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概要
Encoder–decoder型の抽象型要約に基づく広告文生

成モデルは,テスト時に入力情報と矛盾する,事実で
ない広告文を生成することがある. その要因として,
入力に含意されない情報 (幻覚)を持つ広告文がデー
タセット中に含まれることが挙げられる. 広告文の
事実性を向上させるためには,データセット中の幻
覚を考慮したデータ編集やモデル学習上の工夫を行
う必要がある. 高性能な幻覚検出器を構築するため
には,広告データセット中の幻覚の傾向を把握して
おくことが望ましいが,検索連動型広告データセッ
ト中の幻覚の分析はほとんど行われていない. この
ため本研究では,検索連動型広告のデータセットに
ついて幻覚の有無とタイプのアノテーションを付与
し,分析を行った.

1 はじめに
広告文は,広告対象の商品やサービスについて述

べた入力情報をもとに作成される. 広告文が満た
すべき重要な性質として, 入力情報に矛盾してい
ない, という点が挙げられる. 広告文が入力情報に
含意される場合, 入力に忠実な広告文である (忠実
性 [1, 2])(図 1). また,入力情報に含意されない情報を
含むが,それら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,事実である広告文である
(事実性 [1, 3]).
広告文の自動生成モデルには,事実性に優れた広
告文生成が求められるが,現在,広範に用いられてい
る encoder–decoder型の抽象型要約モデル [5]で広告
データセットを学習すると,テスト時に入力情報と
矛盾する,事実でない広告文が生成されることがあ
る. このように, 入力に含意されない情報が出力側
に現れる現象を幻覚 [1]と呼ぶ. モデルが幻覚を含

図 1 広告文の忠実性と事実性に関するベン図 ( [4]中の
図を元に改変).

む広告文を生成する 1つの要因は,入力に忠実では
ないが事実である広告文 (事実である幻覚 (図 1) [4])
を広告データセットがしばしば含むことにある. そ
の理由としては,例えば以下が挙げられる: (1)ライ
ターが外部知識に基づいて入力にない訴求表現を追
加することがある 1）2）, (2)検索連動型広告をクリッ
クした際に表示されるウェブページ,即ちランディ
ングページ (以下 LP)のスクリーンショットの OCR
エラーのために,入力の一部欠損やノイズ混入が発
生し得る.
事実でない広告文の生成頻度を低減するために
は, (A)広告データセット中の幻覚を検出し, (B)検出
した幻覚を考慮したデータ編集やモデル学習上の工
夫を行う必要がある. (A)の検出器を構築する上で
は,広告データセット中にどのような幻覚がどの程
度,存在しているのかを把握しておくことが望まし
い. 一般の文書要約タスク [1]やスローガン生成タ

1） ここで訴求表現とは,消費者の注意を惹き,広告対象商品の
購入を促すために用いられる表現を指す.

2） 上記 (1)の例を挙げると,「メガネの UVカット率が向上」
と記載されているランディングページに対して,「UVカッ
ト率が向上! 長時間の PC作業に」という広告文をライター
が作成した場合,「UVカット機能を持つメガネは PC作業に
利用され得る」という外部知識を利用して商品の有用性に関
する訴求表現を追加している,と解釈することができる.
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表 1 入出力フォーマットと各フィールドの例. 表中の [NE] は,固有表現の秘匿化処理を行なっていることを表す.
大分類 小分類 例
(1)入力情報 (a)キーワードリスト [NE] 市介護保険料

(b)ランディングページ (LP) [NE] 保険相談キャンペーン実施中! 最新! 2022年 12月版..
(c) LPの説明文 今おすすめの人気の介護保険ランキングを発表！...

(2)広告文 見出しアセット 国内最大級の保険比較サイト
説明文アセット 人気の介護保険をランキング形式で比較。介護保険の相談...

スク [6]ではデータセットに含まれる幻覚の分析が
行われているが,検索連動型広告のデータセットに
含まれる幻覚の分析は,ほとんど行われていないの
が現状である. そこで本研究では (A)に向けた準備
段階として,日本語の検索連動型広告データセット
に含まれる幻覚の分析に取り組む.
具体的には, 株式会社サイバーエージェントで

扱っている日本語の広告データセットから抽出した
360事例について,幻覚の有無とタイプに関するア
ノテーションと分析を行った. その結果,入力には出
現しない広告文中のフレーズの内,少なくとも 8割
は入力を単に要約しただけでは出現し得ないフレー
ズ,即ち幻覚であることが明らかとなった. また,幻
覚の 70%以上が訴求表現に該当するという結果が得
られた.

2 データ分析手法
本節ではデータ分析の手法について述べる. 詳細

は各小節に譲るが,主な狙いとしては,データセット
全体の幻覚の傾向を把握するために,できるだけ多
様な広告文をサンプルし ( 2.1),各広告文から網羅的
にフレーズを抽出して ( 2.2),幻覚の有無とタイプを
アノテーションした ( 2.3).

2.1 事例抽出
事例のフォーマット 本研究では表 1 の入出力

フォーマットに従う 22,728事例に対して,後述のサ
ンプリングを行った. 広告文生成における一般的な
入出力フォーマットは表 1に示すように, (1)入力情
報と (2)広告文からなる. (1)は (a)キーワードリス
ト, (b) LP, (c) LPの説明文,から構成される. 上記 (b)
は LP のスクリーンショットに対する OCR によっ
て取得し 3）, (c) は LP の HTML 中の meta タグの要
素 descriptionから取得している. 一方, (2)は広告

3） Google cloud vision API(https://cloud.google.com/
vision/docs/ocr)を利用した.

の見出しを構成するフレーズ (見出しアセット 4）;
headline)と広告の説明文を構成するフレーズ (説明
文アセット; description)から構成される. 見出しア
セットは各入力に対して 3 ∼ 15個,説明文アセット
は 2 ∼ 4個存在する. 本研究では見出しアセット (半
角 30 文字) を対象に分析を行う. これは説明文ア
セット (半角 90文字)に比べて表示領域が狭いため,
略語や言い換えなどがより多く用いられ,幻覚が発
生し易いと考えられるためである.
事例のサンプリング 各クライアントからバラン
ス良く事例をサンプルするために, 1クライアントあ
たり 5種の広告キャンペーンを,そして各広告キャ
ンペーンについて 5つの LPをサンプルした. また,
文長が短すぎる広告文を取り除くために,各入力に
紐づく見出しアセットの内, 7文字以上のものだけ
を残した.
広告データセットには類似した広告文が多く含ま
れるため,ランダムサンプリングを行うと,分析対象
の事例集合の多様性が確保できないという問題があ
る. そこで本研究では,データセット全体としての幻
覚の傾向を把握するために,できるだけ多様な広告
文を分析対象とすることを狙い,文ベクトルを用い
たサンプリングを行った. 文ベクトル生成手法とし
ては,日本語を含む多言語モデルであり,下流タスク
で高い性能が報告されている LaBSE 5）[7]を採用し,
候補集合を 1文ずつ拡張する方式を採用した. 具体
的には,最初の 1文をランダムに選択し,その後は候
補集合中のいずれの文との cosine類似度も閾値 (0.5)
以下であるという条件を満たす 1文を候補集合に加
えるという手順とした. この結果得られた 360種の
広告文と,対応する入力情報を対象に分析を行った.

4） Responsive Search ads (RSA) においてはこの様に呼称され
る. 詳細は以下を参照されたい: https://support.google.
com/google-ads/answer/7684791?hl=en&ref topic=10284269

5） https://huggingface.co/sentence-transformers/LaBSE
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表 2 幻覚有無アノテーションの例.広告文側にのみ出現する 574フレーズに対し,「この語句は入力情報 (キーワード,
LP)の要約に含まれ得るか?」という質問に対する回答を選択する形式で幻覚有無のアノテーションを行った.

選択肢 理由 入力情報 広告文 # %

はい - 結婚式・披露宴 結婚式 99 17.2
いいえ 入力に類似語句は存在しない - - 430 74.9
いいえ 入力に類似語句は存在するが意味は異なる 約 30分で視聴可能 即日 36 6.3
いいえ 入力に類似語句は存在するが数量表現違い 1,300円 1,400円 5 0.9
いいえ 入力に出現していない略称 フランチャイズ FC 4 0.7

2.2 広告文からのフレーズ抽出
以下の手順により,各事例中の広告文から網羅的

にフレーズを抽出し, 1,173フレーズを得た.
(1) Spacy6）を介して提供されているGiNZA v5.1 [8]

によって,広告文に対して基礎解析を行った. これに
より単語分割,品詞タグ付け,依存構造解析,固有表
現抽出が行われる.

(2)上記 (1)の基礎解析結果を利用して各文から名
詞句以外のフレーズ (動詞句など)を抽出した. 具体
的には主辞の品詞が NOUN, PROPN, PRON以外であ
る文節を抽出している.

(3)上記 (1)の基礎解析結果を利用して各文から名
詞句を抽出した. 具体的には (a)固有表現, (b)複合
語, (c)上記 (a)(b)に含まれない単一トークンの名詞,
の和集合を名詞句とした. (a)については, GiNZAで
抽出した固有表現を候補として,人手で固有表現の
範囲エラーを修正した 7）. (b)については,最終トー
クンがフレーズに属する他のトークンの dependency
head になっていて, 依存関係ラベルが compound ま
たは flatであるフレーズを抽出した. ただし上記手
順で得られたフレーズが固有表現・数量表現を内包
する場合には,固有表現・数量表現とその前後でフ
レーズを分割した. 抽出したフレーズの具体例を付
録 Aの表 5に示す.

2.3 アノテーション
2.2節で抽出した 1,173フレーズの内,出力側にだ

け出現する 574フレーズに対し,「この語句は入力
情報 (キーワード, LP)の要約に含まれ得るか?」と
いう質問に対して,表 2に示す 5つの選択肢から回
答を選択する形式で幻覚有無のアノテーションを
行った.

6） https://spacy.io/

7） 商品名の一部だけが固有表現として抽出されているケース
などが該当する.

また, 2.2節で抽出した各フレーズについて,以下
の 2つの観点で分類を行った. ここでは各タイプの
フレーズが幻覚になる割合を算出するために,入出
力の双方に出現するフレーズに対してもアノテー
ションを行っている.

(1)広告訴求に関する分類
訴求フレーズ,商材フレーズ,その他の 3つの選
択肢から回答を選択する形式とした. ここで訴
求フレーズは,広告対象の商品やサービスの魅
力や,比較対象に対する優位性を述べたフレー
ズと定義し, [9]で規定されているいずれかの訴
求タイプ ( [9] の Table.1) に該当するかどうか,
を基準としたアノテーションを行った.

(2)一般的な観点での分類
固有表現,ジャンル特有の用語 8）,時間表現,数
量表現,その他の 5つの選択肢から回答を選択
する形式とした. 固有表現,時間表現,数量表現
の定義については関根の拡張固有表現階層 Ver
7.1.1 9）に従った.

アノテーションは株式会社サイバーエージェン
ト内の広告アノテーション経験者 3 名により行っ
た. アノテーションを実施する前に,分析対象のデー
タとは異なる 50事例についてパイロットアノテー
ションを実施し,第 1著者の想定回答とずれがある
場合はフィードバックを行った.
上述した, 各フレーズの各分類タスク (幻覚の有

無, 広告訴求, 一般的な観点) に対し, アノテータ 3
名によるアノテーションを得た. ラベルは多数決に
よって決定し, 3名のアノテーションが全て異なる
選択肢に分かれた場合には,第一著者が 3名のアノ
テーションを考慮して,どのアノテーションを採用
するかを決定した. いずれの分類タスクにおいても,

8） ここでジャンル特有の用語とは,そのフレーズによって,ど
の業種の広告文かが明確になるという性質を持つものと定義
する ([例]ホールインワン).

9） https://sites.google.com/site/

extendednamedentity711/
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多数決でラベルが決定できなかったのは全体の 2%
以下であった.
最後にアノテータ間一致率について述べる. 幻覚

有無と一般的な観点についての分類タスクについて
はそれぞれ 0.78, 0.69という高い Fleiss’ kappa値 [10]
が得られた (Substantial agreement [11]). 広告訴求に
関する分類タスクの一致率は前 2者に比べれば低い
値だがそれでも 0.33 (Fair agreement [11])となった.

3 結果
幻覚有無アノテーションの結果を表 2 に示す.

表 2の「はい」は,当該のフレーズは入力情報 (キー
ワード, LP) の要約に含まれ得る, 即ち 幻覚ではな
い, というケースに対応する. 「はい」以外の 4 つ
の選択肢は幻覚に対応する. 574フレーズ中, 82.8 %
(475/574)が幻覚としてアノテーションされているこ
とが分かる.
幻覚の内訳を見ると,「いいえ (入力側に類似語句

は存在しない)」が 430 / 475と全体の 90.5%を占め
るが,「いいえ (入力側に類似語句が存在するが意味
は異なる)」も 7.6%存在する. 後者の例としては, LP
側の「カップル」が,広告文側では「2人」に言い換
えられている事例などが挙げられる.

表 3 幻覚の内訳.
観点 タイプ
訴求 訴求 商材 その他

334 8 133
一般 用語 数量 時間 固有表現 その他

49 36 11 10 369
主辞の 名詞 動詞 副詞 形容詞 その他
品詞

348 59 27 37 4

表 4 各フレーズが幻覚になる割合.
種別 幻覚率 [%] 幻覚フレーズ数 総数
訴求 42.1 334 794
商材 6.7 8 120
その他 51.4 133 259

幻覚を持つフレーズを各観点で分類したアノテー
ションの結果 (表 3)から,幻覚フレーズの 70%以上
が訴求としてアノテーションされていることが分
かる ([例] 業界最大級, 全国). 商材に関する幻覚も
1.7%,存在する. ジャンル特有の用語 ([例]くすみ,最
大減量)が少なくとも約 10%,数量表現も約 7 %含
まれる. 品詞について見ると,約 75%が名詞句だが,

用言 (動詞句,副詞句,形容詞句)も約 25%存在する.
また,各フレーズを訴求に関して分類し,種別ごとの
幻覚率を算出した表 4から,広告文中の商材フレー
ズ は 7% 程度しか幻覚にならないが, 訴求フレー
ズは約 42%,その他のフレーズは約 51%が幻覚に
なっていることが分かる.

4 議論
本分析の結果,広告文側にのみ出現するフレーズ
の内,少なくとも 8割は入力を単に要約しただけで
は出現し得ないフレーズ,即ち幻覚であることが明
らかになった. 1節でも述べたように,事実でない広
告文の生成頻度を低減するためには, (A)広告データ
セット中の幻覚を検出し, (B)検出した幻覚を考慮し
たデータ編集やモデル学習上の工夫を行う必要が
ある.
上記 (A)に関する見通しを以下に述べる. (a)数量

表現, (b)商材フレーズに関する幻覚は,事実性の観
点で広告品質に与える悪影響が大きいことから,ま
た (c)訴求フレーズ, (d)ジャンル特有の用語は高い
出現頻度を持つことから,それぞれ検出が必要であ
る. 従って,入出力双方から上記 (a)-(d)の表現を検出
し,出力側にしか現れない表現を特定するアプロー
チが有効であると考えられる. これらの幻覚の検出
は,事前に各業種で辞書を作成し,ルールベースまた
は distant supervision [12]で実現できると考えられる.
検出器の構築と性能評価は今後の課題とする.
一方, 上記 (B) には大別して (1) データ側での対
処 [13, 14], (2)モデル側での対処 [15, 16, 17]という 2
つのアプローチが考えられる. (1)では,データセッ
ト中の広告文に幻覚が含まれる場合,事例自体を廃
棄するか [14],広告文中の幻覚の削除や置換を行う
必要がある [13]. 一方 (2)の例としては,幻覚の低減
に関する報酬関数を用いた強化学習 [15]や,幻覚の
度合いを制御コード (追加入力)として用いた制御可
能な生成 [17]などが挙げられる.

5 おわりに
日本語の検索連動型広告のデータセットから抽出
した事例に対して,幻覚に関するアノテーションと
分析を行った結果,広告文側にのみ出現するフレー
ズは 8割以上,幻覚であることを確認した. また分析
結果を踏まえ,広告データセット中の幻覚への対処
の見通しを述べた.
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A 広告文から抽出したフレーズ
2.2節で広告文から抽出したフレーズの具体例を表 5に示す.

表 5 抽出したフレーズの具体例.
カテゴリ 例
数量表現 0.95％, 1,100円, 15階
時間表現 2022年, 12週間
ジャンル特有の用語 医療保険, HDD
固有表現 JR桜木町駅,オメガ脂肪酸
その他 おすすめ,安心,お任せください,まだまだ,わかりやすい
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