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Discontinuation of ad creative is an important process to select high-performance ad creatives. In this study,
we develop a prediction framework for ad creative discontinuation; the framework reduces the burden on digital
ad operations load and helps to increase business revenue. Our ad creative discontinuation framework consists of
deep neural networks take the text, category, image and numerical information of the targeted ad. It estimates the
appropriate discontinuation time with a survival prediction strategy. Here, we propose two simple but extremely
effective techniques to enhance the prediction performance; (1) sales-based loss function, and (2) two-period esti-
mation. The former considers the importance of ads by weighting the loss function according to the click-through
rate (CTR). The latter separately estimates “short-term censoring” as a short-term discontinuation and “long-term
wear-out” as a long-term discontinuation, taking into account these different properties. We evaluated our pro-
posal framework using the record of real-world 1,000,000 ad creatives provided Gunosy Inc. with a concordance
index (CI). Our proposal multi-modal deep neural network framework performed (0.623 in CI) better than conven-
tional method (0.531). Our two-period estimation largely improved the prediction performance by approximately
20 point on both short-term (0.829) and long-term (0.789) discontinuation. The introduction of sales-based loss
further improves performance by an average of approximately 3 point in CI (short: 0.857, long: 0.823).　

1. はじめに

近年，デジタル広告の重要性が高まるにつれて，広告運用
の重要性も高まっている．広告の運用は，広告クリエイティブ
の作成，入札価格と配信対象の決定，非効率的な広告の停止な
ど，様々なタスクで構成されている．広告市場の成長に伴い，
機械学習を用いた広告運用プロセスの支援を行う研究が進めら
れている [Kitada 19, Mishra 19, Maehara 18, Yang 19]．こ
れらは主に配信効果の高い広告クリエイティブの作成支援に焦
点を当てたものであり，配信効果の低い広告クリエイティブの
停止を支援する研究は著者らが知る限り存在しない．
効果の高いクリエイティブの作成支援を行う研究が増えてい

る一方で，クリエイティブの運用については十分に検討されて
いるとは言えない．運用において，配信された各クリエイティ
ブの効果を確認し，効果が悪い広告を停止するプロセスがあ
る．しかしこのプロセスにおける停止判断の多くは人手で行わ
れている．デジタル広告では効果のよいクリエイティブを探す
ために運用初期に多くのクリエイティブを入稿するため、その
作業は非常に煩雑である．大量に入稿されたクリエイティブの
大部分は短期間で配信が打ち切りになる．配信初期で効果が良
いと配信が継続するが，これら飽きられていくため日毎に悪化
していく．これは一般的に摩耗と呼ばれている．運用者は摩耗
する前に次の効果の良いクリエイティブを作らなくてはならな
い．このような打ち切りや摩耗を予測できれば運用を効率化で
きるが、そうした部分は運用者の経験に委ねられている．
本研究ではこうした広告運用の効率化を目指して，生存

時間予測の枠組みを利用した広告クリエイティブにおける停
止の予測を行う．生存時間予測は医療分野で発展し始め，現
在では幅広い研究分野で一般的に使われる枠組みとなってい
る [Dirick 17, Barbieri 16]．近年では深層学習を元にした生存
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時間予測モデルが提案されており，優れた予測精度を実現して
いる [Katzman 18, Gensheimer 19]．深層学習の利用により，
画像，テキスト，時系列など様々な特徴から構成される広告ク
リエイティブにおいて高い性能を発揮することが期待できる．
本研究では，広告クリエイティブの停止に対して生存時間予

測による深層学習を元にした枠組みを提案する．私たちの提
案する枠組みは “売上を元にした損失項の導入” と “長期と短
期をそれぞれ分割して予測する 2期間推定法の導入” という 2

つの大変効果の高い技術から構成される．前者はより価値のあ
る広告クリエイティブが持つ特徴の学習を助ける役割がある．
後者は短期の打ち切りと長期の摩耗をそれぞれ別々のモデルで
予測を行う．実世界のデータセットを用いた様々な評価実験に
よって，提案する枠組みの効果を確認した．

2. 提案手法

2.1 概要
本研究では，深層学習を元にした生存時間予測を用いた広

告クリエイティブ停止予測の枠組みを提案する．図 1 に提案
する枠組みを示す．この枠組みは広告クリエイティブを構成
する 4つの特徴量を使用する: テキスト特徴 (タイトル，説明
文)，カテゴリカル特徴 (配信対象の性別，広告クリエイティ
ブのジャンル)，画像特徴 (バナー画像)，時系列特徴を含む数
値特徴 (インプレッション数，クリック数，コンバージョン数，
広告の CAP)．提案する枠組みはこれら特徴量を入力として
受け取り，停止する時間を予測した．テキスト特徴や時系列
特徴 b は recurrent neural network (RNN) を元にした long

short-term memory (LSTM) によって特徴を抽出した．
深層学習により，広告クリエイティブを構成する様々な要

素から特徴を学習可能である．広告を構成する要素から抽出
されるテキスト特徴 xtext, カテゴリカル特徴 xcat, 画像特徴
ximg, 統計特徴 xstat, そして時系列特徴 xtime は結合されて
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図 1: 提案する生存時間予測を用いた広告クリエイティブの停止予測の枠組み．入力はテキスト特徴，カテゴリカル特徴，画像特
徴，数値特徴からなる．出力はあらかじめ定義された期間における，対象クリエイティブが停止したかどうかである．

多層パーセプトロン (MLP) へと入力される．

ŷ = MLP([xtext;xcat;ximg;xstat;xtime]) ∈ Rnτ . (1)

このとき ŷ は予測される広告クリエイティブの停止確率であ
る．広告クリエイティブの構成要素に対して，従来のエンコー
ディング手法や深層学習に基づくエンコーディング手法を適用
して特徴抽出を行った．学習時には生存時間予測で最先端の結
果を報告している [Gensheimer 19]の損失項を利用した．

2.2 売上を元にした損失項
一般的に生存時間予測は全てのデータに対して等しく予測

を行うが，今回対象となる広告クリエイティブの重要度は収
益度合いによって異なる．したがって，収益度合いが一般的に
高い，click-through rate (CTR) の高い広告クリエイティブ
の特徴を捉えることは重要である．このような広告クリエイ
ティブに対して正確に予測するため，各広告クリエイティブの
CTRで重み付けをした CTR-weighted lossを最小化する．

LCTR(T , χ) = (rCTR + 1) · L(T , χ)． (2)

ここで，rCTR は rCTR = #click/#impressionによって計算
され，一般的に 0 ≤ rCTR ≤ 1 の範囲の値を取る．このと
き，CTR の低い広告クリエイティブに対する損失が急激に
小さくならないように 1 を足すことにより，こうした問題を
防ぐ．私たちはこの損失項が事業上貢献しうるであろう CTR

の高い広告クリエイティブの特徴をより正確に捉えることを
期待する．評価のために，広告の表示回数で重み付けを行う
impression-weighted lossと比較する．

2.3 短期および長期における停止の予測
広告クリエイティブの停止において短期の打ち切りと長期の

摩耗という 2 つの側面があることに着目し，これらを分割し

て予測する 2期間推定法を提案する．このとき，これら 2つ
の期間を予測するモデルを短期モデルと長期モデルと呼ぶ．
短期モデルは短期の打ち切りを予測するための特徴を学習

し，長期モデルは長期の摩耗を予測するための特徴を学習す
る．短期モデルにおいて，時間間隔 TS が与えられたとき対数
尤度 Lは次のように定義される．

L(TS , χ) =

NS−1∑
i=1

ln (1− hi(TS |χ)). (3)

ここで NS は TS における時間間隔数である．また，長期モデ
ルにおいて，時間間隔 TL が与えられたときの対数尤度 L は
次のように定義される．

L(TL, χ) =

NL−1∑
i=1

ln (1− hi(TL|χ)), (4)

ここでNL は TL における時間間隔数である．それぞれのモデ
ルでこれら異なる時間間隔で学習させることで，短期および長
期の停止に対する特徴が学習され，全体を予測するよりも良い
予測ができることを期待する．

3. 評価実験

3.1 実験設定
提案する枠組みを評価するために，株式会社 Gunosy から

提供された 1,000,000件の実世界における広告クリエイティブ
データセットを使用した．このデータセットに対してキャン
ペーンに基づいた層別分割を行い，訓練データ 60,000件，開
発データ 20,000件，評価データ 20,000件を得た．
深層学習を元にした枠組みの効果を確認するために，従来手

法である Cox Regression [Cox 72]および Random Survival

Forest [Ishwaran 08]とを比較した．また提案する枠組みに入
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表 1: 異なる時間間隔および異なる特徴量における Concordance indexの比較．時間間隔においては短期モデル，長期モデル，お
よび全体モデルを比較した．売上上位 25%の広告クリエイティブに対する評価結果も同様に示した．提案するマルチモーダルな深
層学習による枠組みが従来手法よりも 10pt程度差をつけて最良の結果を示した．全体モデルと比較して，提案する 2期間推定法
では短期及び長期モデル共に 20pt程度の大幅な予測精度の改善を確認した．

Model
Feature

Concordance Index

短期モデル 長期モデル 全体モデル

Stat. Image Text Time. All
Top 25%

of sales
All

Top 25%

of sales
All

Top 25%

of sales

Cox Regression [Cox 72] ! ! 0.6098 0.7293 0.6574 0.6932 0.5287 0.5320

Random Survival Forest [Ishwaran 08] ! ! 0.6213 0.7578 0.6832 0.7294 0.5311 0.5487

Our framework ! 0.7896 0.8229 0.7535 0.8040 0.5535 0.6040

! ! 0.7962 0.8232 0.7536 0.8045 0.5536 0.6045

! ! 0.7958 0.8262 0.7541 0.8001 0.5874 0.6001

! ! 0.7931 0.8346 0.7880 0.8397 0.5935 0.6101

! ! ! 0.7972 0.8313 0.7575 0.8113 0.5908 0.6113

! ! ! ! 0.8289 0.8640 0.7892 0.8456 0.6225 0.6456

力される特徴量の効果を確認するために，広告クリエイティブ
の画像特徴（バナー画像），テキスト特徴（タイトルおよび説
明文），時系列特徴（配信実績）を比較した．
広告クリエイティブ停止の打ち切りおよび摩耗を考慮するた

め，予測する時間間隔 TS，LL をそれぞれ [1, 3), [3, 5), [5, 7)

, [7, 10)および [1, 10), [10, 30), [30, 60), [60, 90), [90, 120)に設
定した．これらの設定は訓練データにおける分析で，殆どのク
リエイティブがそれぞれ約 10日と約 120日で停止されている
ことに基づいている．また，時間間隔を指数的にすると効果的
であるという主張 [Gensheimer 19]に基づいている．
短期モデルおよび長期モデルの効果を確認するために，こ

れらのモデルの予測期間を含む全体モデルを構築した．評価時
には，短期モデルでは評価データの 3 日間の情報，長期モデ
ルでは評価データの 10日間の情報を元に停止予測を行った．

3.2 評価指標
評価指標として，生存時間予測で広く用いられている con-

cordance index (CI) による比較を行った．これはモデルが予
測した生存時間と，実際の生存時間の大小関係がどの程度一致
しているかを表す．CI = 0.5の場合はランダムな予測と等価
であり，CI = 1.0の場合は完璧な予測であることを示す．
事業的な観点から売上上位の広告クリエイティブに対して正

確な停止の予測を行うことは重要である．本研究では売上上位
25%のクリエイティブに対して CI による比較を行うことで，
事業上影響のある広告の停止を正確に予測できるか評価した．

3.3 実験結果
表 1 に CI による比較を示す．提案する深層学習を元にし

た枠組みが，従来手法と比較して 10pt以上の差をつけて最良
の結果を示した．広告クリエイティブを構成する特徴量をす
べて入力することで予測性能は更に向上した．これらの特徴
量はそれぞれ予測に有効であった．停止を短期と長期に分け
る 2 期間推定法により，全体の期間を予測する全体モデルよ
りもそれぞれ平均して 20pt程度の性能向上を確認した．また，
表 2 に売上を元にした損失項である CTR-weighted loss と
impression-weighted lossの比較を示す．CTR-weighted loss

を導入することにより，短期モデル，長期モデル，また全体モ
デルにおいても予測精度の向上が確認できた．短期モデルおよ
び長期モデル共に広告クリエイティブ特徴と時系列特徴を使用

したモデルが平均 4pt程度差をつけて最良の結果を示した．

3.4 考察
入力する各特徴量の比較．提案した予測モデルでは深層学習を
元にしたモデルであることを生かして様々な特徴量を扱った．
表 1 に示したように，同じ特徴量を入力に与えた場合におい
ても，深層学習を用いた生存時間予測モデルは，深層学習では
ないモデルと比較し高い性能を示した．深層学習を用いること
で予測性能の向上が実現できるだけでなく，広告クリエイティ
ブを構成する様々な特徴量を入力することが可能である．
本研究では広告クリエイティブの画像，テキスト，そして配

信情報を RNNを用いて時系列で扱った特徴量を入力した．特
に配信情報を時系列で入力したときに大きな改善を確認した．
画像およびテキストは短期モデルと長期モデルに分けたときに
は大きな改善は見られなかった．一方で，全体を対象にした全
体モデルにおいて改善を示していることから，予測に一定の貢
献があることが示唆された．時系列のデータは特に配信日数が
長い広告クリエイティブの停止の予測において貢献しており，
摩耗を予測することに配信実績が寄与していることを示してい
る．様々な特徴量によって予測が改善することから，提案手法
には現在人手行われている判断を助ける効果を期待できる．
短期長期の停止の比較．本研究では，広告クリエイティブの停
止において，短期の打ち切りと長期の摩耗という 2 種類の異
なる性質があることに注目した．これを踏まえて，2種類の停
止を分けて予測する提案手法である 2 期間推定法により，全
体の期間を予測するよりも大幅な予測性能の向上を確認した．
短期および長期モデル共に広告クリエイティブ特徴と時系列

特徴を使用したモデルが平均 4pt 程度差をつけて最良の結果
を示した．短期モデルと長期モデルを比較すると，特に時系列
特徴を追加した場合に長期モデルの精度改善が大きく、画像や
テキストなどの特徴は統計データのみの予測と比較してあまり
貢献していない．一方で短期モデルではこれらの特徴が若干な
がら精度に寄与している．これは長期モデルでの広告クリエイ
ティブの停止要因が摩耗によるものであり，広告クリエイティ
ブを構成する主な要素であるテキストや画像がユーザにとって
必ずしも魅力的ではなかったからではないと考えられる．
画像やテキストは、短期モデルと長期モデルを分けなかった

ときに精度向上に大きく貢献している．画像やテキストは短期
で打ち切られるか長期的に配信されるかといった予測には寄与
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表 2: 売上を元にした損失項である CTR-weighted loss LCTR および impression-weighted loss Limp の比較．ベースラインモデ
ルに対して LCTR および Limp を導入して学習を行った．CTR-weighted lossを導入することにより，短期モデル，長期モデル，
また全体モデルにおいてもそれぞれ 3pt程度の予測精度改善を確認した．

Model
Feature

Concordance Index

短期モデル 長期モデル 全体モデル

Stat. Image Text Time. Without Limp LCTR Without Limp LCTR Without Limp LCTR

Our framework ! 0.7896 0.8019 0.8199 0.7535 0.7660 0.7869 0.5535 0.5655 0.5869

! ! 0.7962 0.8076 0.8212 0.7536 0.7652 0.7848 0.5536 0.5654 0.5799

! ! 0.7958 0.8080 0.8270 0.7541 0.7666 0.7827 0.5874 0.5994 0.6124

! ! 0.7931 0.8042 0.8232 0.7880 0.7991 0.8198 0.5935 0.6050 0.6311

! ! ! 0.7972 0.8084 0.8218 0.7575 0.7694 0.7861 0.5908 0.6022 0.6158

! ! ! ! 0.8289 0.8400 0.8567 0.7892 0.8014 0.8225 0.6225 0.6340 0.6548

するが、その中での詳細な予測には寄与しないと考えられる。
売上を元にした損失項の効果．私たちは価値が高いクリエイ
ティブの特徴をより正確に学習する CTR-weighted lossを提
案した．また比較として，表示回数で重み付けする impression

weighted lossを試した．これらはいずれも重み付けのないも
のよりも良い結果を示した．売上上位のクリエイティブでの精
度だけでなく，全体でも精度の改善が実現できており，効果の
よいクリエイティブを優先的に学習することが，全体の予測に
良い影響を与えていると推測できる．
Impression-weighted lossと比較して，CTR-weighted loss

はより良い結果を示した．これは impressionの分散が大きい
ことが理由として考えられる．広告における impressionは多
いものと少ないものの差が極端に大きい．そのため正規化後
の impressionを掛け算すると不用意に損失が小さくなってし
まう場合がある．また広告クリエイティブのジャンルや配信対
象によっても大きく異なるため、正規化が困難である．一方で
CTRは一定の範囲に収まるため，このような問題は発生せず，
広告の属性によらない重み付けが可能である．これらの結果に
より，impressionで重み付けするより，CTRで重み付けした
ほうが，より正確な予測のための訓練を可能だと考えられる．

4. 結論

本研究では，広告クリエイティブの停止予測に対して生存時
間予測を利用した枠組みを提案した．広告クリエイティブの停
止は配信効果の高いクリエイティブを選択するために重要なプ
ロセスであるが支援する研究は未だ少ない．
私たちは深層学習を元にした広告クリエイティブを構成す

るさまざまな特徴量を考慮した生存時間予測の枠組みを提案
した．この枠組みは “売上を元にした損失項の導入” と，“長
期と短期をそれぞれを分割する 2期間推定法の導入” という 2

つの大変効果の高い技術から構成される．
提案する枠組みは株式会社Gunosyから提供された 1,000,000

件の実世界における広告クリエイティブデータセットを用いて
評価した．提案するマルチモーダルなDNNを元にした枠組み
は従来手法よりも高い予測精度を実現した．2期間推定法では
短期モデルおよび長期モデル共に 20pt程度の大幅な予測精度
の改善を確認した．売上を元にした損失項を導入することで，
さらに 3pt程度の予測精度の向上を確認した．
今後の展望として，私たちの提案する枠組みを実際のシス

テムに導入することで，広告運用業務の改善を目指す．また，
対象の広告クリエイティブの停止予測に対して，なぜその期間
に停止されるかを解釈可能な形で提供したい．
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