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1 はじめに
ニュース記事や通販サイトの商品ページには本文と
ともにタイトルやキャッチコピーが付与されている．
このようなキャッチコピーはユーザーの関心が得られ
る表現にすることで，閲覧数や商品購買数の向上に繋
がると考えられる．そのためキャッチコピーは単純な
文書要約とは異なり，対象が持つ固有の強みや性質を
正確に表すこと，全ての情報を網羅するわけではなく
着目するべき点のみを含むこと，魅力的な表現である
ことなどの性質を持つことが望ましい．本研究では，
このようなキャッチコピーの自動生成を行う．
ルールやテンプレートなしに柔軟なキャッチコピーを
生成する方法には，機械翻訳や要約などで広く用いら
れているニューラルネットワークベースの Attention
機構付き Encoder Decoder モデル (EncDec) がある
[1]．しかし，EncDecは頻出する単語やフレーズを生
成しやすく，特徴のないキャッチコピーを生成してし
まう傾向にある [2]．そのため，EncDecでキャッチコ
ピーを生成すると，対象が持つ固有の性質がキャッチ
コピーに反映されにくくなってしまう．
そこで本研究では，より具体的に対象の特徴を表す
キャッチコピーの生成を目指す．入力文の特徴を復元
できるキャッチコピーは具体的な内容を含むと仮定し，
生成した文から入力文を復元する機構を同時に学習す
る．ここで，キャッチコピーは入力文の内容を網羅す
る必要がないため，入力文をそのまま生成するのでは
なく圧縮した情報のみ復元する．これにより対象の入
力文を特定できるような独自の文が生成されやすくな
り，より特徴を表したキャッチコピーとなる．
本研究は以下の３点を目的とする．(1)生成文から

入力文を復元する機構を備えることで特徴性を考慮し
たキャッチコピーを生成するモデルを提案する．(2)就
職・転職のポータルサイトWantedly1のデータを利用
し，手法の有効性を確認する．(3)適切性と特徴性と
いう二つの人手評価の方法を提示し，提案手法の有効
性を確認する．

2 関連研究
キャッチコピー自動作成：キャッチコピーの自動作成に
関する研究は主に関連文書を収集しルールなどで書き
換える方法が主流である [3]．これに対してルールや関
連文書収集などなしに，大量の入力文とキャッチコピー

1Wantedly はウォンテッドリー株式会社の商標です．

のペアを用いて学習し，入力文からキャッチコピーを
生成する方法が提案されている．これらは EncDecを
ベースとしており，出力文長を制御する機構 [4]や強
化学習を組み合わせた方法などが提案されている [5]．
しかし，これまでキャッチコピーの特徴性に着目した
研究は取り組まれていない．
ダイバーシティーの拡張：EncDecで一般的な文が生成
されるという問題に対して，出力のダイバーシティー
を拡張する方法が存在する．近年注目されている方法
は，Variational Auto Encoderを応用し，ランダムな
要因を加えることで特定の表現ばかりを出力しないよ
うにする方法である [2]．この方法は単純に表現の幅を
広げることを目的としているが，本研究は入力文独自
の情報を含ませることを目的としているためアプロー
チが異なる．この他に，入力文の様々な単語に着目し
ながら文を生成する方法が提案されており，Attention
機構を用いたCoverage機構 [6]や入出力の対応関係を
同時に学習し利用する方法などがある [7]．これらの
方法は入力文の内容を網羅するという考えであるが，
キャッチコピー生成においては必ずしもすべての情報
を均等に含む必要はないため，本課題に対する効果は
限定的であると考えられる．
入力文を復元する機構：本研究と同様に入力文を復元
することで性能向上を図る手法が提案されている．目
的の文を生成するモデルに加えてDecoderの中間表現
から元文を再現するモデルを同時に学習する方法 [8],
[9]や，ビームサーチで複数の候補文を生成したのち
に復元のしやすさも評価基準として生成文を選択する
方法などがある [10]．これらは，機械翻訳など入力情
報と出力情報がほぼ同じ情報量を持っている場合を対
象としている．しかし，キャッチコピー生成は出力情
報が入力情報よりも極端に情報量が少ない問題設定で
あり，これらの方法をそのまま適用して性能が改善す
るとは限らない．

3 入力文復元機構を備えたキャッチ
コピー生成モデル

3.1 概要

提案手法はAttention機構付きEncoder Decoderモ
デルをベースとして，生成されたキャッチコピーから
入力文に含まれている単語を復元する機構を備える．
この復元機構は学習時にのみ利用し，復元機構で生じ
た誤差は生成モデルまで伝搬させる．これにより，生
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図 1: 提案手法の概要

成したキャッチコピーから入力文の復元を可能にする
ために，生成モデルは入力文に応じて出力を変化させ，
対象の入力文に固有の内容を表すような単語を特に生
成しやすくなる．図 1に提案手法の概要を示す．

3.2 Attention 機構付き Encoder De-
coder Model

EncDecはEncoderで入力文に対する情報を獲得し，
その情報を元にDecoderは生成した単語を考慮しなが
ら１単語ずつキャッチコピーを生成する．また，Atten-
tion機構ではDecoderで各単語を生成する際に，入力
文の単語に重み付けしながらEncoderから獲得した中
間表現を扱う．Encoder, DecoderとAttentionは同時
に学習され，生成する際はビームサーチを用いて事後
確率の高い系列を獲得する．実験では EncoderとDe-
coderの内部構造には Bidirectional Gated Recurrent
Unit (GRU)を用いる．

3.3 生成結果から入力単語を復元する機構

この機構は，Decoderから生成された単語から入力
文に含まれる単語の情報を復元する．これは学習時に
EncDecの性能を改善するためのみに利用し，以下の
流れで処理を行う．
生成されるキャッチコピーの情報獲得　一般にDecoder
において各単語を生成する際は，GRUからの出力値
を元に全結合層と Softmax層を用いることで各単語
の生成確率を計算する．この機構においては Softmax
層を Gumbel Softmax層 [11]に置換することで，確
率値ではなく式 (1)に示すように一意の単語を獲得す
る．さらに獲得された単語の Embeddingの平均値を
式 (2)のように算出し，これを生成されるキャッチコ
ピーの情報として扱う．

ŷt = gumbel(dt) (1)

Y =

T∑
t=1

Emb(ŷt)/T (2)

gumbel(・)，Emb(・) はそれぞれ gumbel softmax 層，
Embedding層からの出力を，dtは t単語目のDecoder
からの出力を，T は生成文の単語数を表す．

全結合層　上記で獲得した生成されるキャッチコピー
の情報を入力として全結合層 f で式 (3)で示すように
線形変換する．この層の導入により，入力文とキャッ
チコピーで使われる単語の傾向や情報量に違いがある
場合でも両者の距離を近づけやすくなる．

Dout = f(Y ) (3)

入力文の情報獲得　この機構でキャッチコピーから復
元する対象である入力文に関する情報は，式 (4)で示
すように入力文に含まれる単語の Embeddingの平均
値を用いる．

Dobj =

I∑
i=1

Emb(xi)/I (4)

Iは入力文の単語数を，xiは i番目の入力単語を表す．

3.4 目的関数

提案手法では，Decoderからの生成された単語と正
解の単語から計算されるクロスエントロピー損失に加
えて，生成文から入力文を復元する機構において生じ
た誤りを元に算出した損失を導入する．後者のロスは
DoutとDobj の距離で定義し，実験では正規化したコ
サイン距離を用いた．学習時には二つの損失を同時に
学習するため，以下の式 (5)の損失を最適化する．

L = L1 + λ× L2(Dobj , Dout) (5)

L1は生成単語に関するクロスエントロピー損失で，L2

は二つのベクトルの距離から算出した損失であり，λ
は二つの損失の学習度合いを制御するハイパーパラ
メータである．

4 実験

4.1 実験設定

実験データ：就職・転職ポータルサイトであるWantedly
に掲載されている情報を用いて，募集要項からその募
集要項に付与されたキャッチコピーを生成するタスク
で評価実験を行なった．このデータはヘッドラインと
キャッチコピーの性質を併せ持つ．実験に用いたデー
タの例は図 2(a)に示す．また，データは同一企業が同
一の集合に属さないようにランダムに分割し，その統
計的特徴は表 1に示す．
実験条件：Embeddingの次元とGRUのユニットはと
もに 200とし，形態素解析はmecab ipadic-neologdを
利用し，Embeddingはランダム初期化した．また，エ
ポック数は最大 15，バッチサイズは 5，最適化は学習率
0.001のAdamで行い，ビームサーチのサイズは 5と
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【募集要項】
Wantedlyは海外に進出しています。現在では、海外ユーザー向けに
RailsアプリとiOS/Androidアプリを展開しています。Wantedly海外版
の開発は、ただ多言語化するだけではなく、国ごとのマーケットの違い、
ユーザの課題、サービスのフェーズを理解して、海外にスケールさせて
いく仕事です。つくる過程では、現地で活動しているメンバーと密にコ
ミュニケーションをしながら開発を進めていくことが重要となってきま
す。海外のユーザーにも使われるプロダクトをチーム開発してみたい人、
海外進出することでWantedlyのサービスを育てていきたい人、ぜひ一緒
に多くの人に使われるプロダクトをつくっていきましょう！

【正解のキャッチコピー】
Wantedlyのサービスを海外にスケールさせたいエンジニアWanted！

(a) 募集要項とキャッチコピーの例

【EncDec出力】
海外インターン！0→1を創る
iOSエンジニアを募集！

【提案手法出力】
海外向けアプリでグローバルに活躍
したいiOSアプリエンジニアを募集！

(b) EncDec と提案手法が生成したキャッチコピー

図 2: データの例とモデルが生成したキャッチコピー

表 1: データ概要
募集数 企業数 平均出力長 平均入力長

学習 58,461 5,736 15.59 347.14
開発 6,290 717 15.38 314.75
テスト 7,573 721 15.57 362.67

した．また，入力は募集要項の最初の 100単語を用い
た．提案手法の λは {0.25,0.5,0.75,1.0,2.0,3.0,4.0,5.0}
から開発データに対するROUGE-Lが最良になる 4.0
を用いる．さらに比較のために，EncDecにCoverage
機構を付与したモデル (Coverage)，提案手法の復元
機構で用いるキャッチコピーの情報としてEmbedding
ではなく BoWの平均を利用したモデル (bow)，さら
に Gumbel Softmaxを利用せず Softmaxの出力を利
用したモデル (softmax)を比較する．

4.2 評価指標

自動評価と人手評価を実施した．自動評価では
ROUGE-1,Lを計算し，10回の実験の平均値を用いた．
提案手法では入力に対して適切なキャッチコピーを
生成し，その上で対象のより具体的な特徴を捉えるこ
とを目指す．そこで人手評価は，適切性と特徴性とい
う 2つの独立した観点で，日本語学を学んだアノテー
ションの専門家が行った．
適切性評価：適切性は募集要項とキャッチコピーを提
示し，キャッチコピーが募集要項に合致しているかど
うかを判断した．100件に対してアノテーションを実
施し，適切なキャッチコピーの割合を算出した．
特徴性評価：適切性と評価を切り分けるために募集要
項は提示せず，両方の手法で生成したキャッチコピー
のみを提示し，どちらのキャッチコピーがより具体的
な求人を表しているかを判断した．ただし，判断不可
能も許容した．1000件のキャッチコピー対に対して評
価を行い，より具体的であると評価されたキャッチコ
ピーの割合を算出した．

表 2: 実験結果
ROUGE-1 ROUGE-L

EncDec 20.15 16.77
Coverage 20.40 16.88
提案手法 (bow) **21.06 **17.47
提案手法 (softmax) **20.97 **17.44
提案手法 **21.28 **17.75

ただし，**は EncDec と比較して 1%有意であることを，太字は

各指標で最も性能が高いものを表す．

表 3: 人手評価の結果
適切性 特徴性

EncDec 0.18 0.46
提案手法 0.31 0.50

4.3 実験結果

表2に自動評価を用いた実験結果を示す．この結果か
ら，EncDecと比較して，ROUGE-Lが 0.98pt向上し
ており提案手法が有効といえる．また，提案手法の全て
の設定においてEncDecよりも性能が高いため，復元す
ることによる効果があることがわかる．さらに，各設定
を比較するとGumbel Softmaxや Embeddingを使う
効果がそれぞれあることがわかる．対して，Coverage
の性能向上幅は非常に限定的であるため，キャッチコ
ピーにおいては網羅性が重要でないという仮説が正
しかったと考えられる．これらの性能に関する傾向は
ROUGE-Lだけではなく ROUGE-1もほぼ同様であ
ることから，提案手法は文脈を考慮せずに特徴的な単
語を生成することで復元を容易にしているわけではな
いと考えられる．
表 3に人手評価による実験結果を示す．この結果か
ら適切性と特徴性ともに提案手法で向上していること
がわかる．特に適切性は大幅に向上しており，入力文
を復元する機構を付与したことで，入力文と異なる内
容の文を生成する確率が減少したと考えられる．また
特徴性も向上していることから，入力文の内容に合致
する文を生成することで，より具体的に見えるキャッ
チコピーが生成されることが確認できた．

5 考察
適切性の例：図 2(a)にある募集要項から EncDecと
提案手法で生成したキャッチコピーを図 2(b)に示す．
どちらのキャッチコピーも「海外」と「アプリエンジ
ニア」は述べられており，募集要項に即した内容が生
成されている．しかし，EncDecは「海外インターン」
や，新規事業を思わせる「0→ 1を創る」という募集
要項に合致しない表現が生成されている．対して，提
案手法は「海外向けアプリ」と募集要項の最も重要な
点を抑えることができているといえる．
特徴性の例：表 4に同一の募集要項に対して，EncDec
と提案手法が生成した文を示す．1と 2の生成結果に
関しては提案手法がより特徴的であり，3番はEncDec
が特徴的であると評価されたものである．提案手法の
1と 2のキャッチコピーは「エンタメ集団」や「自動車
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表 4: EncDecと提案手法が生成したキャッチコピーに関する特徴性比較の例
EncDec 提案手法

1 一緒に会社を創り上げていく仲間を募集 ＜社長直下＞急成長のエンタメ集団を牽引する人事採用担当者を募集！

2 世界を舞台にイケてるものを生み出したいデザイナー募集 世界最大級の自動車業界にイノベーションを起こすデザイナー募集！

3 海外で暮らしをサポートするハウスマネージャー募集 フリーター歓迎！国際色豊かなメンバーとして加わりませんか？

業界」など業界を限定する単語が入っており，より具
体的な内容が記載されていることがわかる．このこと
より，提案手法では入力文を復元するために特徴的な
単語を生成していることが考えられる．しかし，3の
キャッチコピーは「フリーター歓迎」や「国際色豊か」
などの特徴的な表現は含まれているものの，EncDec
のキャッチコピーには職種を限定する「ハウスマネー
ジャー」という表現が含まれるため EncDecがより特
徴的であると判断された．これは，提案手法が職種や
業種などの重要な語を区別して扱えないため生じたと
考えられる．
復元機構の性能：提案手法の復元機構を学習するこ
とで，入力文を推定できるような単語が生成されてい
るかを確認した．ここでは，EncDecで生成した文か
ら入力文を推定する性能を擬似的に評価するために，
復元機構の損失を全結合層のみに伝搬させて EncDec
には影響を与えない方法を用意した．なお，評価には
生成文から算出した中間表現と入力文を構成する単語
の平均 Embeddingとの間のコサイン類似度を用いた．
その結果，提案手法は 0.996で，全結合層のみ学習し
たモデルは 0.888であった．このことから，復元機構
を追加し学習に利用することで，入力文をより復元で
きる文が生成されていることが確認できた．
生成文の特徴性：募集要項にバリエーションがあり，
提案手法が特徴的なキャッチコピーを生成できると仮
定すると，募集要項ごとに類似しないキャッチコピー
を生成すると考えられる．そこで，EncDecと提案手
法それぞれが生成したキャッチコピー集合に対して，
式 (6)のmost similari の平均を算出した．

most similari = max(
∑

j∈C∩j ̸=i

ROUGE-Lj
i ) (6)

Cはキャッチコピー集合を，ROUGE-Lj
i は i番目と

j 番目のデータに対するキャッチコピーを比較した際
の ROUGE-Lを表す．
その結果，EncDecは 75.27であり提案手法は 71.77
であった．正解のキャッチコピー集合でこの値を算出
すると 55.96であるため改善の余地はあるが，提案手
法の方が入力文に対して特徴的なキャッチコピーを生
成できていることがわかる．
さらに提案手法は，正解のキャッチコピーが特徴的
なデータに対して特に性能が高いと考えられる．そこ
で式 (6)を各テストデータの正解キャッチコピーに対
して算出し，テストデータをその値で分類し，それぞ
れに対する提案手法と EncDecの ROUGE-Lの差を
比較した．この結果，most similari が 0.3以下のテ
ストデータでは 1.90pt，0.4以下では 1.35pt，0.5以
下では 0.74pt提案手法の性能が高かった．このこと
から提案手法は特徴性の高いテストデータに対して特

に性能が高く，求める効果が獲得できている．
入力文とキャッチコピーの単語一致：提案手法が生成し
たキャッチコピーの方が入力文の内容をより表してい
るかを確認する．ここでは生成されたキャッチコピー
の単語のうち，募集要項の中でモデルの入力に用いて
いない 100単語目以降の単語と一致する割合を計算し
た．正解のキャッチコピーは 47.26%であるのに対し
て，従来手法は 42.96%で提案手法は 44.49%であり，
提案手法の方が入力文の内容をより忠実に再現してい
ることが確認できた．

6 おわりに
本研究ではキャッチコピー生成において，入力情報
を生成した単語情報から推定する機構を追加し，生成
モデルと同時に学習する方法を提案した．就職・転職
ポータルサイトのデータを利用して，自動評価におい
て従来のAttention機構付きEncoder Decoderモデル
よりも高い性能であることを確認した．さらに，人手
評価を実施し，提案手法の方がより特徴的な表現が生
成されることが確認された．今後は，入力文を復元す
る機構を備えた他の手法との比較を行う．さらに，復
元するべき単語と復元しなくても良い単語を自動で切
り分けられるように復元部分にもAttentionを導入す
ることで性能を向上させる．
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