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概要
本研究では商品ページ等から抽出した文（原文）

を広告文として用いることを狙い，原文の体裁を整
える書き換えモデルを提案する．同モデルでは，原
文の長所である忠実性をいかに損なわず適切な広告
文へ書き換えられるかが重要な課題となる．これに
対し本研究では，書き換えモデルの学習データの忠
実性を高めることで同モデルの忠実性を保証する方
法を試みる．自動評価および人手評価の結果，書き
換えモデルにより原文の忠実性を保ちつつ広告とし
て適切な文へ書き換えられることを確認した．

1 はじめに
広告文は，消費者の興味を惹きつけ，商品・サー

ビスの申込みや購入といった購買行動を促す重要な
役割を担っている．その一方で，急拡大するオンラ
イン広告の需要に伴い人手による広告制作は限界を
迎えつつあり，広告制作の自動化が期待されている.
近年ではニューラルベースの生成型手法が盛んに研
究されている [1, 2, 3]．しかし，生成型手法には入
力の商品説明ページ（Landing Page; LP）と一貫しな
い出力，すなわち忠実性の低い文を生成してしまう
致命的な問題が指摘されており，自動生成技術を広
告制作現場で運用する上で大きな障壁となってい
る [4]．そのため，正確な広告文の制作が求められ
る実運用では，誤りの可能性がほとんど無いテンプ
レート [5]や抽出型手法 [6]が重宝されている．
本研究では，LP から広告見出し文（以下，広告

文）を生成する問題 [2, 3, 7]を例として，抽出型手
法に焦点を当てる．図 1のように，LPには購買行動
を促すような有益な文が多く含まれる．しかし，抽
出型手法により有益な抽出文（以下，原文）が得ら
れたとしても広告文の文長制約1）や不要な記号を含

1） Google広告では全角 15文字の文字数制限を設けている．
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図 1 書き換えモデルの適用例

む等の理由から広告として使用できないことが多々
ある [8]．例えば，図 1の原文 (22文字)は不要な記
号「■」を含み，文長制約も超過するため広告文と
して利用できない．したがって原文を適切に加工す
る必要がある．Fujita [8]らは依存木の刈り込みによ
る広告文生成手法を提案したが，刈り込みパターン
を人手で構築する必要があるという課題があった．
本研究では，原文の文長や文体等の体裁を整える
処理を系列変換問題として考え，原文から広告文を
生成する書き換えモデルを提案する．本研究では，
後述する方法 (§2.1)によって構築した原文と広告文
のペアデータを用いてモデルを学習する．ここで最
も配慮すべきことは，原文の忠実性を損なわずに広
告として適切な文へ書き換えることができるかであ
り，忠実性の保証は最重要課題である．そこで本研
究では，忠実性の高い学習データが生成型要約の忠
実性改善に寄与したという報告 [9]に基づき，書き
換えモデルの学習データの忠実性を高めることで忠
実性を保証できないかと考えた．具体的には原文と
広告文の入出力ペアを構築する際に忠実性の低いペ
アを除去することで学習データの改善を狙う．加え
て，フィルタリングによって学習事例数が減少し生
成品質が劣化する問題に対して，本来除外される全
ての事例を活用する学習方法を導入し，生成品質の
改善に寄与するかを検証する．自動評価と人手評価
の結果，提案モデルにより忠実性を保ちつつ広告と
して適切な文へ書き換えできることを確認した．
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2 提案手法
本研究では，LPから抽出された原文から適切な

文長かつ文体を満たす広告文を生成する書き換えモ
デルを提案する．広告データは各 LPに対して複数
の広告文が対応するデータである．𝑁 文の原文を含
む LPを 𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, . . . , 𝑥𝑁 ]， 𝑀 文の広告文集合を
𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, . . . , 𝑦𝑀 }と表記する．なお，原文 𝑥𝑖，広
告文 𝑦 𝑗 は単語系列である．本研究では，モデルに事
前学習済み Transformer [10]を用い，原文 𝑥𝑖 から広
告文 𝑦 𝑗 を生成する系列変換問題を後述の学習デー
タにより追加学習する．以降では，書き換えモデル
のデータセット構築および学習方法を説明する．

2.1 データセット構築
書き換えモデルの学習データとして，原文 𝑥𝑖 と

広告文 𝑦 𝑗 のペアを作成する．本研究では文書要
約の先行研究 [11, 12] に倣い，各原文と広告文の
ROUGE-1 (再現率) スコア [13] に基づいて文ペア
(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) を作成する．以降では，文ペア (𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) の同
スコアを Score(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) ∈ [0, 1] と表記する．本研究で
は，原文 𝑥𝑖 の単語を多く含む広告文 𝑦 𝑗 からなる文
ペア，すなわちスコアが高い文ペアは忠実性が高い
と仮定する．したがって，まず全ての原文 𝑥𝑖 と各
広告文 𝑦 𝑗 のスコアを算出し，スコアが高いペアを
優先してデータセットへ加える．本研究では，より
多くの文ペアを作成するために各広告文 𝑦 𝑗 と全て
の原文 𝑋 のスコアを算出したのち，スコアが上位
10件の文ペアをデータセット Dへ追加する．しか
し，𝑌 の中には原文 𝑥𝑖 と対応付けが難しい広告文
𝑦 𝑗 も多く存在しており，結果的に忠実性の低いペ
アが Dに混入する恐れがある．そのため本研究で
は，Score(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) が閾値 𝛼未満の文ペアを Dから除
去することで，より忠実性の高い学習データを構築
する．本稿では，フィルタリング後の閾値 𝛼以上の
ペアからなる学習データを D≥𝛼 と表記する．

2.2 学習方法
フィルタリングにより学習データの忠実性は期待

できる一方で，学習事例数が減少することで生成文
の品質が劣化することが懸念される．そこで本研究
では，以下の各手法により学習事例数を減らすこと
なく生成文の忠実性を保証できるか検証する．

2段階追加学習 (Two-stage Training) 　Dには閾
値 𝛼未満の忠実性が低い文ペア（以下，ノイズ）も

含まれるが，出力側は人手で書かれた品質の高い
広告文であるため，全ペアデータ Dを学習に活用
したい．そこで，全学習事例 Dとフィルタリング
後の D≥𝛼 に対する 2段階追加学習を実施する．具
体的には，まず事前学習済み Transformer に対して
Dを用いた 1回目の追加学習を行い，その後，より
忠実性の高い D≥𝛼 を用いた 2回目の追加学習を実
施する．これにより，1回目で広告文の生成方法を
獲得し，2回目で忠実性を改善することを期待する．
タグによる制御 (Control Codes) Dの各文ペア

(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 )の忠実性をスタイルと見なし，タグにより生
成文の忠実性を制御する．具体的には先行研究 [14]
に倣い，入力の先頭に各文ペアの忠実性を表すタグ
を連結する．各文ペアの忠実性を表す指標として
Score(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) を用い，同スコアを 5つの区間に等分
割することで各区間に対応するタグ (<S0>, <S8>等)
を作成する．ここで，<S0>は Score(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) ∈ [0, 0.2]
の文ペア, <S8>は Score(𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) ∈ (0.8, 1] の文ペアに
付与するタグを表す．これにより，学習時に全ての
事例を活用できる．推論時には <S8>を用いること
で忠実性が高い文が生成されることを期待する．

3 実験
書き換えモデルの効果検証のために，原文が事前
に与えられる設定で同モデルの有用性を検証する．

3.1 実験設定
データセット (1)広告データの収集，(2)原文-広
告文ペア構築の工程により書き換えモデルのデータ
セットを構築した．(1)まずWeb上の広告配信デー
タから全 31社分の広告データ (以下，元データ)を
24,525件用意し，15,000件，4,919件，4,606件の学
習,開発,評価データへ分割した．ここで LPと広告
文集合のセット (𝑋,𝑌 )が 1件であり，𝑋 と 𝑌 に含ま
れる平均文数はそれぞれ 212.2 文，12.5 文である．
(2)次に，元データから §2.1の手法により原文-広告
文のペア (𝑥𝑖 , 𝑦 𝑗 ) を作成した．元データには同じ広
告文も含まれるため重複削除を行った．その結果，
書き換えモデルの学習，開発，評価データとして
39,430件，534件，1,824件のペアが得られた．ここ
で，学習データはフィルタリング前のデータあり，
開発，評価データには閾値 𝛼が 0.7以上のペアを採
用した．構築したペアデータの例を付録 Aに示す．
実装 書き換えモデルには事前学習済み mT5 [15]
を用いる．その他の詳細は付録 Bに記載する．
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表 1 「日本語が不適切」と人手でラベル付けされた例．
なお，[NE]は社名・サービス名等の秘匿化処理を表す．
、アニカ車&カーシェア，【１】個人事業主キャッシング
リボ払いまとめ [NE]銀行，[NE][NE]伊東市の宅配

自動評価 生成文の品質を測るために参照文との
単語一致に基づく ROUGEを使用する．生成文の忠
実性を測る指標として生成文中の単語のうち原文に
含まれる割合，すなわち単語被覆率（以下，被覆率）
を用いる．しかし，被覆率では原文と生成文で言い
回しが異なる表現 (“50%OFF”, “半額”)の忠実性を考
慮できないため人手評価も実施する．また,生成文
が広告文における文長制約を満たすかを評価する．
本研究では，広告見出し文の入稿規定2）に従い，文
長が全角 15文字以内の生成事例の割合を報告する．
さらに，生成文の自然さを測る指標として，パープ
レキシティ (PPL)を使用する．PPLの算出には評価
データとは異なる 128,920件の広告文で追加学習し
た GPT-2 [16]を用いた．また生成文が広告として適
切な文であるかを評価するために，株式会社サイ
バーエージェント社内で過去に生成された広告文
に対して広告品質チェックの専門家が「広告として
日本語は適切か」を 2値 (適切,不適切)でラベル付
けしたデータセットを用い，広告文としての適切さ
を評価するモデルを構築した．表 1に人手で「不適
切」とラベル付けられた事例を示す．これらの文は
「不要な文字」「単語の繰り返し」「単語のつながりの
不自然さ」等の理由により「日本語が不適切」とラ
ベル付けされている．なお，本研究では適切さを評
価するモデルを容認度判定モデルと呼称し，「適切」
と予測された生成事例の割合を報告する．同モデル
の評価データにおける F値（マクロ平均）は 0.812
であった. その他の同モデルの詳細は付録 Cに示す.
人手評価 忠実性（原文が生成広告文を含意する

か），流暢性（内容が理解でき自然な文であるか）に
ついて 3人の評価者による 2段階評価（はい，いい
え）を実施した．評価データから無作為抽出した
200件を評価対象とし，各事例について 2人以上が
「はい」と答えた割合を報告する．

3.2 実験結果
表 2に評価対象のモデルおよび実験結果を示す．

実験では，学習データの忠実度が生成品質に与える
影響と §2.2の学習方法を検証するために複数モデル

2） https://support.google.com/google-ads/answer/

1704389

を用意した．ここで，学習データ Dで訓練したモデ
ルを Baseline D，閾値 𝛼のフィルタリングを適用し
たデータ (D≥0.5 等)で訓練したモデルを Filter D≥0.5

と表記する. なお，フィルタリング後の各データ
(D≥0.5，D≥0.7，D≥0.9)の事例数は，11,022件，3,291
件，1,688件である．また，Baseline Dに対してフィ
ルタリング後のデータ (D≥0.9 等)で 2回目の追加学
習を実施したモデルを Two-stage D≥0.9，タグで忠実
性を制御するモデルを Control Dと表記する．

3.2.1 フィルタリングによる劣化を低減できるか
ROUGEスコアにより各モデルの生成品質を考察
する．Filter D≥0.9 以外は高いスコアを得ることがで
きた．Filter D≥0.9 ではフィルタリングにより学習事
例数が 1,688件に削減されたことで十分な学習が出
来ず生成品質が劣化したことが示唆される．これ
は PPLからも同モデルの生成品質が低いことが推
察できる．また，Baseline Dに対して 2回目の追加
学習をするモデル (Two-stage D≥0.5 等)では，フィル
タリング済みのデータだけを訓練に用いるモデル
(Filter D≥0.5 等)と比べてスコア改善が見られた．こ
の結果から 2段階追加学習はフィルタリングによる
生成品質の劣化を低減できていることが推察でき
る．同様に，タグで忠実性を制御する Control Dは
Baseline Dから改善が確認できた．これはタグ制御
により生成文の忠実性が改善したことで，参照文と
類似した文が生成できたためと考えられる．

3.2.2 学習データの忠実度が生成品質に与える影響
生成文中の単語のうち原文に含まれる単語の割合
を表す被覆率と人手評価に基づく各モデルの忠実
性とを比較する．表 2の結果から，より忠実度の高
いデータ (D≥0.7，D≥0.9)で学習した Two-stage D≥0.7，
Two-stage D≥0.9 は被覆率が高く，人手評価において
も原文に対して忠実な文と判定される割合が高い
ことを確認した．表 4 に各モデルの生成例および
忠実性の人手評価で「はい」と答えた人数を示す．
表 4 に示すように，被覆率が高い Two-stage D≥0.7，
Two-stage D≥0.9 は原文 (表題中の下線)から抽出的に
生成することで忠実性を高めていることが分かっ
た．しかし被覆率を高めるだけでは流暢性が損なわ
れる恐れがある．そこで流暢性を人手評価したと
ころ，各モデルの流暢性はいずれも高いことを確
認した (表 2)．なお，Baseline Dでは事実に反する
情報を含む不自然な生成文が多く，評価者にとっ
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表 2 モデルの評価結果．ROUGE-1，ROUGE-2，ROUGE-L (R-1，R-2，R-L)は F値を表す．各列の最高値を太字で表す．

モデル 自動評価 人手評価
R-1 R-2 R-L PPL 容認度 文長 被覆率 忠実性 流暢性

Baseline D 0.434 0.350 0.428 63.8 0.807 0.721 0.494 0.290 0.800
Filter D≥0.5 0.512 0.387 0.503 105.3 0.834 0.779 0.617 – –
Filter D≥0.7 0.692 0.576 0.672 295.3 0.675 0.828 0.963 – –
Filter D≥0.9 0.194 0.084 0.187 412.0 0.532 0.717 0.240 – –
Two-stage D≥0.5 0.593 0.478 0.582 78.6 0.702 0.884 0.768 0.645 0.940
Two-stage D≥0.7 0.696 0.588 0.679 109.1 0.671 0.838 0.943 0.865 0.975
Two-stage D≥0.9 0.703 0.606 0.691 144.9 0.648 0.855 0.984 0.980 0.990
Control D 0.566 0.461 0.556 81.4 0.752 0.872 0.679 – –

原文 – – – 107.6 0.595 0.513 – – 0.950
参照広告文 – – – 82.5 0.656 0.992 0.952 0.890 0.985

表 3 Two-stage D≥0.9 による各原文の書き換え結果．なお，[NE]は社名・サービス名等の秘匿化処理を表す．
原文 生成文

|奈良県奈良市の分譲マンション 奈良市分譲マンション
[NE]生命の商品に詳しい「保険の専門家」のご紹介はこちら [NE]生命保険のご相談はこちら
業界最安水準の保険料!!「業界最安水準」について ( 業界最安水準の保険料

表 4 原文「保証料 0円!一部繰上返済手数料 0円!返済シ
ミュレーションはこちら」の書き換え結果

Model 生成文 忠実性
Baseline D ローンの返済総額で比較 0
Two-stage D≥0.5 初期費用 0円/返済総額 0円 0
Two-stage D≥0.7 返済シミュレーションはこちら 3
Two-stage D≥0.9 返済シミュレーションはこちら 3
参照広告文 一部繰上げ返済手数料が 0円 2

て内容の理解が難しいことから流暢性が比較的低
い結果となった．以上の結果より Two-stage D≥0.7，
Two-stage D≥0.9 は忠実性と流暢性が優れていること
が分かった．

3.2.3 原文を適切な広告文へ書き換えられるか
書き換えモデルによって原文から広告として日

本語が適切な文を生成できるかを評価するために，
原文と生成文が容認度判定モデルで「適切」と判定
された割合を比較する．表 2の結果から Filter D≥0.9

以外は，原文（0.595）よりも「適切」と判定された
割合が高い (0.648∼0.834) ことが確認できた．すな
わち，書き換えモデルは広告として使用できない原
文を適切な広告文へ書き換える手段として有用で
あることが示唆される．表 3に Two-stage D≥0.9 によ
り原文を書き換えた結果を示す．これらの結果から
Two-stage D≥0.9 は，原文に含まれる単語を抽出しつ
つ，不要な文字を除去することで，原文から広告と
して適切な文を生成していることを確認できる．
また，参照広告文を容認度判定モデルで評価し

たところ，「適切」と判定された割合が比較的低い
(0.656) ことが分かった．これは評価データ中に単
語が列挙された広告文（例えば，「マンション松本
市」）が多く含まれており，こうした文が「不適切」
と判定されたためと考えられる．

3.2.4 文長制約を満たすか
原文と生成文について文長制約を満たす割合を比
較する．原文の中で文長制約を満たす割合は 0.595，
生成文は 0.717∼0.884であり，書き換えモデルによ
り原文の多くを適切な文長へ圧縮できることを確認
できた．一方，文長制約を超過する文も残存してお
り，文長制御 [17]の導入など改善の余地もある．

4 おわりに
本研究では，LPから抽出した文を広告として適
切な文へ書き換える書き換えモデルを提案した．評
価結果から書き換えモデルが原文を適切な広告文へ
書き換える有用な手段であることを確認した．
一方で本研究には数多くの課題が残る．例えば，
データ構築 (§2.1)における忠実性判定では原文と広
告文の ROUGEを用いたが，同手法は表層に基づく
ため同義語に脆弱である．その対策として，表層で
はなく 2文の含意関係 (原文は広告文を含意するか)
による判定が考えられる [18]．また，広告では忠実
性に加えて魅力度 (消費者を惹きつける内容か)も重
視される [2]．書き換えによる魅力度劣化を防ぐた
めに，魅力度も考慮した手法などが求められる．
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表 5 原文-広告文ペアの例．なお，[NE]は社名・サービス名等の秘匿化処理を表す．
スコア 原文 広告文

(a) 1.000 最新!2022年 4月版人気の女性保険ランキング【[NE]】 【2022年女性保険ランキング】
(b) 1.000 定期おトク便 5大特典付き!2初回限定 50%off 定期初回限定 50%off

(c) 0.909 - 2022.04.05【静岡県民限定】「バイ・シズオカ ∼今こそ! 【伊豆】今こそしずおか元気旅しずおか!!元気旅!!!∼」再開のお知らせ

(d) 0.900 《厳選》今、注目の消費者金融を大紹介/web完結・契約後 今、注目の消費者金融をご紹介すぐ口座へ振込・内緒で借入 ok
(e) 0.889 おかげさまで 2,200万袋突破!※ 2021年 10月当社調べ おかげさまで 2,100万袋突破
(f) 0.800 |no.1自動車保険一括見積もり | 自動車保険一括見積もりサイト
(g) 0.750 今おすすめの人気の生命 (死亡)保険ランキングを発表! 死亡保険の人気 top3を発表
(h) 0.400 高知県の結婚式場探しならこちら。 【ブライダル高知】なら
(i) 0.375 保険を知る・学ぶ方はこちら 保険無料相談やお見積りはこちら

表 6 容認度判定モデルのデータセット内訳
学習 開発 評価

適切 26,427 1,000 1,000
不適切 26,427 1,000 1,000
合計 52,854 2,000 2,000

表 7 容認度判定モデルの評価結果
適合率 再現率 F値

適切 0.766 0.902 0.829
不適切 0.881 0.725 0.795
マクロ平均 0.824 0.814 0.812

A ペアデータの例
表 5に作成した原文-広告文ペアデータの例を示

す．表中のスコアは，§2.1のデータセット構築にお
ける原文と広告文の ROUGE-1（再現率）を表す．
本研究では，原文中の単語を多く含む広告文は忠

実性が高いと仮定する．例えば表 5の原文-広告文
ペア (a, b)では，広告文が原文中の単語を全て含む
ためスコアは 1.000であり，広告文の内容も原文と
一貫していることから忠実性が高いといえる．ま
た，スコアが低い文ペア (h, i)の広告文では，「ブラ
イダル」や「お見積り」と等の原文に含まれない内
容が言及されており，忠実性が低いことが分かる．
一方，同スコアが高い文ペアであっても忠実性が

高いとはいえない事例も存在する．例えば文ペア
(c, e)はそれぞれ高いスコアではあるものの，広告文
中の「伊豆」「2,100」といった固有名詞や数字が原
文には含まれておらず，原文に対して広告文の内容
が一貫しているとはいえない．広告文において固有
名詞や数字等は消費者の購買行動に繋がる重要な情
報であり，特に正確性に注意を払う必要がある．し
たがって，今後の課題として固有名詞や数字等の情

報が原文と一貫しない事例をデータセットから除去
するためのルールや手法の整備などが考えられる．

B 実装
モデルパラメータの最適化手法には Adam [19]を
使用し，学習エポック数は 5，ミニバッチサイズは
10とした．なお，10ステップごとの累積勾配に基
づいてパラメータを更新している．入力系列および
出力系列の最大文長はそれぞれ 512，256 とした．
生成時にはビーム探索を用い，ビーム幅は 5 とし
た．なお，実装には Transformers [20]を用いており，
書き換えモデルとして用いた mT53），PPLの算出に
用いた GPT-24）のモデルは脚注に示す通りである．
データセットに対する前処理として，Unicode正
規化，アルファベットの小文字化を実施した．ま
た，ROUGEや被覆率などの算出時には MeCab (IPA
辞書) [21]を用いて単語分割した．

C 容認度判定モデル
容認度判定モデルは，「入力として与えられた生
成文は広告として日本語が適切な文であるか」を判
定する二値分類モデルである．モデルには事前学習
済み RoBERTa5）[22] を使用し，株式会社サイバー
エージェント社内で過去に生成された 56,854件の
広告文に対して広告品質チェックの専門家が「広告
として日本語は適切か」を二値（適切，不適切）で
ラベル付けしたデータセットを用いて追加学習し
た．表 6に学習，開発，評価データおよび各ラベル
の事例数の内訳を示す．表 7に容認度判定モデルの
評価データに対する評価結果を示す．評価データに
対する F値（マクロ平均）は 0.812であった．

3） https://huggingface.co/google/mt5-base

4） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt2-small

5） https://huggingface.co/rinna/japanese-roberta-base
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