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概要
本研究では，プロダクト・プレイスメントの自動

化を実現するための手法を提案する．映像作品の脚
本を大規模言語モデルによって解析することによっ
て，脚本中において顕在性が高い箇所及び商品が登
場する箇所をプロダクト・プレイスメントを挿入可
能なシーンとして抽出する．映画脚本における実験
の結果より，我々の提案手法が脚本中における重要
シーン及びプロダクト・プレイスメント挿入可能
シーンを抽出可能であることが示された．

1 はじめに
プロダクト・プレイスメント (PPL: Product Place-

ment)とは,ドラマ・映画等の劇中において,飲食物・
役者の小道具・背景として実在する企業ロゴや商品
を露出する広告手法である. 通常の広告に比べ,映像
視聴者が無理に宣伝されているストレスを感じにく
く宣伝効果が高いとされているほか [1],「ブランド
認知施策」として欧米や韓国の映像コンテンツで注
目を集めており,例えば,米国の 2019年の PPL市場
は 1兆 2500億円と報告されている [2]. また, PPLは
CMと違い映像コンテンツが視聴可能な期間中は広
告効果を発揮し続けるため,今後も更なる市場価値
向上が見込まれている [3].

PPLを映画やドラマの作品に挿入する際には,担
当者が脚本を人力で解析して, PPLを打診する必要
がある. この脚本の人力による解析においては, PPL
を可能なアイテムの抽出だけではなく,そのアイテ
ムがどれだけ注目されるかを担当者の経験値をもと
に評価し, PPLの打診を行う. このプロセスでは,担
当者が脚本を受け取ってから,広告主に打診するま
でに数ヶ月かかることがある.
本研究では,上記の課題を昨今の大規模言語モデ
ルを用いることで解決可能であるかを検証する. 具

体的には,事前学習済みの GPT-2 [4]によって計算さ
れるエントロピーの情報を活用することで，脚本中
において顕在性が高く，注目が集まりやすい箇所を
評価する指標を複数提案し，また，GPT-3 [5, 6]が持
つゼロショット学習能力を活用することで PPLを
挿入可能な箇所の抽出を行った．実在の映画脚本を
用いた実験により，我々の提案手法を定性的に評価
し，有効性を示す結果が得られた．

2 提案手法
本研究では GPT-2 [4]及び GPT-3 [5, 6]を活用する
ことで脚本中の顕在性・重要性の高い箇所及び PPL
挿入が可能な箇所の抽出を行う．

2.1 GPT-2を用いた顕在性評価
まず，GPT-2を用いた手法に関して説明する．こ
こでは GPT-2によって計算されるサブワードの出現
確率の情報を活用した 2つの手法を提案する．

2.1.1 サブワードの出現確率に基づくエントロピー
本手法では事前学習済みの GPT-2 を用いること
で，脚本中の部分サブワード列に関してサブワード
あたりの平均エントロピーを計算する．そして，エ
ントロピーが高いサブワード列を脚本中において顕
在性が高い箇所として評価する．これは，エントロ
ピーが高くなるようなサブワード列，すなわち脚本
中での表現は周りの文脈から予測することが比較的
に難しく，他の部分に比べて顕在性が高いという筆
者らの仮説に基づく．
まず，脚本中において 𝑖 番目に登場するサブ
ワード 𝑤𝑖 が出現する確率は文脈情報 𝑐𝑖 に条件付
けられた確率 𝑃(𝑤𝑖 |𝑐𝑖) で表され，この確率は広範
なデータセットによって事前学習された大規模
言語モデルである GPT-2 によって計算する．そし
て，𝑁 個のサブワードを含む部分サブワード列
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𝑆𝑖 = 𝑤𝑖:𝑖+𝑁 = [𝑤𝑖 , · · · , 𝑤𝑖+𝑁−1] に関して，サブワード
あたりの平均エントロピー 𝐻 (𝑆𝑖) は次式で計算さ
れる．

𝐻 (𝑆𝑖) = − 1
𝑁

𝑁−1∑
𝑗=0

log 𝑃(𝑤𝑖+ 𝑗 |𝑐𝑖+ 𝑗 ) (1)

ここで，文脈情報 𝑐𝑖+ 𝑗 はハイパーパラメータ 𝑀 を
用いて次の通りに定義する．

𝑐𝑖+ 𝑗 = 𝑤𝑖−𝑀:𝑖+ 𝑗 = [𝑤𝑖−𝑀 , · · · , 𝑤𝑖+ 𝑗−1] (2)

以上の定式化に従って，GPT-2によって計算される
サブワードあたりの平均エントロピー 𝐻 (𝑆𝑖) が高い
箇所を，脚本中において顕在性が高い箇所として評
価する．なお，ハイパーパラメータである 𝑁, 𝑀 は
全ての実験において，𝑁 = 30, 𝑀 = 100に設定した．

2.1.2 エントロピーの比率
前節で説明した手法では，特定の表現に関するサ

ブワードあたりの平均エントロピー 𝐻 (𝑆𝑖) のみを顕
在性の評価指標として用いる．これに対して，本手
法では，特定の表現に関する顕在性の評価指標とし
て，その表現に関するエントロピー 𝐻 (𝑆𝑖) とその次
に続く表現のエントロピー 𝐻 (𝑆𝑖+𝑁 ) の比率の情報を
用いる．これは，局面の切り替わりを示す表現にお
いては，その表現自身のエントロピーは高くなるこ
とが予想されるが，それに続く表現のエントロピー
は低くなるという筆者らの仮説に基づく．
𝑖 番目の表現 𝑆𝑖 とそれに続く表現 𝑆𝑖+𝑁 に関する
エントロピー 𝐻 (𝑆𝑖), 𝐻 (𝑆𝑖+𝑁 ) の比率を次のように定
義する．

𝑅(𝑆𝑖) =
𝐻 (𝑆𝑖)

𝐻 (𝑆𝑖+𝑁 )
(3)

この比率 𝑅(𝑆𝑖)を脚本中での表現 𝑆𝑖 に関する顕在性
の評価指標とし，この値が大きいほど顕在性が高い
箇所として評価する．

2.2 GPT-3を用いた PPL可能箇所の抽出
次に，GPT-3 [5, 6] を用いた手法に関して説明す

る．GPT-3は約 1750億個のパラメータから構成さ
れる大規模言語モデルである．GPT-3は広範かつ膨
大なデータセットから学習された結果として高い汎
化性能を獲得しており，文書生成，翻訳，要約など
の広範な自然言語処理タスクを指示プロンプトによ
るゼロショット学習で実現可能なことが知られてい
る．そこで，本研究では GPT-3のゼロショット学習
能力を活用した PPL挿入可能箇所の抽出手法を 2つ
提案する．

2.2.1 GPT-3のゼロショット学習
本手法では，GPT-3に対して，特定カテゴリの商
品が登場する文を抽出することを指示するプロン
プトと脚本の一部分を与えることで，脚本中におい
て PPL が挿入可能な箇所を抽出する．例えば，飲
料の PPL を挿入可能な箇所を検索する場合には，
GPT-3 に対して “Select all of the following sentences
that contain beverages”というプロンプトと脚本の一
部分を入力することで，脚本中において飲料に関す
る表現が登場する文の抽出を行う．ただし，前章で
説明した GPT-2を用いた顕在性の評価手法とは異な
り，本手法は必ずしも脚本中における表現の顕在性
の高さを考慮することはできない．

2.2.2 SimCSEによるテンプレートマッチング
GPT-3 と SimCSE [7] を用いた商品登場箇所の抽
出方法を検討する．SimCSEは対照学習を用いた文
ベクトル獲得手法であり，文の等価性を評価する
Semantic Textual Similarity タスクにおいて高い性能
を示した．SimCSE では，同じ文で異なる Dropout
から得られる 2つの文ベクトルを正例，異なる 2文
から得られる 2つの文ベクトルを負例として対照学
習を行うものである．我々は SimCSEを 2文の類似
度を測る手法として用いることで，脚本中において
商品が登場する箇所の抽出を行う．
商品登場箇所の抽出方法は次の 2 段階に分かれ

る．(I)商品登場箇所のテンプレート生成と (II)テン
プレートに類似した箇所の探索である．まず (I)で
は GPT-3 を用いて，特定カテゴリの商品が登場す
るような自然な文（テンプレート）を複数生成す
る．例えば，飲料が登場する文を生成する場合に
は，“Generate 50 sentences in which a beverage appears,
as it would be in a movie scenario.”のようなプロンプ
トを GPT-3 に与えることで，“She nervously sipped
her coffee as she waited for her date to arrive.”といった
テンプレートを複数生成する．そして (II)では，(I)
で生成したテンプレートと SimCSEによる類似度が
高い箇所をシナリオ中から探索する．これによって
商品が登場すると考えられる箇所をシナリオ中から
抽出できる．また，本手法も前節で説明した GPT-3
によるゼロショット学習と同様に，必ずしも脚本中
における表現の顕在性の高さを考慮することはでき
ない．
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3 実験
前章で説明した各手法による映画脚本の解析を行

う．なお，実応用の場面では，様々なカテゴリの商
品が PPLの対象となりうるが，本研究では評価の簡
便性のために，対象となる商品カテゴリを飲料に限
定する．

3.1 実験データ
著名なハリウッド映画の脚本 3本を IMSDb1）から

取得し実験に用いた．脚本の選定にあたっては，ア
クション・コメディ・ロマンスの 3つの異なるジャ
ンルから 1作品づつを選定した．以下が実験に用い
た作品の一覧である．括弧は抽出候補となる表現の
総数 (シーン数に比例)を示す．

• アクション：Top Gun (899)
• コメディ：The Hangover (326)
• ロマンス：La La Land (833)

3.2 事前学習済みモデル
GPT-2の事前学習済みモデルには Hugging Face [8]

で公開されている gpt2-xl を用いた．また，GPT-
3 には OpenAI API によってアクセスし，事前
学習済みモデルには text-davinci-003 を使用し
た．さらに，SimCSE の事前学習済みモデルには
sup-simcse-roberta-largeを使用した．

3.3 評価方法
各提案手法において脚本から重要箇所または PPL

挿入可能箇所として抽出された表現を定性的に評価
する．それらの表現が登場する映画中でのシーンが
映画全体の中でどのように重要な局面か，また，そ
のシーンにおいて PPLを挿入することが可能か否か
に関して分析を行い，手法間での比較を行った．サ
ブワードあたりの平均エントロピー及びその比率を
評価する手法においては，計算された評価指標が上
位 10％以内の表現を抽出し，定性評価を行った．

4 結果
実験に用いた 3作品の脚本に関して，4つの提案

手法がそれぞれ抽出したシーンの一部を抜粋した
ものを表 1，2，3 に示す．各表において，Entropy,
Ratio, GPT-3, SimCSEはそれぞれ 2.1.1節，2.1.2節，
2.2.1 節，2.2.2 節で説明した各手法を表しており，

1） フェアユース規定に則り，著作物を研究目的で使用した．
https://imsdb.com/
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図 1 La La Landにおけるエントロピーの推移
Entropy及び Ratioの列に記載した括弧付き数字は各
手法において抽出された表現の総数を表している．
また，La La Landの脚本におけるサブワードあた
りの平均エントロピーの推移を図 1に示す．なお，
グラフ中で ★が付されている部分は，表 3に記載し
た各シーンに含まれる表現が脚本中において出現し
た箇所を示している．

5 考察
5.1 解析手法間の比較
ここでは，実験結果より確認された各解析手法の
特徴に関する考察を述べる．まず，サブワードあた
りの平均エントロピーを評価する手法 (Entropy)は
脚本中における多くの重要シーンを抽出することに
成功している．例えば，表 2の 3つ目のシーンのよ
うに，物語の重要な転換点となるシーンを抽出する
ことができている．また，飲料に関する表現を抽出
することを主たる方策とはしていないものの，抽出
されたシーンの中には実際に飲料が登場したり，飲
料を登場させることが可能なものが含まれており，
PPL挿入の観点からも妥当な結果が得られているこ
とがわかる．
一方で，エントロピーの比率を評価する手法

(Ratio)は多くの場合において適切なシーンを抽出で
きないことがわかった．本手法では，急激なエント
ロピー変化を捉えることはできるものの，図 1及び
表 3に示した 1つ目のシーンのように，あるシーン
に含まれる表現のエントロピーが継続的に高い，す
なわち顕在性が高い状態が続いているシーンに関し
ては，隣接する表現間のエントロピーの比率が小さ
くなるため，このようなシーンを抽出することはで
きない．
次に，GPT-3のゼロショット学習を用いた手法で
は，飲料が登場するシーンを高精度で抽出可能であ
ることがわかった．一方で，本手法では表現の顕在
性を考慮しないため，物語全体の流れにおいて重要
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表 1 Top Gunから抽出されたシーン
Scene Entropy Ratio GPT-3 SimCSE
1 バーでマーヴェリックとチャーリーが初めて会うシーン ○ (10) × ○ ○
2 訓練後，マーヴェリックとヴァイパーがバーで話すシーン

(実際の映画中ではロッカールームでのシーンに変更) ○ (1) × × ○

表 2 The Hangoverから抽出されたシーン
Scene Entropy Ratio GPT-3 SimCSE

1 物語の冒頭においてパーティー後の荒れたスイートルームのシーン
(実際の映画中ではMONSTER ENERGYの空き缶が登場) ○ (1) × ○ ○

2 ストリップクラブでのシーン
(実際の映画中ではエンドロールに登場) ○ (5) ○ (1) ○ ○

3 物語中のメインの課題である人質の受け渡しを砂漠で行うシーン ○ (4) × × ○
表 3 La La Landから抽出されたシーン

Scene Entropy Ratio GPT-3 SimCSE

1 主人公の男女がパーティーで偶然再開し初めて会話するシーン
(実際の映画中ではMountain Dewが登場) ○ (5) × ○ ○

2 主人公の男女が映画館で初めてキスをしようとするシーン
(シーン上，飲料を含めることも可能) ○ (3) × × ×

3
男性主人公がその後の成功するバンドのリーダーの男に
ジャズバーで会い加入を誘われるシーン
(実際の映画中では緑の瓶ビールが登場)

○ (3) × × ×

4
男性主人公が実家に帰っていた女性主人公を車で迎えに行き
二人の新たな挑戦が始まるシーン
(実際の映画中では女性主人公がコーヒーを持ってくる)

○ (2) ○ (2) ○ ○

ではないシーンも抽出される傾向がある．また，飲
料が明示的に含まれていない表現であっても，周囲
の文脈を考慮した上でその表現を飲料に関するもの
として抽出可能であることがわかった.
最後に SimCSEを用いたテンプレートマッチング

による手法は，GPT-3による手法に比べて飲料に関
する表現をより網羅的に抽出可能であることがわ
かった．すなわち，飲料に関する表現の抽出に関し
て，再現率は高いが適合率が低くなる傾向がある．
これは，実験時に設定した表現間の類似度に関する
閾値に依存するため，実応用を考えた場合にはこれ
らのハイパーパラメータを慎重に設定する必要が
あると考えられる．また，SimCSEが参照するテン
プレート表現に関しても，より表現の多様性を大き
くするなど，さらなる改善が必要であると考えら
れる．

5.2 映画ジャンル間の比較
ここでは，映画のジャンルごとに抽出されたシー

ンの比較及び考察に関して述べる．まず，Top Gun
のようなアクション映画では，戦闘シーンなどの日
常生活とは乖離の大きいシーンが脚本中に多く含ま
れているため，他ジャンルの映画に比べて PPLを挿
入可能なシーンが相対的に少ない．そのため，顕在
性に基づいて抽出されたシーンの中で PPLが挿入可

能なものは限られていた．
一方で，The Hangoverのようなコメディ映画及び

La La Land のようなロマンス映画では日常的描写
が脚本中に多く含まれているため，比較的多くの
PPL挿入可能箇所が抽出可能である．ただし，The
Hangoverの場合には，表 2の 2つ目のシーンのよう
に，実際の商品露出による広告効果の観点から，商
品にネガティブな印象を与えかねないシーンが抽出
されてしまう．このため，実応用を考えた場合には
シーンの顕在性評価と感情分析を組み合わせた形で
用いることが望ましいと考えられる．

6 おわりに
本研究では PPLの自動化という目的に対して，大
規模言語モデルを用いて映像作品の脚本から顕在性
の高い箇所及び商品が登場する箇所を抽出する手法
を複数提案し，実験及び評価を行った．実験結果よ
り，提案手法は映画脚本から重要シーン及び PPL挿
入可能シーンを抽出可能であることが示された．
本研究で提案した各手法にはそれぞれの長所及び
短所が存在することから，実応用に向けて，これら
の手法を統合することでさらなる改善を行っていく
ことが今後の課題として挙げられる．
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Tim Rault, Rémi Louf, Morgan Funtowicz, et al. Hug-
gingface’s transformers: State-of-the-art natural language
processing. arXiv preprint arXiv:1910.03771, 2019.

― 2752 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


