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概要
検索連動型広告では,広告効果を高めるために,ラ
ンディングページ (LP)と広告文の内容に高い関連
性が求められる. また,広告データは,広告主によっ
て扱う商品数や予算が異なるため,配信数に偏りが
生じやすい. 上の課題に対し本研究では, LPのマル
チモーダル情報と広告データの不均衡性を考慮した
広告文生成手法を提案する. 実験では, LPのレイア
ウトの考慮による生成品質の向上および不均衡デー
タに対する頑健性の向上を確認した.

1 はじめに
検索連動型広告とは,ユーザの検索クエリに関連
する広告文を検索結果画面に提示する広告である.
図 1のように,広告文をクリックした遷移先にはラ
ンディングページ (LP)が設定されており, LPはサー
ビスの魅力をユーザへ訴求することで購入や申込等
の行動を促すことを目的としている. 従って,広告文
には, LPと関連性の高い内容をユーザへ訴求し,ク
リックを促す重要な役割があるため,一般的に広告
制作者は, LP等を参考に広告文を作成する. しかし,
近年のデジタル広告の需要拡大に伴う制作者の負担
増加により,広告文作成の自動化が求められている.
本研究では LPからの広告文生成に取り組む. 広

告文には様々な要件や課題がある. (1)広告文では,
広告効果を高めるため, LPと関連した重要な情報を
含む必要がある. (2)広告文は,広告主により扱う商
品数やサービス数,広告予算が異なるため,配信事例
数に偏りが生じやすい. さらに,テンプレートが多用
されることも多く語彙の偏りが生じやすい [1]. この
不均衡性は機械学習に基づく文生成で大きな障壁と
なる [2]. これらに対し本研究では, (1) LPの画像や
レイアウト,テキストを考慮した上で, LPと関連性
の高い広告文の生成手法を探求する. (2)さらに,不
均衡データに対して頑健な生成モデルを提案する.

ᗈ࿌䞉KWWSV���DG�H[DPSOH�FRP
����ᖺ䛾䝞䜲䜽ಖ㝤�♫୍ᣓẚ㍑� �� �ศ䛷ศ䛛
䜛୍␒Ᏻ䛔䝞䜲䜽ಖ㝤
௒䜘䜚Ᏻ䛟䚸௒䜘䜚䛚ᚓ䛻䚹䛯䛳䛯�ศ䛾ධຊ䛷᭱䜒
Ᏻ䛔䝞䜲䜽ಖ㝤䛜ศ䜛䚹䜒䛱䜝䜣฼⏝↓ᩱ䚹䇲� ኱ᡭ
䝞䜲䜽ಖ㝤఍♫䛾ಖ㝤ᩱ䜢↓ᩱ䛷⡆༢୍ᣓẚ㍑

䝞䜲䜽�ಖ㝤�Ᏻ䛔 䝞䜲䜽�ಖ㝤

᳨⣴䜽䜶䝸 䜻䞊䝽䞊䝗

ᗈ࿌ �ᩥ�ୖ㒊��䝍䜲䝖䝹 �ᩥ�ୗ㒊��ㄝ᫂ �ᩥ

/3

図 1 検索連動型広告および LPの例

2 関連研究
文書画像に対する言語生成 本研究では, LPを画
像やテキストが配置された文書画像として捉え,タ
スクを文書画像からの言語生成として考える. 従っ
て,文書画像理解 [3, 4]や文書画像の機械読解と関連
性が高い [5]. これらの研究では一般的なビジネス文
書やWebページを対象としているが,本研究で扱う
LPでは,割引等の訴求を強調するためのテキストの
大きさや配置等のレイアウト情報が特徴的であり,
より重要であると考えられる. そこで本研究ではレ
イアウト情報を考慮した生成モデルを提案する.
広告文生成 広告文生成はこれまで多くの研究が
あるが,近年では,ニューラル言語生成による手法が
主流となっている [6, 7, 8, 9, 10]. 特に最近では,広告
効果を報酬として強化学習を用いる手法 [11, 12],外
部知識の導入により生成文の多様性を向上する手
法 [1]等が提案されている. これらの研究では,キー
ワードや LP概要文1）,外部知識等の言語情報を主に
利用しているが,本研究では LPの画像情報やレイア
ウトも活用する. これにより, LPの特徴的なデザイ
ンにより強調された割引やサービス内容等の重要な
情報を明示的に考慮できるため,より LPと関連性の
高い広告文生成が期待できる.

3 提案手法
検索連動型広告は,図 1のように,検索クエリと広
告主が予め設定したキーワードが一致した場合,検
1） 各 LPの<meta>タグに含まれるテキスト
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図 2 提案モデル

索結果に提示される. また,各広告は,タイトル文と
説明文の 2種類から構成されており,それぞれの内
容は LPやキーワードと関連性が高いことが求めら
れる. 加えて,生成モデルの運用コスト軽減の観点か
ら,タイトル文や説明文といった広告種別や広告主
ごとにモデルを作成するのではなく,これらに幅広
く対応した統一的な生成モデルが必要とされる. f本
研究では, LPを画像やテキストが配置された文書画
像として捉え, LPからの広告文生成を文書画像から
の言語生成タスクとして考える. さらに, 前述の要
件を満たすために, LPだけでなく, LP概要文やキー
ワード, 広告主, 広告種別といったメタ情報も用い
る. 本研究では,先行研究 [3, 4]と同様に,文書画像中
のテキストを活用するために, LPに対して文字認識
(OCR) を行い, 検出された矩形領域 (Bounding-Box)
のテキストとレイアウトを使用する.

3.1 広告文生成モデル
提案モデルの概要を図 2 に示す. 本研究では, 先
行研究 [5] に倣い, 文書コーパスで事前学習された
Transformer[13]を使用し, LPの画像やレイアウト,テ
キストを考慮した広告文生成モデルを探求する. 入
力のテキスト情報として, LP概要文 xdesc,キーワー
ド xkey, 広告主名 xadv, 広告文の種別 xtype, LP から
OCRで取得した矩形領域集合 R = {𝑟𝑖} |R |

𝑖=1 の各 OCR
トークン系列 xocr

𝑖 を含む, 5種類のトークン系列集
合 X = {xdesc, xkey, xadv, xtype, {xocr

𝑖 } |R |
𝑖=1}を用いる. ここ

で, 各トークン系列 x∗ は, x∗ = (𝑥∗𝑖 )
|x∗ |
𝑖=1 とする. さら

に,矩形領域集合 Rに対応するレイアウト (座標情
報) C = {𝑐𝑖} |R |

𝑖=1 および画像情報 I = {𝐼𝑖} |R |
𝑖=1 を用いる.

ここで, 𝑐𝑖 = (𝑥min
𝑖 , 𝑥max

𝑖 , 𝑦min
𝑖 , 𝑦max

𝑖 ) ∈ ℝ4 であり, 例え
ば 𝑥min

𝑖 は矩形領域 𝑟𝑖 の 𝑥 座標の最小値を表す2）. ま
た,学習時には,一般的な系列生成問題と同様,参照
2） 座標 (𝑥min

𝑖 , 𝑥max
𝑖 , 𝑦min

𝑖 , 𝑦max
𝑖 )は LPの幅と高さで正規化する．

文 y = (𝑦𝑖) |y |𝑖=1の負の対数尤度の最小化を行う.
ここで,図 2の各 Embeddingについて説明する.
Token Embedding 各トークン系列 x∗ は Embed-

ding系列 t∗ ∈ ℝ𝐷×|x∗ | に変換後,エンコーダへ入力す
る. ここで, 𝐷は Embeddingの次元を表す. 例えば,矩
形領域 𝑟𝑖 の OCRトークン系列 xocr

𝑖 = (𝑥ocr
𝑖, 𝑗 )

|xocr
𝑖 |
𝑗=1 に対

して, 𝑡ocr
𝑖, 𝑗 ∈ ℝ𝐷 からなる系列 tocr

𝑖 ∈ ℝ𝐷×|xocr
𝑖 | を得る.

Segment Embedding エンコーダでは, 各トーク
ン系列 x∗ の領域を区別する. 例えば,トークン系列
xdesc に対して, 𝑠desc ∈ ℝ𝐷 を導入する.

Visual Embedding LPの文字色やフォントなどの
視覚情報を活用するために,各矩形領域 𝑟𝑖 に対応す
る画像 𝐼𝑖 を導入する. 具体的には,取得した画像 𝐼𝑖

を 128 × 32 (Width×Height)へリサイズし, CNNによ
る特徴抽出により視覚特徴 𝑣𝑖 ∈ ℝ𝐷 を作成する.

Layout Embedding LPでは,文字の配置位置や大
きさは重要な要素である. 矩形領域 𝑟𝑖 のレイアウト
𝑐𝑖 をMLPへ入力し, 𝑙𝑖 ∈ ℝ𝐷 を獲得する.
上の Embeddingsを用いて,エンコーダへの入力を
作成する (図 2). 例えば,矩形領域 𝑟𝑖 における 𝑗 番目
の OCR トークン 𝑥ocr

𝑖, 𝑗 に対応する入力 𝑒ocr
𝑖, 𝑗 ∈ ℝ𝐷 は,

次式により作成する: 𝑒ocr
𝑖, 𝑗 = LayerNorm(𝑡ocr

𝑖, 𝑗 + 𝑠ocr + 𝑙𝑖).

3.2 マルチタスク学習
LPと関連性が高い内容の広告文を生成するため
に,本研究ではレイアウトや内容を考慮するための
サブタスクを導入し,マルチタスク学習を実施する.

Bounding-Box Layout Prediction 重要な情報を伝
えるために, LPにおいてテキストの表示位置や大き
さ等のレイアウト情報は重要である. しかし,文書で
事前学習されたモデルに対して,唐突にレイアウト
情報を与えるだけでは,レイアウト情報の意味を早
期に獲得することは困難と予想される. そこで, 近
年のMasked Language Modeling [14, 9]の成功に倣い,
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周辺情報から対象矩形領域のレイアウトを予測する
サブタスクを新たに提案する. 全てのレイアウト情
報は学習時および推論時に参照可能ではあるが,意
図的に対象レイアウトをマスクし,自身の OCRテキ
ストを含む周辺情報から対象レイアウトを予測する
よう学習することで, OCRテキストと対象レイアウ
トの対応関係を効率的に獲得することを期待する.
具体的には,矩形領域 𝑟𝑖 に対するレイアウト 𝑙𝑖 をマ
スクし,エンコードされた矩形領域 𝑟𝑖 の表現ベクト
ル hocr

𝑖 から OCRテキスト xocr
𝑖 に対するレイアウト

𝑐𝑖 の各座標 (𝑥min
𝑖 , 𝑥max

𝑖 , 𝑦min
𝑖 , 𝑦max

𝑖 )をMLPで予測する.
例えば, 図 2 では, まず, 矩形領域 𝑟1 に対応するレ
イアウト 𝑙1 を用いずに,入力 eocr

1 を作成する. 次に,
エンコーダより獲得した hocr

1 を MLP へ入力し, レ
イアウト 𝑐1 の各座標 (𝑥min

1 , 𝑥max
1 , 𝑦min

1 , 𝑦max
1 ) を予測す

る3）. 学習の際は, MLPの予測値と正解 (例えば, 𝑥min
𝑖

と 𝑥min
𝑖 )の二乗誤差 |𝑥min

𝑖 − 𝑥min
𝑖 |2 を最小化する. 提案

手法では,矩形領域集合 Rのうち, 30%の対象矩形領
域のレイアウトをマスクし,本タスクを学習する.

Saliency Detection LP と関連性の高い内容をモ
デルで考慮し,広告文の品質を向上することを狙い,
Tanakaらが提案した Saliency loss [5]を導入する. 本
研究では,トークン系列集合 Xの中で参照文 yに出
現するトークン 𝑥に対して 1,それら以外には 0を予
測する二値分類を学習する. これは,入力から言及す
べき内容を選択する内容選択に相当する [8].

3.3 Mixture LM Head

広告文は,広告主によって語彙の多様性や事例数
が大きく異なる不均衡データであり,機械学習に基
づく文生成において大きな障壁となる [2]. この課
題に対し, 本研究では, Mixture of Experts (MoE) [15]
に基づくモデルを提案する. MoEを用いたエンコー
ダデコーダモデルでは, 1つの入力に対して異なる
Expert (デコーダ)を割り当てることで多様な文生成
が可能になることが知られている [16]. また, MoEに
より不均衡データに頑健な機械学習モデルを構築す
る取り組みもある [17]. そこで本研究では, MoEを
導入することで,様々な広告主の広告文からなる不
均衡データに対して頑健な文生成モデルを目指す.
これまでの多くの研究 [16, 18, 19] では, デコー
ダ全体を Expert として用いているが, MoE を
Transformerなどの大規模モデルに適用する場合,パ
ラメータ数が大幅に増加し,学習が困難になること
3） 簡略化のために,図 2ではMLPと eocr

1 を省略している．

が懸念される. そこで本研究では, Language modeling
head (LM head)4）を Expert として用いる Mixture LM
headを提案する (図 2). これにより,モデル全体のパ
ラメータ数を抑えつつ5）, Expert (LM head)ごとに異
なる語彙特徴を捉えることを狙う. また,提案モデル
では, Multiple Choice Learning (MCL) [20]に基づいて
MoE を学習する. MCL では, 複数の Expert の中で,
最も loss が低い Expert の損失関数の勾配に基づい
て,パラメータを更新する [18]．これにより,様々な
広告主の広告データが写像される隠れ状態を,モデ
ル内でより明確に領域分割することで,不均衡デー
タに対する頑健性が向上することを期待する [16].

4 実験設定
データセット 実験では,金融や EC,不動産等の
全 13 業種の広告主 (全 41 社分) の広告データをそ
れぞれ 39,166件, 5,254件, 5,035件の学習,開発,評価
データに分割し使用する. 各広告に紐づく LPとし
て, LPファーストビュー6）のスクリーンショット画
像を用い, Cloud Vision APIの OCR機能7）により,矩
形領域集合 Rに対する画像 I,レイアウト C,テキス
ト {xocr

𝑖 } |R |
𝑖=1を取得した.

評価指標 生成文の品質を測るために, LP 等か
ら人手で作成された参照文との N-gramの一致率に
基づく BLEU-4 (B-4) [21], ROUGE-1 (R-1), ROUGE-2
(R-2) [22] を使用する. また, 生成文の多様性を測
るための指標として, Distinct-1 (D-1), Distinct-2 (D-2)
[23], Pairwise-BLEU (P-B) [16], Self-BLEU (S-B)[24]を
用いる8）. 加えて, LPと広告文の関連性を測るため
に,指定したキーワードが生成文に含まれる事例の
割合を表すキーワード挿入率 (Kwd),入力トークン
Xと生成文 yの ROUGE-1 (Precision)により算出する
Fidelityスコア (Fid)を用いる.
実装 モデルには, 事前学習済みの T59）[9] を使
用する. また,特筆の無い限り, Mixture LM headによ
る文生成時は評価文に対して最も lossが低い Expert
を使用し,貪欲法に基づき 1文を生成する. その他の
詳細な実験設定は付録 Aに記載する.

4） デコーダの出力状態を語彙次元サイズへ変換するMLP層
5） Transformer (パラメータ数は 223M)のデコーダを Expertと
した場合,パラメータ数は 711Mだが, LM headを Expertとし
た場合は 297Mとなる. ここで, Expert数は 4とする.

6） LPをスクロールせずに最初に見える範囲
7） https://cloud.google.com/vision/docs/ocr

8） P-B, S-Bの算出には B-4を用いる.
9） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese
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表 1 各 Embeddingおよびサブタスクの比較
Model B-4 R-1 R-2 D-1 D-2 S-B P-B Fid Kwd

T5 (𝐾=1) 11.1 23.5 13.4 1.8 4.1 94.1 − 52.4 32.7
+𝑣 10.7 19.6 10.6 1.2 2.4 91.7 − 57.0 35.1
+𝑣, 𝑙 11.4 19.8 11.4 1.0 2.2 94.8 − 57.6 37.0
+𝑣, 𝑙, 𝑠 9.8 19.6 10.5 1.3 2.7 94.4 − 57.9 35.0

T5 (𝐾=4) 8.6 19.0 10.1 1.5 3.5 89.8 87.3 56.6 33.8
+𝑣, 𝑠 8.3 17.9 9.2 1.3 3.2 95.3 82.6 53.8 35.9
+𝑣, 𝑠 [B] 9.2 23.1 12.5 1.9 4.4 93.6 86.5 59.7 37.5
+𝑣, 𝑙, 𝑠 9.1 21.1 11.5 1.8 4.5 92.3 81.3 54.9 34.7
+𝑣, 𝑙, 𝑠 [B] 12.5 24.0 13.6 1.9 5.1 94.3 83.8 54.7 34.6
+𝑣, 𝑙, 𝑠 [S] 10.1 20.0 10.6 1.5 3.5 95.4 82.6 61.0 38.5
+𝑣, 𝑙, 𝑠 [B][S] 15.6 27.1 16.3 1.9 5.0 93.2 86.5 54.3 35.0

表 2 Expert数ごとの生成文, N-gramの異なり数
Model #Text #N-1 #N-2 #N-3 #N-4

T5 (𝐾=1) +𝑣, 𝑙, 𝑠 228 608 1,520 2,603 3,208
T5 (𝐾=2) +𝑣, 𝑙, 𝑠 503 762 2,160 4,231 5,559
T5 (𝐾=4) +𝑣, 𝑙, 𝑠 426 739 2,074 4,002 5,201

5 実験結果
各 Embedding の有用性 表 1 に各 Embedding

(𝑣, 𝑙, 𝑠) を用いたモデルの比較を示す10）. ここで, 𝐾
は Expert 数, [B] および [S] は Bounding-Box Layout
Prediction, Saliency Detection を導入したモデルを表
す. 𝐾=1において,各 Embeddingの導入により, LPと
広告文の関連性を表す指標 (Fid, Kwd)の向上を確認
した. 𝐾=4では, Kwdの改善を確認した.
マルチタスク学習の導入効果 T5 (𝐾=4) におい

て,各サブタスク ([B], [S])を導入することで,生成文
の品質が向上することを確認した. OCRテキストに
対してレイアウト情報を用いない場合 (+𝑣, 𝑠)であっ
ても, [B]を導入することでスコア向上を確認した.
また, +𝑣, 𝑙, 𝑠に対して [B]を導入することでスコアが
大幅に向上した. このことから,文書コーパスで事前
学習された T5に対するレイアウト情報の追加学習
が効果的だったことが分かる．また, 2つのサブタス
クを同時に導入した場合,さらにスコアが向上した.

Mixture LM head による多様性の改善 表 2 に
Expert数を 1, 2, 4とした場合の生成文 (#Text),生成
文に含まれる N-gram (#N-1,#N-2,#N-3,#N-4) の異な
り数を示す. 表 2 より, Expert 数を増やしたことで
これらの異なり数が増加したことから, Mixture LM
head による多様性の改善が推察できる. また, 𝐾=2
において,最も異なり数が多い結果が得られた. さら
10） ベースラインとして, T5 (𝐾=1, 4) では 𝑣, 𝑙, 𝑠 を用いない.
また, 𝑣に対する 𝑙はいずれのモデルにおいても必ず導入する.

表 3 Mixture LM headと Beam searchの比較 (T5 +𝑣, 𝑙, 𝑠)
𝐾 B S #Text #N-1 #N-2 #N-3 #N-4 R-1 R-2

1 4 ! 484 766 2,157 4,355 5,831 20.4 11.1
1 4 − 827 768 2,203 4,523 6,076 19.5 10.4
4 1 − 668 793 2,341 4,900 6,609 21.1 11.5

表 4 広告主ごとの ROUGE-1の比較 (T5 +𝑣, 𝑙, 𝑠)
Adv. #Train #Test 𝐾=1 𝐾=4

(1) 2,265 280 20.6 20.1
(2) 1,988 338 13.0 19.0
(3) 1,906 328 23.6 22.1
(4) 642 42 16.5 19.1
　(5) 620 12 20.4 36.8
　(6) 609 133 21.0 25.3
　(7) 506 49 11.4 11.4
　(8) 397 31 34.3 41.4
　

に,表 3に Mixture LM headおよび Beam searchによ
り生成した広告文の多様性および生成品質の比較
を示す. ここで, Bは Beam幅, Sは Top𝑘 および Top𝑝
sampling [25]の有無であり,各モデルは生成時に 1つ
の入力に対し 4文ずつ生成する11）. 例えば, 𝐾=4の場
合,各 Expertで貪欲法に基づき 1文ずつ (計 4文)を
生成する. 𝐾=4では,貪欲法に基づいて生成するもの
の, Beam searchを用いる 𝐾=1と比べて,多様性が匹
敵した上で,生成品質が劣化しないことを確認した.
不均衡データに対する頑健性 不均衡データに対

する頑健性の検証のために,学習データにおいて事
例が少ない広告主の評価データに対する性能を確認
する. 表 4 に学習データの事例数 (#Train) が上位 3
社,下位 5社の広告主 (Adv.)の評価データ (#Test)に
対する評価結果を示す. 複数の Expert (𝐾=4)の導入
により,学習事例が少ない広告主のデータに対して
も,品質の高い広告文が生成できることを確認した.

6 おわりに
本研究では, LPからの広告文生成を文書画像から
の言語生成タスクとして取り組んだ. 実験では,文書
コーパスで事前学習された T5に対して,追加学習時
に新たにレイアウト情報を効率的に学習するための
マルチタスク学習を導入することで,レイアウト情
報を考慮した際の生成品質が大幅に向上することを
示した. また, 広告データにおける語彙やデータ事
例数の不均衡性に対して, MoEに基づくMixture LM
headを提案し,生成文の多様性および少量事例 (広告
主)に対する生成品質の頑健性の向上を示した．
11） Sampling有りの場合, Top𝑘 = 50, Top𝑝 = 1.0とした.
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A 付録
付録では,モデルのハイパーパラメータや学習器

等の詳細な実験設定について説明する.

A.1 実装詳細
実験で使用した T5 [9]は, Wikipedia 12）, OSCAR13）,

CC-10014）の日本語文書コーパス (約 100GB)を用い
て事前学習されている. 本モデルは, Hugging Faceの
transformersライブラリ15）で利用可能であり,各種パ
ラメータは設定ファイル16）に記載されている.
マルチタスク学習で導入する Bounding-Box Layout

Predictionおよび Saliency Detectionでは, 1層の MLP
を用いる. 視覚特徴 𝑣𝑖 を作成するための CNNでは,
入力チャネルは 3, 出力チャネルは 32, ストライド
は 3,カーネルサイズは 5としており,出力に対して
Batch Normalization, ReLUおよび 1層のMLPの適用
し, 𝑣𝑖 を獲得した.

A.2 モデル学習
モデルパラメータの最適化手法には Adam を使

用し, 学習率は 3×10−5, ミニバッチサイズは 8 とし
た. 学習時の epoch数は 20とし,開発データに対す
る lossが 3 epoch連続で劣化した場合には早期終了
した. Mixture LM headを用いる場合は,モデルの過
学習の抑制を目的として, 3 epochまではモデルパラ
メータ全体を学習し, 4 epoch以降は LM headのパラ
メータのみ更新した.
また, Shenら [16]は, MoEの学習において, Expert
を選択する際 (E-step時)に Dropoutを無効化するこ
とで, Expert選択の一貫性が向上し,各 Expertが異な
る領域に特化するため,生成文の多様性が向上する
ことを明らかにした. そこで,本研究でも同様の手順
でモデル学習を実施している.

12） https://ja.wikipedia.org/

13） https://oscar-corpus.com/

14） http://data.statmt.org/cc-100/

15） https://github.com/huggingface/transformers

16） https://huggingface.co/sonoisa/t5-base-japanese/

blob/main/config.json
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