
明治大学総合数理学部

2024 年度

卒　業　研　究

Header Bidding を用いたターゲット広告価格とペルソナの
関係分析

学位請求者　先端メディアサイエンス学科

茂呂龍太



目次

第 1章 序論 1

第 2章 準備 2

2.1 Header Bidding . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2.2 Prebid.js . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

2.3 ペルソナ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

第 3章 先行研究と本研究の位置づけ 4

3.1 田口らの研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

3.2 柴山らの研究 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

3.3 本研究の目的 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

第 4章 Seleniumによるペルソナ作成システムの試験実装 5

4.1 背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4.2 ペルソナ作成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

4.3 ターゲット広告 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

4.4 実験概要 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

4.5 実験結果 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

第 5章 ペルソナの作成方法が広告に与える要因の調査 10

5.1 提案方式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

5.2 ペルソナの作成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

5.3 ターゲット広告観測手順 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

5.4 結果：ペルソナの作成方法と CPM，一致率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

5.5 結果：ペルソナのジャンルと CPM，一致率 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

5.6 考察 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

第 6章 おわりに 16

謝辞 16

参考文献 18



第 1章

序論

ターゲティング広告はユーザの属性や閲覧履歴を活用し効果的な広告配信を可能にする反面，アルゴリズ
ムの透明性やプライバシー侵害に関する課題が指摘されている．日本インタラクティブ広告協会（JIAA）が
2021年に行った「インターネット広告に関するユーザー意識調査」[1]では,情報の取扱いに関与できる場合
はユーザの約 7割がデータ利活用を許容している一方,約８割がインターネット広告への個人情報の利用に不
安を感じている,と報告されている.

本研究では，アルゴリズムの透明性を向上してユーザの不安を低減することを目的として,ユーザの閲覧履
歴の種類やWebサイト上での行動が,表示された広告の種類や CPMに与える影響を明らかにする．
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第 2章

準備

2.1 Header Bidding

Header Bidding(HB)[2] は,ウェブ広告オークション方式の一つである.複数のアドエクスチェンジが同時
に入札できるため，広告枠を提供するパブリッシャーは収益の増加を期待できる．ウェブ広告オークション方
式として最も広く使われてる Real Time Bidding(RTB)方式では，最も入札額が大きい入札者が落札者とな
り，落札者とその落札額が公開される．これに対して HBでは入札者全員の入札額やドメイン名などが公開さ
れることからオークションに関する透明性が RTBよりも高い．

2.2 Prebid.js

Prebid.js[3]はWeb向けのHeader Bidding を実装する JavaScriptライブラリである.JavaScript のメソッ
ド pbjs.AllWinningBids() は,オークションで落札され,Webサイトに表示された広告の CPMや Currency，
Bidder，Advertiser Domains などを出力する. CPM は広告が 1000 回表示されるごとにかかる広告費であ
る．Currency は広告費の通貨単位である.Bidder はオークションの落札者,Advertiser Domains は表示され
た広告のドメインである. pbjs.getBidResponses() は, サイト上で HB が使われているか否かを確認するメ
ソッドである. pbjs.getAllWinningBids()の実行結果の一部を図 2.1に示す．

2.3 ペルソナ
ペルソナは, 特定のサービスや商品への興味を共有する典型的なユーザ像である. 本研究におけるペルソナ
は,例えば漫画などの自身のに興味に対して,「漫画」や「試し読み」といったキーワードをインターネット検
索していることを想定する.
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図 2.1 pbjs.getAllWinningBids()の実行結果の一部
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第 3章

先行研究と本研究の位置づけ

3.1 田口らの研究
田口ら [4]は，特定のWebサイトの閲覧や広告のクリックのようなユーザの行動，サイトの内容や人気度，
閲覧した時間帯などの要素が広告の内容や価格にどの程度影響を与えているかを調査した．調査の結果，ユー
ザの閲覧履歴が広告に影響を与えることを定量的に示した．また，広告をクリックするといったユーザの行動
が広告価格や入札数に大きな影響を与えることを示した．

3.2 柴山らの研究
柴山ら [5]は，表示される広告が決定されるデータの要素を少しでも明らかにすることで広告の枠組みの不
透明さの解消へと繋げることを目的とした研究を行った．研究の結果，ユーザ属性,閲覧履歴，経過時間，パ
ブリッシャーサイトの特徴が Headder Biddingの入札価格に影響を与えることを明らかにした．また，入札
価格に最も大きな影響を与えるのはパブリッシャーサイトのランクであり，パブリッシャーサイトによって入
札価格は変動することを示した．

3.3 本研究の目的
田口ら，柴山らの研究によってユーザの閲覧履歴や広告をクリックするといった行動によって広告価格や入
札数に影響を与えることが明らかになった．これら 2 つの研究に対して，本研究では表示された広告につい
て，その内容がペルソナと一致しているか否かについて調査する．またペルソナの作成方法について，先行研
究の作成方法に加えてWebサイト上でのショッピングに着目した方法で作成する．
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第 4章

Seleniumによるペルソナ作成システムの試
験実装

2023年，Seleniumによるペルソナ作成システムの試験実装を行った．ペルソナを手動と自動の 2通りで作
成し，作成までにかかった時間や作成したペルソナに対するターゲット広告の配信回数について調査した．

4.1 背景
西田は, ペルソナの作成方法と配信されるターゲット広告の関係について調査し, ペルソナの作り方によっ
て効果を生じる期間に差があることを明らかにした∗.しかし.多くの種類のペルソナを手動で作る必要があり,

手間と労力がかかっていた.そこで,本研究では,ブラウザ自動化プラットフォームである Selenium[7]を用い
て,自動でペルソナを作るプログラムを提案し,ペルソナを手動で作る手間を削減することを試みる.

4.2 ペルソナ作成
本研究において,次の 2つのプログラムを用いて 2通りのペルソナを作成する.

1. 閲覧ペルソナ (view)

本プログラムは,与えられたキーワードを検索して,検索結果の上位 5つのサイトを順に閲覧して,履歴
を残す.

2. バナー広告ペルソナ (click)

与えられた Excelで指定された複数のバナー広告の URLを順番に閲覧する.すなわち,バナー広告をク
リックするこ とを自動化する.

サイトのスクロール間隔は 1分間である.これらのプログラムは Pythonのライブラリである Seleniumを使
用した.

本システムの構成図を図 4.1,4.2に示す.
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1.検索結果サイト

3.検索結果サイト

2.検索結果サイト

Google        検索キーワード

・
・
・

1.検索結果サイト
1.上から順に1つず
つサイトをクリッ
ク

3.検索結果画面に
戻る

2.スク
ロールし
て1分間
サイトを
閲覧する.

図 4.1 閲覧ペルソナシステム構成図

webサイト

1.広告URLサイト https://1…

2.広告URLサイト https://2…

3.広告URLサイト https://3…

： ：

： ：

Excel

広告

広告

広告

広告

Excel内にあるURLを順にク
リックする.

手動でバナー
広告のURLを
複数集め,
Excelに記録す
る.

図 4.2 バナーペルソナシステム構成図

4.3 ターゲット広告
本研究におけるターゲット広告は,閲覧ペルソナを作る際に閲覧したサイトから表示される広告と定義する.

例えば,漫画に興味があるペルソナを作る際,図 4.3に示す「eBookJapan」,「コミックシーモア」,「ブックラ

∗西田, 2024年度明治大学卒業研究
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図 4.3 閲覧する 5種類のサイト例

表 4.1 ペルソナの定義

興味 キーワード
漫画 漫画
旅行 旅行
宅配サービス 宅配
ゲーム ps4

イブ」,「マンガ王国」のサイトが検索されたとする.漫画のペルソナへのターゲット広告はこれら 5サイトか
ら配信される全ての広告とする. また,Amazonのような頻繁に検索結果として表示されるWebサイトは,特
定のユーザに向けて配信された広告かどうかを判断することが難しいため,5つの閲覧サイトには含めない.
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4.4 実験概要
実験 1は viewと cliclkの 2通りの方法の効果を明らかにする.手動と提案プログラムを用いてペルソナ完
成までの時間を計測する.方法 viewでは,表 5.3に示す興味に基づくキーワードを検索して,検索結果上位５
サイトを閲覧する.「Yahoo!JAPAN」に閲覧した 5 サイトのターゲット広告が表示されたらペルソナが生成
されたと判断し,生成までにかかる時間を 60秒単位で記録する. 方法 clickでは,方法 viewで配信されたター
ゲット広告の URLをクリックして,他のサイトで配信されるターゲット広告を観測する,同様に,ペルソナの
生成にかかる時間を計測する.4種類のペルソナを viweと clickの 2種類の方法で、手動と提案プログラムの
両方で合計で 16種のペルソナを生成する.

実験 2 では, 実験 1 で用いた合計 16 種のペルソナに対してターゲット広告が配信される割合を調査す
る.2023年 12月 17日の 10の時間帯に「Yahoo!JAPAN」を閲覧し、このサイト内に配信される広告の総数
とターゲット広告の総数を記録する。サイトの閲覧に対してリロードして,合計 3回観測する.

4.5 実験結果
4.5.1 結果：実験１
表 4.2ペルソナの作成の所要時間を示す.ゲームのペルソナを方法 viewで作成した時のみ自動での作成が早
かった.ゲームのペルソナを方法 viewで作成した時を除いて,方法 clickの方がペルソナ生成にかかる時間が
短かった.

表 4.2 ペルソナ生成にかかる時間

ペルソナ　 生成方法　 手動 [s]　 自動 [s]

漫画 view 300 480

click 180 240

旅行 view 360 360

click 180 180

宅配サービス view 360 420

click 120 360

ゲーム view 720 540

click 120 540

平均 292.5 390

4.5.2 結果：実験２
表 4.3,4.4にターゲット広告の配信回数とその合計を示す.手動と自動で生成したペルソナに対するターゲッ
ト広告の配信回数は 16種のペルソナですべて異なっていた.手動と自動では,自動で生成したペルソナの方が
ターゲット広告の表示回数が多かった.方法 viewと方法 clickでは,方法 clickで生成したペルソナの方がター
ゲット広告の表示回数が多かった.漫画のペルソナを方法 clickで生成した場合に最大誤差 21回となった.宅
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配サービスのペルソナを方法 clickで生成した場合に最小誤差 3回となった.

表 4.3 ターゲット広告の配信回数 (ターゲット広告数 / 広告表示回数)

観測回数
ペルソナ　 生成方法 制御 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均

漫画
view

手動 2/3 3/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0.5/3.0

　　 自動 0/3 1/3 0/3 0/3 1/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0.2/3.0

click
手動 2/3 1/3 3/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0.6/3.0

　　 自動 0/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2.7/3.0

旅行
view

手動 2/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2.7/3.0

　　 自動 0/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2.4/3.0

click
手動 1/3 0/3 3/3 0/3 1/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0/3 0.5/3.0

　　 自動 0/3 2/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2/3 2.5/3.0

宅配サービス
view

手動 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3.0/3.0

　　 自動 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2/3 1/3 0/3 0/3 0/3 1.5/3.0

click
手動 1/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 2.8/3.0

　　 自動 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3/3 3.0/3.0

ゲーム
view

手動 0/3 1/3 0/3 0/3 0/3 1/3 1/3 0/3 0/3 0/3 0.3/3.0

　　 自動 2/3 3/3 2/3 1/3 0/3 3/3 1/3 3/3 3/3 0/3 1.8/3.0

click
手動 0/3 2/3 3/3 2/3 0/3 2/3 2/3 0/3 1/3 0/3 1.2/3.0

　　 自動 0/3 2/3 3/3 1/3 1/3 1/3 1/3 0/3 1/3 0/3 1.0/3.0

表 4.4 ターゲット広告の合計表示回数 (回)

手動 116

自動 151

view 124

click 143
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第 5章

ペルソナの作成方法が広告に与える要因の
調査

5.1 提案方式
本研究ではユーザの日常的なWebサイト上での行動を想定したペルソナの作成,これらのペルソナに対し
て配信された広告の種類やジャンルの調査を行う.

5.2 ペルソナの作成
ペルソナが持つ興味と興味に関連したキーワードを表 5.3に示す.

ペルソナの作成方法は以下の 3通りである.

1. viewペルソナ
興味に対応するキーワード 2 種類についての Google 検索し，上位 5 サイトにアクセスする. ただ
し,Amazonや楽天のような幅広ジャンルを扱うショッピングサイトは除く,他の 2つのペルソナも同様
に除く．

2. bannerペルソナ
興味に対応するキーワード 2 種類を Google で検索して, 上位 5 サイトにアクセスする, 表示されたバ
ナー広告をクリックする.

3. cartペルソナ
興味に対応するキーワード 2種類を Googleで検索して,それぞれショッピングタブから 5つの商品を
選択する.商品の購入手続きをすすめてカートに商品を入れる.購入はしない．

5.3 ターゲット広告観測手順
本実験では，Tranco[6]の上位サイトのうち HBが使われており，使用言語が日本語である 39サイトを対
象とする.

ターゲット広告観測手順を以下に示す．手順 2，3の 39個のHBサイトへのアクセス，pbjs.getAllWinningBids()

の実行，落札された広告の CPM,Bidder,Currency,Advertiser Domains の csv ファイルへの書き込みは

10



Seleniumを使い自動化した．SeleniumとはWebブラウザ操作を自動化するオープンソースフレームワーク
である．

1. 13個の Googleアカウントを用意する．用意した Googleアカウントに，4種の興味を持つペルソナを
3通りの方法で作成した計 12個のペルソナと，閲覧履歴を持たないペルソナ (control)を割り当てる．

2. 手順 1で作成したGoogleアカウントに対応する profileを指定して 39個のHBサイトにアクセスする.

3. アクセスしたサイトで pbjs.getAllWinningBids() を実行して，落札された広告の CPM，Bidder，
Currency，Advertiser Domainsを csvファイルに書き込む.

4. Advertiser Domainsが示すサイトにアクセスして,HTMLから Title，Keywords，Descriptionを csv

ファイルに書き込む.

5. 手順 2から 4を手順 1で用意した 13個の Googleアカウントで 3回繰り返す.

観測したデータを次のように分析する．12個のペルソナに対してそれぞれのペルソナのジャンルと Title，
Keywords，Description が一致している割合をそのペルソナ pにおける一致率 mp と定義し式 5.1に従って
計算する．すなわち，

mp =
wp

cp
(5.1)

ただし，wp は，ペルソナ pに入札された広告で，Title, Keywords, Description のうち少なくとも 1つに p

のジャンルが含まれているものの数，cp はペルソナ pに入札された広告主である Advertiser Domains の数
である．
例えば，スポーツペルソナで表 5.1のような結果が得られた場合，

mp =
3

4
(5.2)

となる．

表 5.1 スポーツペルソナでの実行結果の例

記録した csvファイルの一部を表 5.2に示す．
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表 5.2 実行結果の一部

表 5.3 ペルソナのジャンルとキーワードの定義
ペルソナ ジャンル キーワード

1 旅行 海外，旅行 旅行，おすすめ
2 スポーツ スポーツ，クラブ スポーツ，ジム
3 ゲーム ゲーム，ランキング ゲーム，新作
4 健康 健康，サプリ 健康食品，通販

本実験は 2024年 12月 12日 14時 30分から 19時 30の間に行った．場所は明治大学中野キャンパス，実
行環境はWindows11である．

5.4 結果：ペルソナの作成方法と CPM，一致率
ペルソナの作成方法と CPMの結果を図 5.1に示す．ペルソナの作成方法ごとの CPMの統計量を表 5.4に
示す．CPMの平均値が最高なのは cartペルソナである．cartペルソナは他の作成方法の約 3.5倍から 5倍
の値であり，標準偏差も最高である．次に高いものは cotrolペルソナであった．viewペルソナと bannerペ
ルソナでは CPMの値に大きな差はなかった．

表 5.4 ペルソナの作成方法ごとの CPMの統計量
ペルソナの作成方法

view banner cart control

Mean 12.49 13.79 65.92 18.45

Std 34.21 38.69 132.10 61.41

Min 0.02 0.00 0.09 0.02

25% 2.50 2.56 7.72 2.19

50% 6.26 6.11 21.51 6.69

75% 13.38 13.74 73.06 14.00

Max 504.24 504.24 1676.54 504.24

ペルソナの作成方法と一致率の結果を図 5.2に示す．viewペルソナと bannerペルソナ，cartペルソナのす
べてが controlペルソナよりもペルソナの興味と広告の内容の一致率が大きく上がることが分かる．一致率が
最高なものは bannerペルソナであり，viewペルソナと比べて約 1.3倍高い．
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図 5.1 ペルソナの作成方法と CPM
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図 5.2 ペルソナの作成方法と一致率

5.5 結果：ペルソナのジャンルと CPM，一致率
ペルソナのジャンルと CPMの関係を図 5.3に示す．ペルソナのジャンルごとの CPMの統計量を表 5.5に
示す．CPMの平均値が最大のぺルソナは travelであり，標準偏差も最大である．gameジャンルの CPMの
平均値が唯一 controlペルソナを下回っていた．
ペルソナのジャンルと一致率の関係を図 5.4 に示す．ジャンルごとに一致率に大きくばらつき見られた．

healthと sportsのジャンルは，一致率が 50%を超えており，healthが最大である．travelと gameのジャン
ルは前者 2つと比べてとても低い．gameのジャンルが最低で 2.38%であった．
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図 5.3 ペルソナのジャンルと CPM

表 5.5 ペルソナのジャンルごとの CPMの統計量
ペルソナのジャンル

travel sports game health control

Mean 43.80 42.35 16.30 35.16 18.45

Std 107.02 84.32 77.18 95.73 61.41

Min 0.00 0.02 0.02 0.02 0.02

25% 3.84 4.09 2.38 3.46 2.19

50% 11.73 12.21 6.43 11.02 6.69

75% 34.31 38.25 13.74 26.06 14.00

Max 1676.54 781.18 1512.67 1511.71 504.24
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図 5.4 ペルソナのジャンルと一致率
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5.6 考察
本実験では，ペルソナの興味や作り方によって CPMと一致率に差が生じることを想定して行ったが，CPM
には大きな差がみられず，一致率はペルソナのジャンルによって大きく異なる結果となった．
先行研究である田口らの研究では，banner ペルソナで観測した CPM は view ペルソナで観測した CPM

を大きく上回る結果だったが，本実験では再現されなった．田口らの研究はウェブサイト測定自動化フレー
ムワークである Open WPM と手動の 2 通りで CPM を含む広告情報を取得したことに対し，本実験は
Seleniumを用いて取得したことが結果に影響している可能性がある．
ペルソナのジャンルによって一致率が大きく変わる原因として，ペルソナを作る際のキーワードの選定
が考えられる．各ジャンルに対応したキーワードを Google で検索し，検索結果上位 5 サイトに広告主とな
るサイトが含まれる割合に差があることが考えらえれる．例えば，一致率の低い game のジャンルであれば
「nintendo.com」や，「famitsu.ccom」などが検索結果として表示されるが，これらのサイトからの広告は観
測できなかった．
図 5.2で示したようにユーザの閲覧履歴や広告クリックの有無，ウェブ上で買い物をするといった情報は一
致率に影響を与えることが分かった．しかし，ペルソナの作成方法 3つのペルソナの作り方で一致率に大きな
差が見られなかったため，広告主はユーザの行動に広告のジャンルを結び付ずに，ユーザの閲覧例歴のみを参
照して広告を出稿していることが考えられる．
図 5.2，表 5.4で示したように bannerペルソナは一致率が最高であるにもかかわらず CPMは 2番目に低
い．cartペルソナは一致率が 2番目に高く，CPMの平均値は最高である．一致率が高いことはペルソナが強
くターゲッティングされていることを意味しており，cartペルソナのように CPMは高くなると予想できる．
bannerペルソナが cartペルソナよりも CPMの平均値が低いことは，蓄積した閲覧履歴の数が影響している
可能性がある．bannerペルソナはキーワードを検索してサイトにアクセスした後，バナー広告をクリックし
てペルソナを作成する．一方，cartペルソナは「商品をカートに入れる」や，「レジに進む」といった商品購
入の手前までページが遷移するため，この分だけ閲覧履歴の数が増え，CPMに影響したと考える．
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第 6章

おわりに

本実験はペルソナのジャンルと広告の内容の一致率，ペルソナの作り方による広告価格の変化について調査
した．ペルソナの作り方の間に CPMや一致率に大きな差はない結果となった．ペルソナを作る際のキーワー
ドやサイトの選定を見直す必要がある．また，SNSや YouTubeなどの特定のアプリ上での検索，閲覧履歴の
ような，ユーザのウェブ上での想定される行動についてより多くのパターンの分析を今後の課題する．
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