
広告文生成タスクの規定とベンチマーク構築
三田雅人 1 村上聡一朗 1 張培楠 1

1株式会社サイバーエージェント
{mita_masato,murakami_soichiro,zhang_peinan}@cyberagent.co.jp

概要
人手による広告文制作の限界を背景に，広告文自

動生成に関する研究が盛んに行われている．しか
し，分野全体で享受できるベンチマークが存在しな
いことに加え，モデルの入出力を含め問題設定とし
て十分に既定されていないため，既存研究は手法間
の比較が困難な状況であった．そこで本研究では，
広告文生成タスクの既定およびベンチマーク構築
を行う．具体的には，まず広告文生成を応用横断的
なタスクとして規定したうえで，広告文生成におけ
る初のベンチマーク CA Multimodal Evaluation for Ad
Text GeneRAtion (CAMERA�) を構築する．さらに，
構築したベンチマークを用いた評価実験を通して，
広告文生成の現状と今後の課題を示す．

1 はじめに
インターネット広告の需要拡大に伴い，人手によ

る広告制作は限界を迎えつつある．特に，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検索
連動型広告（図 1）は，前年比約 8%前後で増加して
いる膨大な検索クエリの対応に迫られているため，
広告文制作の自動化が喫緊の課題となっている [1]．
このような産業的な需要もあり，広告文の自動生

成に関する研究が盛んに取り組まれている [2]．事
前に定義したテンプレートに対して適切なキーワー
ドを挿入することで広告文を生成するテンプレート
に基づく手法 [3–5]に始まり，近年では機械翻訳や
自動要約などで活用されているエンコーダ・デコー
ダ型モデルを用いたニューラル言語生成に基づく手
法 [6–8]など数多くの手法が提案されている．
一方で，広告文生成研究の評価には重大な課題が

残っている．英語や日本語など言語問わず分野全体
が享受できる共通データセット（ベンチマーク）の
欠如により，既存研究はこれまで独自データを用い
た個々の検証に留まっており，手法間の包括的な比
較ができていない [2]．また，ベンチマークが存在

!"#$%

&'()'*+,-. !" /012.34 #$5672 84 #$9:2/

;<'=> ?@A BC ;<'=> ?@A
;<'=> D,EFG#

H

!"<,I,J

図 1: 検索連動型広告の例．

しないゆえにモデルの入出力形式に関しても合意形
成が取られていない．検索キーワードを入力に用い
る研究 [9]もある一方で，既存の広告文 [7]や広告文
をクリックした遷移先のランディングページ（LP）
などを入力に用いる研究 [8]も存在する．このこと
は，分野全体としてこれまで広告文生成の問題設定
を十分に規定できていないことを示唆しており，ベ
ンチマークの欠如と併せて広告文生成技術の一般化
の大きな妨げとなっている．ベンチマークの設計を
通して問題を規定し，研究者間で共有できれば，手
法を横並びに評価できる．その結果として，分野全
体が取り組むべき本質的に重要な部分が明らかにな
り，技術の一般化が進むことが期待される．
そこで本研究では，広告文生成の学術分野として
のさらなる発展を目指し，広告文生成タスクの規定
およびベンチマークの構築を行う．具体的には，ま
ず広告の目的および要件を整理し，広告文生成（Ad
Text Generation）を応用横断的なタスクとして規定
する．このとき，従来タスクとの違いや本タスク特
有の課題を提示するとともに，研究題材としての
学術的な意義について示す．次に，本研究では日
本語における広告文生成ベンチマークのための共
通データセット CA Multimodal Evaluation for Ad Text
GeneRAtion (CAMERA�) を構築する1）．最後に，事
前学習済みモデルの種類やマルチモーダル情報の使
用有無といった観点で多様な複数の広告文生成モデ
ルを用意し，構築したベンチマークを用いたベース
ライン実験を通して，提案ベンチマークの有用性お
よび本タスクの現状と今後の課題を示す．

1） 構築したデータセットは今後一般公開する予定である.
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2 広告文生成タスクの規定
2.1 広告文の要件
広告の目的は，ある商材（取引の対象となる物品

やサービス）があったとき，広告の受け手である消
費者（ユーザ）の態度や行動に影響を与えることで
ある．したがって，広告文生成の目的は，ユーザの
購買行動を促す文を生成することになる．ここで，
広告文とはどのような要件を満たしていれば広告文
として成立するのだろうか．本研究では，タスクを
既定するにあたり,まず広告文の基本要件として次
の 2つを定めた:（1）商材内容と整合がとれている;
（2）商材内容からユーザの潜在的なニーズに応じて
情報が取捨選択されている．
要件 1は，広告制作現場で実運用するうえでは必

要条件ともいえる．また，より具体的には 2つに大
別でき,（a）広告文が入力情報である商材内容に含
意される場合は，忠実性 [10]の観点から整合がとれ
ており，（b）入力情報に含意されない情報を含むが
世界知識や常識的知識などの外部知識に基づいて
いる場合は，事実性 [11] の観点から整合がとれて
いる．要件 2について，広告では限られたスペース
で商材に関する特徴や魅力を短い文で表し，即座に
ユーザの関心を惹き付けることも同時に要求され
る．このことから，広告文は入力情報からユーザに
訴求できる情報を取捨選択（情報圧縮）されている
必要がある.

2.2 広告文生成タスク
2.1節で整理した広告の目的および要件を踏まえ，

広告文生成タスクを次のように定義する:

タスク定義
商材に関する説明文書を 𝒙、ユーザの潜在的
なニーズや関心を反映するユーザ信号を 𝒂，
広告文を 𝒚 とする．このとき，広告文生成の
目的は 𝒑(𝒚 |𝒂, 𝒙) をモデル化することである．

広告文生成タスクは，入力文書の内容との整合を保
持しながら情報圧縮を行う点で，従来の文書要約タ
スクと関連が深く，特に文書要約の亜種であるクエ
リ重視要約（query-focused summarization） [12]とは
入力にユーザからのクエリが用いられるために，問
題設定として最も近いといえる．しかし，クエリ重
視要約ではユーザが明示的に指定した特定のクエ

リ（顕在化されたニーズ）に対応する要約を返すの
に対し，広告文生成ではユーザの潜在的なニーズに
対応する必要がある点で異なる．ここで，広告文生
成は広範囲な応用先を想定したタスクであるため，
ユーザ信号 𝒂は応用先，すなわち広告の形態に依存
して変動することに注意されたい．例えば，検索連
動型広告の場合はユーザ信号 𝒂には，検索クエリや
キーワードが考えられるが，ディスプレイ広告 2）や
EC上の商品広告であれば，ユーザの購買履歴など
も考えられる．
広告文生成特有の技術的な課題の一つは，このよ
うなユーザ信号をもとにいかにユーザの潜在的な
ニーズを捉え，広告効果に繋がるような訴求性のあ
る文を生成できるかであるが，広告効果は受け手で
あるユーザの心理的特性に大きく依存する．そのた
め，より高度な広告文生成の実現には，（究極的に
は）認知心理学や社会心理学を基礎とした広告心理
学 [13]との接続も必要になってくるだろう．このよ
うに，広告文生成タスクは自然言語処理技術をより
ユーザ中心にするためのよい題材の一つといえる．

3 広告文生成ベンチマークの構築
3.1 設計
本研究ではベンチマーク設計方針についてまず次
の 2つを定めた:（1）マルチモーダル情報が活用で
きる;（2）業種別に評価できる．1つ目の方針につ
いて，検索連動型広告を含め多くの広告形態では商
材の特徴や訴求ポイントをユーザにより直感的に伝
えるために，テキストだけでなく LPなどの視覚情
報を併せて用いている．また，LPと関連性の高い
内容をユーザへ訴求することが，クリックを促す重
要な役割を果たすと知られている．実際，広告文生
成分野においても LPのレイアウト情報などを考慮
することでモデルの生成品質が向上したという報告
もある [14]．このように，広告文生成タスクにおい
て，今後マルチモーダル情報の効果的な活用を探究
することは重要である．

2つ目の方針について，効果的な広告文を作成す
るためには具体的な訴求を入れることが重要であ
ることが知られている．例えば，価格や割引などか
らお得感を訴求するには「送料無料」，「ポイント高
還元！」のような訴求表現が用いられ，サービスや

2） Webサイトやアプリの広告枠にテキスト形式やバナー形
式で表示される広告．
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図 2: データセット構築の流れ．
企業の実績を訴求したい場合は，「日本最大級の」，
「売上 No.1」などの訴求表現が用いられる．ここで，
どのような訴求表現（および訴求軸）を用いれば広
告として効果的かは業種ごとに異なることが先行研
究 [15]によって報告されている．そのため，より精
緻な評価を実施し，頑健なモデルの開発を促進させ
るためにも業種別に評価できることは重要である．

3.2 データセット構築手順
データセット構築の流れを図 2に示す．元データ

として，Web上にある検索連動型広告を用いた．広
告データには「（検索）キーワード」，「広告文」，「LP」
がそれぞれ付与されている．ここで，検索連動型広
告は，広告見出しと説明文で構成される（図 1）．説
明文では見出し文と比較して表示領域が広いため，
訴求表現は含まれるものの一般的な自然文で書か
れることも多い．一方で，見出し文は表示領域制限
に加え，即時的にユーザの関心を惹き付ける役割を
担っているため，人間が容認できる範囲で故意に文
法を崩したり圧縮するなど広告特有の言い回しが多
く含まれる．例えば，あるサービスにおける無料相
談に関して訴求を行う場合，「簡単 30秒！〇〇で無
料相談」のような広告特有の表現が用いられる．こ
のような一見非文にも思える広告特有の表現は人間
の理解を妨げるどころか，注意を引く効果があるこ
とが広告心理学分野で報告されている [16]．本研究
では，より広告特有の言語現象に焦点をあてること
のできるベンチマークとなるよう広告見出し文のみ
を広告文 𝒚として抽出した．
次に，広告に紐づく LPからHTMLを解析し，Web

ページの meta descriptionをその商材に関する説
明文書（LPテキスト）𝒙として抽出した．また，設
計方針 1を踏まえ，マルチモーダル情報を活用でき
るようにするため，LP全体のスクリーンショット
処理を行い，LP画像を取得した．さらにその LP画
像を用い, Cloud Vision APIの OCR機能 3）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 {𝑥ocr𝑖 } |𝑹 |

𝑖=1 を取得した.

3） https://cloud.google.com/vision/docs/ocr

表 1: データセット統計量．
件数 参照広告文数 業種ラベル

訓練 12,395 1
開発 3,098 1
評価 869 4 ✓

3.3 アノテーション
元データにはすでに運用実績のある広告文（参照
広告文）が１つ付与されているが，同一商材に対す
る妥当な広告文は本質的に多岐にわたると考えられ
る．そのため，本研究では日本語母語話者，かつ広
告アノテーションの専門家である 3 名のアノテー
タにより，追加で 3つの参照広告文を作成する．評
価アノテーション用のデータを収集する際は，設計
方針 2を考慮して，事前に人手で業種ラベルと対応
付けられたキーワードを用いて無作為抽出した．な
お，本研究で使用した業種ラベルは，人材，EC，金
融，教育の 4種類である．次に，収集した広告デー
タに対して，3名が独立的に編集し，各入力につき
3つの参照を作成した 4）．
本研究で構築したデータセットの基本統計量を
表 1に示す．本データセットは広告文生成のベンチ
マークを目的に開発しているため，予め訓練/開発/
評価に分割しており，訓練（および開発セット）と
評価セットの間でデータに重複がないようフィルタ
リング処理を行った．次に，データセットに含まれ
る入出力例を表 2にそれぞれ示す．なお，本データ
セットには表 2に記載の情報以外に，マルチモーダ
ル情報（OCRデータ・LP画像）が付与されている．

4 実験
本節では，広告文生成の代表的なベースラインモ
デルを用意し，構築したベンチマークを用いた評価
実験を通して，提案ベンチマークの有用性および広
告文生成タスクの現状と今後の課題を示す．

4.1 実験設定
ベースラインモデル 広告文自動生成分野で現
在主流であるエンコーダ・デコーダ型モデルに基
づく広告文生成モデルを構築した．まず事前学習
済みモデルの種類の影響を調査するために, 2 つ
の異なるエンコーダ・デコーダ型の事前学習済み
モデル（BART [17]，T5 [18]）に基づきベースライ

4） アノテーションガイドラインの詳細は付録 Aに示す．
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表 2: CAMERAデータセットの基本入出力（評価データセットにおける実例）．
LPテキスト (𝒙) キーワード (𝒂) 広告文（𝒚）
カードローン診断.com
即日借りられるカードを
診断！今すぐお金を借り
られるオススメ 3社！

オリックスカードローン
1. 【公式】人気のカードローン 3選
2. おすすめカードローンを簡単診断
3. 即日借りられるカードを診断！
4. WEBなら融資まで最短 30分

表 3: 実験結果（太字の数値は各列における最高値を表す）.

全体 人材 EC 金融 教育
Model B-4 R-1 Kwd B-4 R-1 Kwd B-4 R-1 Kwd B-4 R-1 Kwd B-4 R-1 Kwd

BART 14.6 22.8 76.0 21.7 25.3 70.9 12.5 20.1 81.5 12.3 29.2 80.4 9.0 17.1 73.3
T5 13.6 25.6 90.0 18.9 23.9 84.8 12.9 28.6 93.6 12.2 33.5 94.7 6.4 18.5 88.4
+ {o} 17.8 27.5 85.6 23.4 26.4 82.3 15.9 29.6 87.3 18.6 33.9 88.5 10.2 21.8 85.3
+ {o,l} 18.4 25.7 84.4 24.0 25.9 81.4 18.3 26.5 87.3 17.5 31.9 86.1 10.8 19.9 83.7
+ {o,l,v} 16.3 26.0 84.5 19.0 25.2 82.7 17.9 27.5 86.7 19.2 33.0 91.4 8.0 19.7 78.9

ンモデルを構築した．さらに，マルチモーダル情
報の有用性を調査するため，村上ら [14] に従い，
T5 に基づくモデルに対し，LP の画像情報を考慮
した様々な設定を用意した．具体的には，LP の
OCR 処理済みテキスト（lp_ocr;o），LP のレイア
ウト情報（lp_layout;l），LP の BBox 画像特徴量
（lp_visual;v）の 3種類のマルチモーダル情報を素
性として用いた．その他の詳細な実験設定は付録 C
に記載する．
評価尺度 生成文の品質を評価するために，生成

文と参照文のN-gramの一致率に基づく BLEU（B-4）
5）[19]および ROUGE-1（R-1） [20]を使用した．さ
らに，LPと広告文の関連性を評価するために，指
定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） [7]を用いた．

4.2 結果
表 3に実験結果を示す 6）．まず，事前学習済みモ

デルの種類の影響を確認するために，BART およ
び T5 の性能に着目する．全体としては，B-4 では
BARTが，R-1および Kwdでは T5が高い傾向にあ
ることを確認した．一方で，業種別にみてみると，
人材では B-4および R-1の両方で BARTが T5を上
回るなど結果にばらつきが生じている．そのため，
妥当な事前学習済みモデルの選択は一概に言えず，
評価の目的に応じて適切に選択する必要がある．
次に，マルチモーダル情報の有用性について確

認する．全体としては，OCR処理済みテキスト（+

5） https://github.com/mjpost/sacrebleu

6） マルチリファレンス評価が一般的な BLEUのみ全 4つの参
照広告文を使用し，R-1および Kwdは元データに付与された
運用実績のある参照広告文 1つをそれぞれ用いて評価した．

{o}）や LPのレイアウト情報（+ {o,l}）を素性とし
てモデルに加えることで生成文の品質（B-4および
R-1）が改善することを確認した．しかし，業種別に
みていくと，ECおよび金融における R-1スコアにお
いては LPの画像特徴量（+ {o,l,v}）を素性として
加えることで性能がかえって悪化している．性能低
下の要因として考えられるのは，LP情報を活用す
ることで一貫した性能向上を報告した先行研究 [14]
では LPファーストビュー 7）のみ用いているのに対
し，本研究では LP全体を用いているため，LPの画
像情報の一部がノイズとして機能してしまった可能
性が考えられる．一方で，参照広告文の中には，LP
ファーストビューの情報だけでは生成が難しい場合
も存在する 8）．そのため，今後の課題としては，LP
画像などマルチモーダル情報から重要な情報を適応
的に取捨選択できるモデルの開発が期待される．

5 おわりに
本研究では，広告文生成を応用横断的なタスクと
して既定し，初のベンチマークを構築した．さら
に，構築したベンチマークを用いた評価実験によ
り，広告文生成モデルの性能は業種毎に大きく変動
すること，またマルチモーダル情報をいかに効果的
に活用するかが今後の課題であることを示した．広
告文生成は自然言語処理の有望な応用先の一つとし
てだけでなく，自然言語処理技術をよりユーザ中心
にするための重要かつ挑戦的な研究題材でもある．
本研究が整備した研究基盤により，広告文生成の研
究開発が今後さらに促進されることを期待する．

7） LPをスクロールせずに最初に見える範囲
8） 付録 Bにその実例を記載する．
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A アノテーションガイドライン
アノテータに与えた主要な指示は次の 3点である:（1）検索キーワードをユーザの意図として考慮;（2）

LPに記載の商材内容と矛盾しないように広告文を作成;（3）広告文の長さは全角 15文字以内 9）．

B LP情報を考慮しないと生成が難しい例
表 4: LPを考慮しないと生成が難しい実例．赤色下線部は LP上段部（3a）に,青色下線部は LP中段部（3b）
にそれぞれ対応した情報の記載がある.

LPテキスト (𝒙) キーワード (𝒂) 広告文（𝒚）
豊富なサービスラインナップ（採用手法）
と、業界に精通した貴社専任のプロフェッ
ショナルが、採用ニーズにワンストップ・
ワンブランドでお応えします。

デューダ企業
1. 【企業の人事担当者さまへ】 -デューダ企業
2. 企業様向け／ 最短 1日で利用開始
3. 業界最大級のサービス数 doda
4. 業界最大規模会員数 708万人

(a) LP上段部
(b) LP中段部

C ベースラインモデル実験設定
本実験で用いた広告文生成モデルは各事前学習済みモデルを camera データの訓練セットを用いて

finetuningを行うことで構築した．具体的には，BARTに基づくベースラインモデル（以下，BART）は，京都
大学が提供している日本語版 BARTの事前学習済みモデル 10）における japanese_bart_base_2.0を，T5に基
づくベースラインモデル (以下，T5)は，村上ら [14]と同様に日本語版 T5の事前学習済みモデル（sonoisa）
11）を使用した．次に，両モデルの学習時のハイパーパラメータを表 5に示す．ここで，T5における最大文長
については，LPの BBox画像特徴量を用いるモデル（+ {o,l,v}）のみ 712に設定し，それ以外のモデルは
全て 512に設定している．また，開発セットに対する lossが T5に関しては 3epoch連続，BARTに関しては
5epoch連続で劣化した場合には早期終了した．

表 5: モデル学習時のハイパーパラメータ
ハイパーパラメータ 設定値（BART / T5）
モデル japanese_bart_base_2.0 / t5-base-japanese
最適化器 Adam [21]
学習率 3e-4
最大エポック数 20
バッチサイズ 8
最大文長 512 / 712（T5+{o,l,v}モデルのみ）

9） Googleレスポンシブ広告の見出し文に関する規定（https://support.google.com/google-ads/answer/12437745）に従った．
10） https://github.com/utanaka2000/fairseq/tree/japanese_bart_pretrained_model

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