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概 要
本稿では、検索連動型広告の広告枠を売買するオークションで

あるキーワードオークションについて、理論研究によって明らかに
されている特徴を整理する。続いて、基本モデルを拡張することで
モデルの特徴がどのように変化するかを議論する。

1 はじめに
1.1 検索連動型広告とは
検索連動型広告とは、GoogleやYahoo！などの検索エンジンでの検索
結果に連動して表示される広告のことである。検索エンジンのユーザー
が実際に検索した語句に基づいて表示される検索連動型広告は、その語
句に興味のある消費者に対象を絞って表示させることができるため、効果
的な広告である。例えば図 1はGoogle検索で「検索連動型広告とは」と
検索したときの検索結果のページのスクリーンショットである。赤枠で囲
われているのが検索結果に連動する広告枠で、その下にあるのが検索結
果である。電通 (2023)によれば、2022年の検索連動型広告費はインター
ネット広告媒体費の 39.4%を占め、9,766億円にもなり、前年比 122.2%と
大きく成長している。
ユーザーが検索した語句に応じて検索連動型広告を表示させる方法とし
て、Exact match(完全一致)とBroad match(部分一致)と呼ばれる 2つの
代表的な方法がある1。ユーザーが検索した語句と全く同じ語句に基づく

1Google「 キ ー ワ ー ド の マッチ タ イ プ に つ い て 」https://support.

google.com/google-ads/answer/7478529?hl=ja&ref_topic=10549272&sjid=

183701796384783094-AP, 2024年 3月 8日閲覧
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図 1: 検索連動型広告の例

検索結果に応じた広告を表示させるExact matchに対して、Broad match

はユーザーが検索した語句と関連した他の語句に基づく検索結果も含め
て広告を表示させる方法である。検索エンジンを利用して検索を行うユー
ザーの視点から見れば、例えば「コーヒー」という語句を検索したとき、
「コーヒー」という語句に基づく検索結果だけでなく、「コーヒー豆」や
「缶コーヒー」、「喫茶店」といったような類似の語句に基づく検索結果も
同時に表示されるような状況がBroad matchである。広告主の視点から
見れば、Broad matchを使うことによって、「コーヒー」という語句に基
づいて表示される広告をそれ以外の「コーヒー豆」や「缶コーヒー」と
いった類似の語句を検索したユーザーに対しても表示できるため、Exact

matchよりも多くのユーザーに対して自らの広告を表示できる。さらに
「コーヒー」と類似の語句である「コーヒー豆」や「缶コーヒー」といっ
た語句に対して個々に入札を行わなくても、それらの語句に入札した場
合と同じように広告を表示できる。すなわち広告主はどの検索語句に入
札を行うかを検討する手間を省きつつ、多くのユーザーに対して自らの
広告を表示できるという利益を受けることができる。これらの表示方法
の違いについての理論的な説明は第 3章で行う。
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1.2 キーワードオークションとそのルール
一般に検索エンジンでの検索結果のページには、複数の広告が表示さ
れる。その複数の広告枠にどの広告主の広告を表示させるか、また表示
させる際にいくら支払わせるかを決定するのがキーワードオークション
である。本オークションの売り手はGoogleなどの検索エンジンで、買い
手 (入札者)は広告を出稿したい広告主である。本オークションは検索エ
ンジンのユーザーが語句を検索するたびに行われ、その時点での広告主
たちの入札額に基づいて検索結果のページに広告が表示される。入札者
である広告主はいつでも入札額を変更することができ、自らが入札して
いるオークションの結果を見ながら逐一入札額を変化させることが可能
である。検索エンジンは広告主らの入札を用いて、どの広告枠をどの広
告主に割り当て、彼らにいくら支払わせるかを決定する。この割り当て
と支払い額を決定するのがオークションルールである。
代表的なオークションルールとして、GSP(Generalized Second Price)

ルールとVCG(Vickrey-Clarke-Groves)ルールがある。GSPルールでは、
入札額が大きい順に広告枠を上から割り当てる。つまり最も入札額の大
きい広告主が 1番上の広告枠を獲得し、2番目に入札額の大きい広告主
が 2番目の枠を獲得し、3番目に入札額の大きい広告主が…と続く。そし
て広告枠を得た広告主は、「自分の次に大きい入札額」を支払う2。一方
VCGルールでは、広告枠の割り当て方はGSPと同様であるが、支払額
の決定方法が異なる。VCGルールで広告枠を得た広告主が支払う額は、
「現在他の広告主たちが得ているもの」と「自分がこのオークションに参
加しなかった場合に他の広告主が得るであろうもの」との差である。し
たがってこの支払額は「自分がオークションに参加することによって発
生する迷惑料」として解釈される。例えば第 1枠を獲得した広告主がも
しオークションに参加していなかったとしたら、他のすべての広告主た
ちは今より 1つ上の広告枠を獲得できていたはずである。したがって第 1

枠を獲得した広告主が支払うのは、他の広告主たちが今得ている広告枠
の 1つ上の広告枠から得られるものと、今得ている広告枠から得られる
ものとの差を、すべての広告主について足し合わせた額である。
GSPルールと VCGルールの違いについて、具体的な例を用いて説明
する。例えば広告主が 3人 (広告主A, B, C)、広告枠が 2つ (第 1枠, 第 2

枠)ある場合を考える (図 2参照)。つまり広告主の人数に対して広告枠が
足りない状況である。そして各広告主は広告枠を獲得することで表 1の

2自分の次に大きい入札額に、特定の値をかけた額を支払額とするルールもある。
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図 2: 広告主 3人広告枠 2つの例

ような利益 (評価値と呼ぶ。詳しくは第 2章で説明する。)を得るとする。
各広告主の評価値は検索結果のページに自分の広告が表示され、クリッ
クされることによって発生する利益を表している。さらに今回の例では、
第 1枠は第 2枠に比べて 2倍クリックされやすいため、もし第 1枠を獲得
した場合には表 1にある値の 2倍の利益を得られるものとする。またいず
れの広告主も、広告枠を得られなかった場合の利益は 0であるとする。

A B C

評価値 10 15 5

表 1: 広告主の評価値

まずはGSPルールに基づいて広告枠の割り当てと支払額の決定を行う
場合を考える。もし広告主Aが 10、広告主Bが 8、広告主Cが 6と入札
したとすると、最も入札額が大きいのは広告主Aであるから、広告主A

が第 1枠を獲得する。次に入札額が大きいのは広告主 Bなので、広告主
Bが第 2枠を獲得する。最も入札額が小さかった広告主 Cは、広告枠を
得られない。そして第 1枠を獲得した広告主Aは、自分の次に大きい入
札額である広告主 Bの入札額 8を支払う。同様に第 2枠を獲得した広告
主 Bは、自分の次に大きい入札額である広告主 Cの入札額 6を支払う。
広告枠を得られなかった広告主Cには支払いは発生しない。したがって
広告主Aは第 1枠を獲得することによって、自分の評価値の 2倍である
10× 2 = 20の利益を得るものの、8を支払うので手元に残る額 (利得と呼
ぶ)は 12である。同様に広告主 Bは第 2枠を獲得して自分の評価値と同
じ 15の利益を得るものの 6を支払うので利得は 9、広告主Cは広告枠を

4



獲得できず利益は 0だが支払いもないので利得は 0である。この例にお
けるオークションの結果として、各広告主の入札額と広告枠の割り当て、
支払額と利得をまとめると、以下の表 2のようになる。

A B C

評価値 10 15 5

入札額 10 8 6

広告枠 第 1枠 第 2枠 なし
支払額 8 6 0

利得 12 9 0

表 2: GSPルールによるオークション結果

次にVCGルールに基づいて広告枠の割り当てと支払額の決定を行う場
合を考える。先ほどの例と広告主の入札額は同じであるとする。すると
広告枠の割り当ても同じで、広告主Aが第 1枠、広告主Bが第 2枠を獲
得し、広告主Cは広告枠を獲得できない。そして第 1枠を獲得した広告
主Aの支払額は、もし広告主Aがいなかった場合に広告主BとCが得る
であろうものと、今広告主BとCが得ているものとの差となる。もし今
第 1枠を獲得している広告主Aがオークションに参加していなかったな
らば、広告主Bの入札額が最も大きい入札額となるので、広告主Bが第
1枠を獲得していたはずである。また広告主Cの入札額が 2番目に大きい
入札額となるので、広告主Cは第 2枠を獲得していたはずである。した
がって広告主Aの支払額は、「広告主Bが第 1枠を獲得して得るもの＋広
告主Cが第 2枠を獲得して得るもの」から「広告主Bが第 2枠を獲得し
て得るもの＋広告主Cが広告枠を獲得できないときに得るもの」を引い
た値となる3。したがって広告主Aの支払額は、「8× 2+ 6」から「8+ 0」
を引いて 14となる。次に第 2枠を獲得した広告主Bの支払額は、広告主
Bがいなくなることによって広告主AとCが得るであろうものと、今広
告主AとCが得ているものとの差になる。今第 1枠を獲得している広告
主Aは、広告主Bがいなくなったとしても第 1枠を獲得できることに変
わりはない。したがってどちらの場合でも広告主Aは 10を得る。一方今
広告枠を獲得できていない広告主 Cは、広告主 Bがいなくなったら第 2

3各広告主が得るものを計算する場合には、表 1にある各広告主の利益の値ではなく、
各広告主が実際に入札した入札額を用いることに注意が必要である。なぜならオーク
ションを実施する側である検索エンジンは各広告主の利益の値を知ることができないか
らである。
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枠を獲得できるようになるので、広告主Cは今得ているものは 0だが広
告主Bがいなくなったら 6を得られる。したがって広告主Bがいなくなっ
た場合の広告主Bの支払額は、「10 + 6」から「10 + 0」を引いて 6とな
る。最後に何も獲得していない広告主Cは、いてもいなくても広告主A

とBの広告枠の割り当てに影響しないので、広告主AとBが得るであろ
うものと今得ているものとの差は 0である。したがって支払額も 0であ
る。ゆえに、第 1枠を得た広告主Aは自分の評価値の 2倍である 20の利
益を得るが 14を支払うので利得は 6、第 2枠を得た広告主Bは自分の評
価値と同じ 15の利益を得るが 6を支払うので利得は 9、広告主Cは広告
枠を獲得できず支払いもないので利得は 0である。
このように、ある広告主が入札することによって影響を受けるのは、当
該の広告主よりも低い値を入札した広告主だけである。したがってキー
ワードオークションにおいてVCGルールによるある広告主の支払額の計
算をするときは、当該の広告主よりも高い入札額をした広告主を無視す
ることができる。
VCGルールによるオークション結果をまとめると、以下の表 3のよう
になる。

A B C

評価値 10 15 5

入札額 10 8 6

広告枠 第 1枠 第 2枠 なし
支払額 14 6 0

利得 6 9 0

表 3: VCGルールによるオークション結果

1.3 本稿の構成
本稿はキーワードオークションに関する理論研究をレビューし、本オー
クションの特徴についてどのようなトピックが議論されているのかを明
らかにする。また本オークションの様々なトピックのうち、Broad match

に関するトピックを取り上げ、その分析モデルと研究成果について論じ
る。まず第 2章ではキーワードオークションのモデルを定義し、その特徴
を説明するとともに、モデルの拡張についても議論する。そして第 3章
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では拡張方法の一つであるBroad matchについて、Broad matchに対応
するモデルを設定しその特徴について解説する。最後に第 4章では本稿
の内容をまとめるとともに、キーワードオークションの理論研究では未
解決となっている実務上の課題を紹介する。

2 キーワードオークションのモデルと特徴および
拡張

本章ではまず 2.1節でキーワードオークションの基本的なモデルを定義
し、2.2節で基本モデルにおけるキーワードオークションの特徴を紹介す
る。そして 2.3節でその基本モデルを一部拡張した場合に、キーワード
オークションの特徴がどのように変わるかを説明する。

2.1 基本モデル
本オークションの入札者である広告主がn人おり、k個の広告枠を彼ら
に 1人 1枠ずつ分配するオークションを考える。広告枠には順序があり、
第 1枠は検索結果のページの最も上に表示される広告枠を、第 k枠は最
も下に表示される広告枠を表す。そして n > k、すなわち広告枠の数は広
告主の人数よりも少ないとする。
各広告主 iは正の実数である評価値 viを持っており、これは自らの広
告が検索結果のページに表示され、クリックされたときに得られる利益
を表している。本オークションにおいて各広告主は i正の実数である入札
額 biを入札し、オークションに参加する。この入札額によって、広告主
は検索エンジンに対して「自分の広告が表示された場合にいくらまでな
ら支払ってもよいか」を表明する。もちろん biは viと同じでなくてもよ
い。各広告主の入札額をまとめた入札プロファイルを b = (b1, . . . , bn)で
表す。
オークションで分配される各広告枠 sには、その枠のクリックされや
すさを表すCTR(click through rate)という指標がある。また出稿される
広告自体にも、その広告自体のクリックされやすさを表すCTRがある。
そこでCTRi,sによって広告主 iの広告が第 s枠に掲示された場合のCTR

を表す。このCTRi,sはオークションに参加する全員が知っている情報で
ある。さらにCTRi,sは広告主 iが出す広告のクリックされやすさを表す
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値 (qi)とその広告枠 s自体のクリックされやすさを表す値 (θs)とを用い
て、CTRi,s = qiθsと表すことができるとする。
本オークションにおいてどの広告主にどの広告枠を割り当てるか、い
くら支払わせるかを決定するのがオークションルールである。本オーク
ションで用いられる最も一般的なオークションルールであるGSPルール
の下では、入札値 biが大きい順に広告枠が割り当てられる4。すなわち最
も大きい入札を行った広告主が第 1枠を、k番目の入札を行った広告主が
第 k枠を獲得する。k + 1番目以降の入札を行った広告主は、広告枠を獲
得できない。そして広告枠を獲得した広告主は、自分の入札額の次に大
きい入札額を支払う。すなわち、j番目に大きい入札をした広告主を g(j)

と表すとすると、第 j枠を獲得した広告主の入札額は bg(j)と表すことが
でき、この広告主 g(j)が支払う額 pg(j)は pg(j) = bg(j+1)と表される。た
だし j > kのときの pg(j)、つまり広告枠を獲得できなかった広告主の支
払額は pg(j) = 0である。
このように広告枠の割り当てと支払額が決定されると、広告主の利得

uiが計算できる。ここで言う利得とは、広告主が広告枠を獲得すること
によって得られる利益から支払額を引いた値である。ある広告主 iが広告
枠 sを獲得し piを支払ったとすると、広告主 iの利得は式 (1)のように表
される。

ui = θsvi − pi (1)

式 (1)にあるように、広告主 iが広告枠を獲得することによって得られる
利益は、広告主 iの評価値 viにその広告主が得た広告枠 sのクリックさ
れやすさを表す θsをかけた値である。これは広告主 iの評価値 viは広告
枠に依存せず決まるものの、その広告枠に出稿した広告がどれくらいク
リックされやすいかが広告枠によって異なるためである。一般に第 1枠
のクリックされやすさ θ1が最も大きく、第 k枠のクリックされやすさ θk
が最も小さいものとする。
GSP以外のオークションルールとして、VCGルールが挙げられる。VCG
ルールの広告枠の割り当て方法はGSPと同じである。VCGルールにお
ける広告主 iの支払額は、広告主 iがオークションに参加することによっ
て他の広告主が被った迷惑料として定義される。広告主 iがオークション
に参加することによって迷惑を被るのは、広告主 iよりも小さな値を入札
している広告主だけだから、広告主 iよりも小さな値を入札しているすべ
ての広告主について「広告主 iがいない場合に得られる利益－広告主 iが

4qi × bi の大きい順で割り当てる方法もある。
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いる場合に得られる利益」を足し合わせたものが、広告主 iの支払額であ
る。ここで再び j番目に大きい値を入札した広告主を g(j)と置き、広告
主 g(j)よりも小さな値を入札しているすべての広告主について「広告主
g(j)がいない場合に得られる利益」を足し合わせると、

k+1∑
h=j+1

(θh−1bg(h))

となる。ここで θの添え字が hではなく h− 1になっているのは、広告主
g(j)がいなくなることによって、元々の広告枠よりも 1つ上の広告枠を
獲得することができるようになるからである。一方「広告主 g(j)がいる
場合に得られる利益」を広告主 g(j)よりも小さな値を入札しているすべ
ての広告主について足し合わせると

k∑
h=j+1

(θhbg(h))

となるから、広告主 iの支払額は
k+1∑

h=j+1

(θh−1bg(h))−
k∑

h=j+1

(θhbg(h)) =
k∑

h=j+1

(θh−1 − θh)bg(h) + θkbg(h+1) (2)

によって計算できる。
実際のキーワードオークションは連続的に絶え間なく行われているが、
本稿における分析では 1回きりのオークションとして考える。また本章
では分析対象とする検索語句を 1つに固定し、その検索語句のページに
表示される k個の広告枠をオークションするものとする。さらに検索結
果の表示方法は Exact matchであり、対象とする検索語句以外の語句に
ついてはオークションの対象としないものとする。

2.2 特徴
本節では、前節の基本モデルによって定義されるキーワードオークショ
ンがどのような特徴を持っているかを説明する。
キーワードオークションのGSPとVCGという 2つのルールの違いと
して、GSPでは広告主が自らの評価値をそのまま入札することが支配戦
略にならないが、VCGでは支配戦略になるという点が挙げられる。すな
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わちGSPでは各広告主 iが bi = viとする入札 (以降正直入札と呼ぶ)は
支配戦略にならないが、VCGでは支配戦略になる。ここでいう支配戦略
とは、「自分以外の広告主がどんな額を入札していたとしても、自分が損
をしない入札」のことである。つまり、VCGでは他の広告主がどんな額
を入札していたとしても正直入札をしておけば損をしないが、GSPでは
正直入札をしても損をする可能性がある (自分が得をする入札が他にある
可能性がある)ということである。
オークションのルールを設計するという文脈において、この「正直入
札が支配戦略である」という性質は「耐戦略性 (strategy-proofness)」と
呼ばれる重要な特徴である。なぜなら耐戦略性を満たさない (正直入札が
支配戦略にならない)オークションでは、入札者たちは互いの入札額を読
みあい戦略的な入札を行うことになってしまい、オークションの結果が
望ましくない方向に変わってしまうおそれがあるからである。したがっ
てキーワードオークションのルールとして耐戦略性を満たさないGSPと
耐戦略性を満たすVCGとを比べるとVCGの方が優れているように思わ
れるが、VCGの方が支払額の計算が難しい (式 (2)参照)ため、実際によ
く使われているのはGSPである。
GSPルールは正直入札が支配戦略にならないため、その特徴を議論す
る上ではナッシュ均衡がよく用いられる。前述の支配戦略は入札額 biに
対して定義される概念であるのに対し、ナッシュ均衡は入札プロファイ
ル b = (b1, b2, . . . , bn)に対して定義される概念である。オークションにお
いてある入札プロファイルがナッシュ均衡であるとは、「すべての入札者
が最適入札を行っている」状況のことであり、最適入札とは「自分以外
の入札者の入札を所与としたとき、自分が損をしない入札」のことであ
る。したがってナッシュ均衡においては、すべての入札者が「他の入札
者が入札額を変えないなら自分も入札額を変える必要はない」と考えて
いるので、ある種の安定的な状況になっている。ゆえにオークションの
ルールを設計する上ではナッシュ均衡が存在するか、存在するとしてど
のような入札プロファイルがナッシュ均衡であるかが重要な論点である
が、キーワードオークションのGSPルールではナッシュ均衡は必ず存在
するということが知られている (Edelman et al., 2007; Varian, 2007)。
ただしナッシュ均衡である入札プロファイルの範囲が広いため、理論
分析の文脈ではナッシュ均衡の一種である LEF(Locally Envy-free)均衡
を用いることが多い。LEF均衡とは、「すべての広告主が今得ている広告
枠の 1つ上もしくは 1つ下の広告枠を得たとしても得をしない」状況のこ
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とである5。LEF均衡もどのような場合でも存在することが知られている
(Edelman et al., 2007)。またさらにEdelman et al. (2007)によれば、GSP

ルールでの LEF均衡におけるオークション主催者側である検索エンジン
の利潤 (広告主たちが検索エンジンに対して支払った額の総和を指す)は、
VCGルールでの支配戦略均衡 (すべての広告主が支配戦略をとっている
状況)における検索エンジンの利潤と同じかそれより高くなっている。

2.3 基本モデルの拡張
本節では 2.1節で定義した基本モデルの拡張について、キーワードオー
クションの理論研究をレビューした Qin et al. (2015)の紹介するトピッ
クに基づいていくつか紹介する。ただし本節で紹介する理論研究は前節
で紹介した基づくキーワードオークションの特徴について言及していな
い研究がほとんどで、また経済学以外の分野における研究も多い。した
がって本節では、基本モデルを拡張する方法としてどのような方法があ
るかを中心に紹介する。

CTRが独立でない場合 2.1節で定義した基本モデルでは、CTRは qiθs
と表され、広告自体のクリックされやすさ (qi)とその広告枠自体のクリッ
クされやすさ (θs)によって独立に定まるとしていた。しかし実際には、あ
る広告枠の広告のクリックされやすさは同時に同じページに存在する他
の広告に依存して変わり得る。この状況を分析する方法として、主に 3つ
のアプローチが挙げられる。
1つ目のアプローチは、Choice Modelと呼ばれるモデルによるアプロー
チである。Choice Modelとは、検索エンジンのユーザーが複数の広告か
らなる集合の中から多くとも 1つを選んでクリックするとするモデルで
ある (Ghosh and Mahdian, 2008)。このモデルでは検索エンジンが、社
会余剰 (広告主の利得と検索エンジンの利潤を足したもの)の期待値を最
大化するように広告の集合を選ぶ、という最適化問題を解く。Ghosh and

Mahdian (2008)はこの最適化問題がNP困難であるということを示した
が、このモデルでは選んだ広告をどの順番で掲示するかを考慮していな
いので、実際のキーワードオークションの設定とは少し異なっている。

5Varian (2007)は同様の性質を持つナッシュ均衡を対称ナッシュ均衡として定義し
ているが、両文献が定義する均衡は同一のものである (Qin et al., 2015)。
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2つ目のアプローチは、Cascade Modelと呼ばれるモデルによるアプ
ローチである。Cascade Modelでは、検索エンジンのユーザーはある広
告枠 aiの広告を見ると、その広告のCTRである qaiの確率でその広告を
クリックする。その後ある確率 cai で次の広告枠を見るが、1 − Cai で次
の広告枠を見ずにやめてしまう。そしてこのプロセスを第 1枠から始め、
見るべき広告がなくなったら終了する。Aggarwal et al. (2008), Deng and

Yu (2009), Giotis and Karlin (2008)などはこのモデルにおける社会余剰
を計算し、社会余剰を最大化するために必要ないくつかの性質、例えば
広告枠を並べる順序を広告主が次の広告を見るかどうかに関わる cとい
う値に依存して決めるようにするといった性質を導出したり、このモデ
ルにおいてナッシュ均衡が存在することを示したりした。
3つ目のアプローチは、Social Context Graphを用いるモデルによるア
プローチである。Fotakis et al. (2011)は、広告主の IDや表示される広告
の相対的な順序、他の広告との距離などからなる Social Context Graph

と呼ばれるグラフ6を用いて、ある広告はランク付けされたリストの近隣
の広告にのみ影響を与えられるとして分析した。そして彼らはこのモデ
ルにおいて、オークションの勝者を決定する問題が NP困難であること
を示した。

CTRが分からない場合 2.1節で定義した基本モデルでは、CTRはすべ
て事前に分かっているものとしていた。しかし実際には、CTRがどうな
るかはオークションをしてみないと分からず、予測するしかないという
状況がある。このCTRを予測するアプローチとして、理論研究では主に
2つのアプローチがある。
1つ目は Click Prediction Modelと呼ばれるアプローチである。これ
は機械学習によって広告の CTRを予測するアプローチであり、このア
プローチはさらに Feature ExtractionとModel Selectionに分けられる。
Feature Extractionとは、どのような情報がCTRを予測するのに適切か
を議論するアプローチで、Dembczynski et al. (2008)やAttenberg et al.

(2009)はある広告の将来のCTRを予測するためには、その広告の過去の
クリック数の情報が有効であると示した。他にも、過去のクリック数の
情報がない場合などにはその広告の検索語句との類似性や広告自体の質
が重要であるとする研究もある (Clarke et al. (2007)など)。一方Model

Selectionとは様々な情報をどのように用いてCTRを予測するべきかを議
6ここでいうグラフとは、関数を視覚化する際に用いる「グラフ」ではなく、いくつ

かの点がいくつかの線で結ばれている数学的な構造のことを指す。
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論するアプローチで、例えばXu et al. (2010)が提案した時間情報と空間
情報を必要とするベイジアンフレームワークがある。他にも広告の特徴
やウェブページでの位置、検索エンジンユーザーの心理などが予測のた
めの情報として用いられ、予測のためのフレームワークには最大エント
ロピーモデル、プロビット回帰分析などがある。
2つ目はMultiarmed Bandit (MAB) Mechanismsと呼ばれるアプロー
チである。これはCTRを予測してメカニズムの設計のためにオンライン
学習を適用する際の主な課題である、CTRに関するより多くの情報を収
集する探索とそのために失われる収益とのトレードオフに対応するため、
MABアルゴリズムを用いるというアプローチである。例えばPandey and

Olston (2006)は予算制約がある場合にどのように広告枠を割り当てるか
を MAB問題としてモデル化し、検索エンジン収益の限界を示した。他
にも広告主たちの戦略的な入札行動を前提とするモデルや、探索とオー
クションの実施を別のラウンドとしたモデルなどがある。

広告主に予算制約がある場合 2.1節で定義した基本モデルでは、各広告
主は自由に入札額として正の実数 biを入札するとしており、その入札額
に基づいて支払額が決定された。しかし実際には、広告主たちには支払
うことができる上限額、すなわち予算制約がある。各広告主に予算制約
がある状況を分析する場合には、次のようにモデルが拡張される。
まず各広告主 iは、予算Biを持っており、この範囲でしか入札ができ
ない。そして基本モデルとは異なり、検索語句がm個あり各検索語句に
つき k個の広告枠があるとする。つまりある検索語句のページだけでな
く、複数の検索語句それぞれのページでの広告表示を考えるということ
である。そして各広告主 iは検索語句 jについて評価値 vi,jを持っており、
各検索語句に対して bi,jを入札する。例えば検索語句の数が「コーヒー」
と「紅茶」と「ジュース」の 3つであるなら、広告主Aの評価値は 3つ
(vA, コーヒーと vA, 紅茶と vA, ジュース)あり、入札額も各検索語句に対して入
札するので 3つ (bA, コーヒーと bA, 紅茶と bA, ジュース)ある。そしてどの広告
主にどの検索語句のどの広告枠を分配するか、というオークションの分
配ルールは、xi,j,sという変数で表される。この変数は広告主 iが検索語句
jの広告枠 sを獲得するとき xi,j,s = 1となり、そうでないなら xi,j,s = 0

となる変数である。例えば広告主Aが「コーヒー」という検索語句の第
2枠目を獲得するなら xA, コーヒー,2 = 1であり、それ以外の広告主、例え
ば広告主 Bについては xA, コーヒー,2 = 0になる。広告主 iの検索語句 jの
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枠 sに対する支払額は pi,j,sで表され、広告主 iの支払額の総和は pi,j,sを
すべての検索語句 jと広告枠 sについて足し合わせてPi =

∑
j,s pi,j,sで計

算できる。そして広告主の利得は分配された広告枠の評価値の総和と支
払額の総和と予算による関数で決まるとする。
このようなモデルの下で、Azar et al. (2008)はさらにオークションの
勝者が支払う額はあらかじめ分かっている (勝者の入札額と同じか、なん
らかのコストとして定まっている)という仮定を追加し、検索エンジンが
広告主 iから得られる利潤は ri = min{Bi,

∑
j pi,jxi,j}で表されるとした。

そして検索エンジンが利潤∑
i riを最大化するように xi,jを決定するとす

ると、この問題はNP困難なだけではなくAPX困難であることを示した。
またAshlagi et al. (2010)やLaan et al. (2016)、Kempe et al. (2009)な
どは検索語句が 1個しかなく (m = 1)、評価値や予算に関する情報が私的
情報である (自分の情報しかわからない)として、新しいオークションの
ルールを提案したり、そのルールの下で得られる均衡がどのように望ま
しい性質を持っているかを議論したりした。

広告主が合理的でない場合 広告主が合理的であるとは、「広告主がオー
クションメカニズムについてきちんとした知識を持っている」「利得が明
確に定義されている」「オークションに参加する他の広告主について知っ
ている」「競争相手の戦略を正確に推測できる」「自らの利得を最大化す
るために必要な情報をすべて考慮に入れることができる」などの仮定が
満たされることである。2.1節で定義した基本モデルでは、広告主は合理
的であるとしていた。しかし実際には合理性の仮定は満たされないこと
が多く、例えばプライバシーなどの観点から他の広告主の情報にアクセ
スすることが制限されていたり、オークションのメカニズムの詳細につい
ては知らされていなかったり、最適な入札をすることを阻害する要素 (例
えば予算制約や情報収集のコスト、機会費用など)があったりする。この
ような状況で合理性を満たさない広告主の行動をモデル化するアプロー
チがあり、その多くは実際のオークションの履歴のデータを用いて行わ
れている。
例えばPin and Key (2011)は広告主が他の広告主の入札額の分布を知っ
ているという仮定の下で、広告主が自らの期待利得を最大化するように
行動するというモデルを提案した。そしてこのモデルの下で広告主の入
札額と広告主の評価値との関係についての必要条件を導出し、広告主の
評価値や将来的な入札の予測に活用できるとした。他にも広告主の合理
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性を実際のオークションデータからある観点で学習してパラメータとし
て用いたり、広告主が自分の情報だけに基づいて確率的に入札を変更す
るものと仮定したりするなど、様々なアプローチが取られている。

広告主が入札額以外の情報を表明する場合 2.1節で定義した基本モデル
では、広告主は「自分の広告が表示された場合にいくらまでなら支払っ
てもよいか」を入札額として表明するとした。しかし理論研究の中には、
入札額以外の情報を検索エンジンに対して表明できるとする分析もある。
例えば広告主が「自分の広告が表示されてもよいと考える広告枠の順
位の範囲」を表明できるという分析 (Aggarwal et al., 2006)、「自分の広
告と他の広告との位置関係」を表明できるという分析 (Constantin et al.,

2011)、自分の広告が表示された場合・クリックされた場合・クリックさ
れてその先のサイトでユーザーがアクションした場合など様々な場合に
応じて支払ってもよい額を表明できるという分析 (Goel and Munagala,

2009; Edelman and Lee, 2008)などがある。

3 Broad matchに対応するモデル
本章では、数あるキーワードオークションの基本モデルの拡張の中で
も特に、Broad matchに対応する 2つのトピックを取り上げ、その特徴に
ついて紹介する。

3.1 代理入札を行うモデル
本節ではAmaldoss et al. (2016)が提案した、広告主に代わって検索エ
ンジンが入札を行うモデルを紹介する。Amaldoss et al. (2016)は広告主
は 2人 (n = 2)で広告枠が 1つ (k = 1)あり、広告主の評価値 viは独立に
[0, 1]の一様分布に従うとし、検索エンジンは留保価格R付きのGSPオー
クションを行うという状況を設定した。ここでいう留保価格Rとは検索
エンジンが「2人の広告主の入札額がRを下回る場合は広告枠を売らな
い」と宣言する価格のことである。そしてこの状況において、広告主は
あるコストを支払って自分で自分の入札額を決定し入札するか、コスト
を支払わずに検索エンジンに代理入札を頼むかを選ぶことができるとし
た。Amaldoss et al. (2016)は前者がExact matchに対応しており後者が
Broad matchに対応しているとし、さらに検索エンジンは Broad match
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の精度 (どれくらい広告主の評価値に沿った入札を行うか)を調整できる
とした。Amaldoss et al. (2016)が設定するこのモデルでは、広告主と検
索エンジンとの間でBroad matchの精度の向上に関して利益が一致して
おらず、検索エンジンは広告主がBroad matchを選ぶようになる最低限
の精度までしか、精度を向上させる誘因を持っていないという特徴があ
る。Amaldoss et al. (2016)が定式化した本オークションのモデルは以下
のとおりである。
広告主が自ら入札額を決定する場合 (Exact match)、自分の入札額を調
整するために広告主には 0より大きいある cという値のコストが発生する
(このコストは 2人の広告主に共通である)。したがって広告主 viがオー
クションに勝って piを支払ったとすると、その利得 uiは

ui = vi − pi − c

となる7。一方オークションに負けて広告枠を得られなかったとしても入
札額を調整するコストは発生するので、負けた広告主の利得は −cにな
る。もしこのオークションに参加しないという選択を取った場合の利得
を 0とすると、Exact matchしかないオークションでは正直入札 (bi = vi)

が支配戦略になる (Amaldoss et al., 2016, Lemma 1)。
検索エンジンが代理入札を行う場合 (Broad match)、広告主は入札額を

調整する必要がないので、調整コスト cを 0にできる。しかし検索エンジ
ンは広告主たちの正しい評価値を知らないため、検索エンジンが広告主
iのために選ぶ入札額を b′iとすると、b′i = vi + ϵとなってしまう。ここで
ϵは [−E,E]の一様分布に従う値である。すなわち検索エンジンに代理入
札を頼むと、コストを削減できる代わりに評価値をそのまま入札するこ
とができず、ϵで表される入札額のずれが発生するのである。
このモデルでは、オークションは次のような 4つのステージによって

構成される。第 1ステージでは、検索エンジンが留保価格Rの値を決定
する。第 2ステージでは、2人の広告主が同時にExact matchを使うか、
Broad matchを使うかを選択する。その後 2人の広告主は自らの評価値
viがどのような値であるかを知る。そして第 3ステージで、前ステージ
で Exact matchを選択した広告主はさらにオークションに参加するか否
かを選択する。Broad matchを選択した広告主はなにもしない。第 4ス
テージでは、留保価格R付きGSPオークションが実施され、広告枠がど
ちらの広告主に割り当てられるかと支払い額がいくらになるかが決定さ

7このモデルでは広告枠が 1つしかないので広告枠の CTRを考慮していない。
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れる。Exact matchを選択した広告主 iの入札値は bi = viになり、Broad

matchを選択した広告主 jの入札値は bj = vj + ϵになる。
Amaldoss et al. (2016)によれば、Broad matchの精度が十分低いとき

(すなわちEが大きいとき)には両広告主がExact matchを使うことがナッ
シュ均衡になり、Broad matchの精度が十分高いとき (すなわち E が小
さいとき)には両広告主が Broad matchを使うことがナッシュ均衡にな
る。そしてこれらの均衡はどちらも両広告主の期待利得を高めるもので
ある。Broad matchの精度が中くらいのときは、両広告主がExact match

を選択するナッシュ均衡とBroad matchを選択するナッシュ均衡という
2種類の均衡があり、そしてどちらの均衡においても期待利得が下がる
という囚人のジレンマ的状況が発生している。一方コスト cが十分に高
いときは、Broad matchの精度Eの大小にかかわらず両広告主はBroad

matchを選択することがナッシュ均衡になる。さらに留保価格に注目する
と、Broad matchが選択されることによって検索エンジンが選ぶ最適な
Rは上昇し検索エンジンの利潤も増加するが、両広告主が Broad match

を選択するナッシュ均衡においては検索エンジンの利潤はEの減少関数8

になるという。したがって検索エンジンは両広告主がBroad matchを選
択するようになる程度まで Broad matchの精度を上げる (つまりEを小
さくする)が、それ以上精度を上げることはない (Amaldoss et al., 2016,

Proposition 3)。

3.2 グルーピングを行うモデル
本節ではDhangwatnotai (2011)が提案した、複数の検索語句がある状
況でそれらをグルーピングするモデルを紹介する。このグルーピングを
行うモデルも一度の入札で複数の検索語句に入札できるという意味で、
Broad matchに対応したモデルと言える。グルーピングを用いることに
よって広告主は個々の検索語句に対する入札額を考える手間を減らすこ
とができ、検索エンジンは取り扱う入札額の個数を減らすことができる。
このモデルにおいてグルーピングという方法を導入するかどうか、また
どのような検索語句をグループにまとめるかを決定するのは検索エンジ
ンであるが、Dhangwatnotai (2011)によればこのグルーピングを導入し
て達成できる社会余剰にはある範囲があり、その中で検索エンジンが広

8減少関数とは、例えば y = f(x)という関数において xが増えると yが減るような
関数のこと。検索エンジンの利潤が E の減少関数であるとは、E が増えると検索エン
ジンの利潤が減るという状況になっていることを表す。
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告主のために適切にグルーピングを行おうとしても、他方を考慮すると
他方が損なわれるというトレードオフが発生してしまうため、最適なグ
ルーピング方法は見つかっていない。Dhangwatnotai (2011)が定式化し
た本オークションのモデルは以下のとおりである。
広告主は n人で検索語句はm個 (mは有限だが非常に大きいとする)あ
り、それぞれの検索語句について広告枠が 1つずつある。そしてこの状況
で広告主 iは各検索語句 jに対して評価値 vi(j)を持っており、複数の検索
語句の集合をAと表すと、Aに対する評価値はAに含まれるすべての検索
語句についてその評価値を足し合わせたものであり、vi(A) =

∑
j∈A vi(j)

と計算できる。
Dhangwatnotai (2011)はこの状況において、検索エンジンが複数の検
索語句をオークション開始前にグルーピングするモデルを導入した。検
索エンジンは事前に検索語句をいくつかのグループにまとめる。このグ
ループには何個の検索語句が含まれていてもよく、1つの検索語句が複数
のグループに含まれていてもよいが、どの検索語句も少なくとも 1つの
グループに含まれているようにする。すなわちm個の検索語句の集合を
T、検索エンジンが定めるグループ 1つ 1つをK1, K2, . . .、そのグループ
の集合をK = {K1, K2, . . . }で表すと、∩

Kl∈K

Kl = T

が成り立つ。
検索エンジンがKを決めた後、各広告主は検索語句に対してではなく、
各グループに対して入札を行う。ただし 1人の広告主が入札できるグルー
プの個数は κまでとなっている。すなわちこのモデルにおける広告主の
入札は bi(Kl)というように「グループKlに対する入札額」という形で表
され、bi(Kl) > 0となるグループKlの個数は κ以下になっている。そし
て広告主たちがグループに対して入札を行った後、検索エンジンはそれ
らの入札額を各検索語句に対する入札額に変換する。その際はある検索
語句 jに対する入札額 bi(j)が、検索語句 jが含まれているグループに対
する入札額のうち、最も大きい値になるように変換する。この変換を式
で表すと、

bi(j) = max
Kl:j∈Kl

bi(Kl) (3)

となっている。そしてこの変換された入札額に基づいて、検索エンジン
はVCGルールに基づいてオークションを行い、各検索語句に 1つずつあ
る広告枠をどの広告主が獲得し、いくら支払うかを決定する。
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Dhangwatnotai (2011)はこのモデルにおいて、「各グループに含まれ
る検索語句がどれくらい似ているか」を表す homogeneityという指標と、
「入札個数制限内でどの程度入札したい検索語句に入札できるか」を表す
expressivenessという指標を定義し、これらの指標によって本オークショ
ンの社会余剰を表すことができることを示した。また広告主たちが支配
される戦略を取らないという仮定の下で、ナッシュ均衡における社会余
剰の範囲を示すとともに、homogeneityと expressivenessの間にトレード
オフがあることも示した。つまり検索エンジンがグループを決める際に、
広告主たちがよりたくさんの入札したい検索語句に入札できるようにし
ようとすると、各グループはあまり似ていない検索語句の集まりになっ
てしまうということである。
中川 (2021)はDhangwatnotai (2011)の導入したグルーピングを用い、
広告主は 2人で検索語句はm個、広告枠は各検索語句につき 2つずつある
として分析を行った。中川 (2021)はある検索語句 jの第1枠のCTRをθ1j、
第2枠のCTRをθ2jと置き、2つの枠のCTRの差をδj : θ1j−θ2jとした。さ
らにDhangwatnotai (2011)同様広告主たちは検索語句のグループに対し
て入札を行うが、入札できる個数に制限はなく、広告主たちは支配される
戦略も取り得るとした。そして入札額の変換方法はDhangwatnotai (2011)

と同じく式 (3)であり、オークションルールもDhangwatnotai (2011)同
様VCGルールであるとした。
中川 (2021)はこのモデルを分析する上で、あるグループKlに含まれ
る検索語句に対する、広告主 iの評価値の加重平均値 (以降 Kl のWAV

と呼ぶ)を定義した。加重平均の重みは各検索語句の第 1枠と第 2枠の
CTRの差である δj であり、KlのWAVをWAVKl

i とすると、WAVKl
i =

1∑
j∈Kl

δj

∑
j∈Kl

δjvi(j)と表すことができる。すなわちあるグループに対す
る広告主 iのWAVとは、広告主 iの各検索語句 jに対する評価値 vi(j)に
δj を掛け、グループに含まれるすべての検索語句についてそれらを足し
合わせたのち、グループに含まれるすべての検索語句の δjの和で割った
値である。
中川 (2021)はグループが1つしかないとき、すなわちすべての検索語句
が 1つのグループにまとめられているとき、その唯一のグループのWAV

を入札することが各広告主にとって支配戦略であることを示した。また
すべての検索語句を 1つのグループにまとめたときの支配戦略均衡にお
ける検索エンジンの利潤が、検索語句をまとめずに個別に VCGオーク
ションを行ったときの支配戦略均衡における検索エンジンの利潤と比べ
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て高くなることを明らかにした。すなわちグルーピングを導入するかど
うか決定する検索エンジンにとってはグルーピングを導入した方が良い。
ただし検索エンジンの利潤と広告主の利得との間にはトレードオフがあ
るため、検索エンジンの利潤が増えれば広告主の利得は減る。また中川
(2021)はこのほかにもグループが 2つの場合についても分析を行ってい
るが、グループの個数が増えるほど検索エンジンの利潤が増える、とい
う傾向があるかどうかは明らかになっていない。

4 おわりに
本稿のまとめ 本稿では、キーワードオークションとはどのようなオーク
ションであるかを説明し、基本モデルを定義したうえでその特徴を整理し
た。そして理論研究の文献レビューを通して、基本モデルの拡張によって
モデルの特徴がどのように変化するかを紹介した。第 1章ではキーワード
オークションの対象である検索連動型広告とは何かを説明し、キーワード
オークションのルールについて説明した。続く第 2章ではキーワードオー
クションの基本的なモデルを定式化し、基本的なモデルの特徴として、正
直入札が支配戦略であるということや、ナッシュ均衡の代わりに分析に用
いられる LEF均衡を紹介した。そして基本的なモデルを拡張した場合に
その特徴がどのように変化するのかも議論した。第 3章では、キーワード
オークションの拡張の一種であるBroad matchに対応する 2つのモデル
として、Amaldoss et al. (2016)が提案した検索エンジンが代理入札を行
うモデルと、Dhangwatnotai (2011)が提案した検索エンジンが事前に検
索語句のグループを指定しそのグループに対して入札をさせるモデルを紹
介した。代理入札を行うモデルでは、入札額の調整コスト cと代理入札の
際の入札額のずれ ϵとの間にトレードオフが存在し、このモデルでは検索
エンジンは広告主たちが代理入札を選択するレベルまで代理入札の精度を
上げるが、それ以上上げてしまうと利潤が下がるので、ある程度までしか
精度が上がらないことが均衡になっていた。Dhangwatnotai (2011)が提
案したグルーピングを行うモデルでは、Dhangwatnotai (2011)によって
グルーピングに関する 2つの指標 (homogeneityと expressiveness)によっ
てオークションにおける社会余剰を表せるが 2つの指標の間にトレード
オフがあることが示され、中川 (2021)によって広告主が 2人の状況では
グルーピングを行いかつグループを 1つにする方が、グルーピングをせ
ず個別に入札を行うよりも検索エンジンの利潤が高まることが示された。
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今後の展望 本稿で紹介した理論研究はほんの一部であるが、そのほと
んどが経済学、特にゲーム理論やオークション理論という分野の研究で
ある。本稿で紹介していない理論研究の中には計算機科学や機械学習と
いった分野での理論研究によるものが多く、それらの理論研究でどのよ
うな成果が得られているかについてもまとめて整理する必要がある。ま
た現実のキーワードオークションで具体的にどのようなメカニズムが用
いられているかは明らかになっていない点が多く、したがってメカニズム
デザインなどの理論研究で得られた成果が現実のキーワードオークショ
ンの結果や広告主の行動を描写しきれていないという問題もある。キー
ワードオークションに関する実務上の課題について、理論研究が何らか
の指針を提示できるよう、より適切なモデルの構築や分析方法の発見が
必要である。
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