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概要
広告文生成は，個々のニーズに応じた広告文
を自動生成する技術であり，広告文の誘引性を
高めることが広告効果を向上させるうえで重
要である．しかし，広告の魅力を左右する要因
は十分に解明されておらず，広告効果の高い広
告を作成する際の方略が立てにくい．本研究で
は，広告誘引性における影響要因を分析するた
めに広告特有の特性を考慮した選好データセッ
ト AdPsycheを構築し，Bradley-Terry-Luceモデル
を要因分析に援用することで，心理的特性が広
告選好に与える影響を明らかにする．

1 はじめに
広告文生成は，商材説明やユーザ信号（検索
クエリなど）をもとに，個々のニーズに合った
広告文を生成する技術である．従来の広告制作
ではコストがかかり，多様なニーズへの対応が
困難であったが，ニューラル言語モデルを活用
した自動生成技術はこれらの課題解決に寄与し
ている．特に，エンコーダ・デコーダモデルや
大規模言語モデル（LLM）の進展により，生成
文の品質が著しく向上している [1, 2, 3, 4]．
広告文生成の技術的な課題の一つは，単に流
暢で正確な文を生成するだけでなく，ユーザの
潜在ニーズを捉え魅力的なテキスト生成に繋げ
ることである．クリック率といった広告効果指
標を向上させるには，魅力度（広告誘引性）を
考慮することが重要であることが報告されてい
る [4]．しかし，広告の魅力を左右する要因は十
分に解明されておらず，特定の広告がユーザに
とって魅力的である理由や，その背後にある選
好の要因については未解明の部分が多い．
人間の選好に関する研究では，ペアワイ
ズ比較と人間による評価値に基づく選好
データセットが広く用いられている．例え
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図 1: 広告選好判断と影響要因分析の概要．

ば，選好データセットには，Anthropic が公開
している HH-RLHF 1）や OpenAI が公開している
summarize-from-feedback[5]2）などが公開されて
おり，モデルに人間の価値観を学習させるため
に利用されている [6, 7, 8, 9]．しかし，広告の選
好は判断者のパーソナリティ特性や商材との組
み合わせから生じるバイアスなど広告特有の
特性に影響を受けるにも関わらず，既存の選好
データセットには広告ドメインに特化したもの
がないため，広告誘引性の影響要因を分析する
ことが困難である．
そこで本研究では，広告誘引性における影

響要因を分析するために，広告特有の特性を
考慮した選好データセット AdPsyche 構築をす
る3）． AdPsycheは，広告心理学で広く用いられ
る Big Fiveモデルをもとに定量化したユーザの
心理的特性と訴求タイプ（例: 「価格」，「高品
質」）を含む広告に特化した日本語選好データ
セットである．作成したデータセットを用い，
Bradley-Terry-Luce（BTL）モデル [10]に基づき各
訴求を要因とみなして影響要因分析をすること
で，どの訴求タイプがどのユーザクラスタの広
告選好に影響を与えるかを明らかにする（図 1）．
1） https://huggingface.co/datasets/Anthropic/hh-rlhf

2） https://github.com/openai/summarize-from-feedback

3） 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 関連研究
2.1 人間の選好に関する要因分析
人間の選好判断に関する要因分析を行った

研究は限られている．Huら [11]は，OpenAIが
公開した要約の選好データセット [5] を対象
に，GPT-4を用いて要約から要因候補を抽出し，
BTL [10]を適用することで影響要因分析を行っ
た．しかし，この手法を広告選好に単に適用す
るには限界がある．広告には訴求表現（例：「品
質」や「価格」）と呼ばれる選好に影響を与える
重要な要因があるが，これらは商材との組み合
わせによるバイアスが生じる．例えば，EC系の
広告では価格に関する訴求が響くが，車のよう
な高い商品は品質などの訴求の方が重要視され
る [12]．Huらの手法は，主に言語的要因（例: 流
暢性,文法性など）および内容の正確さに関する
要因（例: 幻覚を含むかどうか）を独立的に扱う
ため，こうした言語的要因（訴求表現）と内容
に関する要因の組み合わせによる影響を十分に
考慮できない．本研究は，Huらの方法論を拡張
し，心理的特性と広告特有の要因を統合した分
析基盤を構築し，新たな広告誘引性の影響要因
を明らかにする．

2.2 Big Fiveと広告心理学
Big Five（Big 5）は，心理学において広く用い

られるパーソナリティ特性モデルであり，外向
性，神経症傾向，開放性，協調性，誠実性の 5因
子から構成される [13]．これらの特性は，個人
の行動や嗜好を予測するために利用され，マー
ケティングや広告研究においても重要な指標と
なっている．広告心理学では，個人のパーソナ
リティ特性が広告の受容や購買行動に与える影
響が注目されている [14]．例えば，外向性の高
い人は感情的で自己価値を高める訴求に惹かれ
やすい一方，誠実性が高い人は信頼性や実用性
を重視する傾向があるとされる．また，神経症
傾向が高い人は不安や安心感を訴求する広告に，
開放性の高い人は革新的で新しいアイデアを訴
求する広告に好意的であることが示されてい
る [15]．これらの知見は，ターゲティング広告
の最適化において活用されている．本研究では，
Big Fiveモデルを活用し，広告嗜好の要因分析を
通じて広告心理学への新たな洞察を提供する．

表 1: Big Fiveに基づくクラスタリング結果．
ID 神経症傾向 外向性 開放性 協調性 誠実性
C0 0.7 -0.8 -0.6 0.2 -0.1
C1 -0.3 0.4 0.3 0.1 0.1
C2 0.9 -0.8 -1.1 -1.9 -1.5
C3 -1.4 1.4 1.4 0.5 0.8

3 AdPsyche

3.1 設計方針
広告特有の特性を考慮した選好データセット

の構築をするにあたり，次の 2つの基本要件を
定めた：（1）同一商材に対して異なる訴求をもつ
広告文ペアであること；（2）選好判断にはユーザ
の心理的特性に関する情報を付与すること．要
件 1は，2.1節で述べたように，訴求表現と商材
との組み合わせによるバイアスを除去するため
既定した．また，同一商材に対して異なる訴求
表現をもつ広告文でペアワイズ比較することに
より，どのような訴求が好まれる・好まれるな
いといった要因を分析するための基盤を提供で
きる．要件 2は，広告の魅力度がユーザの性格
特性に依存することが報告されている [15]ため，
性格特性を考慮した訴求要因分析を可能となる
よう設計する．本研究では，ユーザの性格特性
の測定をするために Big Fiveモデルを採用する．

3.2 ペアワイズ比較の作成
アノテーション対象のデータとして，CAM-

ERA3 [16]を用いる．CAMERA3は，日本語広告
文生成ベンチマーク CAMERA [4]の評価セット
をもとに構築されており，ランディングページ
（LP）に記載の商材文書（LPテキスト）に対し
て訴求タイプごとに人手で作成された多様な広
告文が含まれている．商材の多様性の担保と業
種（商材タイプ）ごとの要因分析を可能にする
ため，CAMERAの評価セットに付与されている
人材，EC，金融，教育の各業種から 10件ずつ広
告アセット（LPテキスト，広告文，広告訴求ラ
ベル，の三つ組）をランダムに抽出した．次に，
ペアデータを作成するため，同一広告アセット
内の広告文の組み合わせでペアを作成する．例
えば，広告文が 5つ付与されている広告アセッ
トの場合は，5𝐶2 = 10個の広告ペアデータが作
成される．最終的に 343件のペアデータが作成
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表 2: 最も好まれた訴求タイプ上位 10位（ユーザクラスタ別）．
順位 C0 C1 C2 C3

訴求タイプ 値 訴求タイプ 値 訴求タイプ 値 訴求タイプ 値
1 初回限定 2.64 初回限定 2.26 初回限定 2.58 初回限定 2.96
2 最大級・No.1 2.12 最大級・No.1 2.22 期間限定 2.56 還元 2.74
3 対象限定 2.08 特典 2.21 対象限定 2.18 特典 2.12
4 期間限定 1.98 期間限定 1.95 その他のオファー 1.76 期間限定 1.86
5 特典 1.86 価格 1.95 価格 1.71 対象限定 1.79
6 無料 1.83 対象限定 1.91 還元 1.46 無料 1.68
7 価格 1.72 その他のオファー 1.78 最大級・No.1 1.36 価格 1.60
8 還元 1.52 還元 1.77 特典 1.28 最大級・No.1 1.47
9 その他のオファー 1.49 無料 1.74 スピード 1.14 その他のオファー 1.26
10 スピード 1.34 スピード 1.50 無料 1.11 スピード 1.19

された4）．

3.3 アノテーション
クラウドソーシング 5）を通じて，109 人募っ

た．全体の男女比は 6:4になり，年齢は 20代か
ら 60代まで幅広く，30代（31%）と 40代（43%）
が多数であった．アノテーションでは，心理的
特性の測定と広告選好判断という二つのタスク
を実施した．心理的特性の測定には，並川ら [17]
が作成した日本語版 Big Five尺度の 29項目に基
づき 5段階のリッカード尺度（1:全く当てはま
らない 5:非常に当てはまる）によるアンケート
を使用した．広告選好判断では，LPテキストと
２つの広告文ペアを提示し，この商材の広告文
としてより魅力的な広告文を選択させた．なお，
どちらも魅力度は同じで優劣の判断がつかない
場合のみ「どちらも魅力度は同じ」を選択可能
とした．さらに，順番効果を緩和するため，参
加者を 5グループに分けて広告文の提示順序を
ランダム化し，またチェック設問を用意したう
えで正解率が低い判断者はアノテーションに含
めないなど品質担保に努めた．

3.4 分析
事前アンケートにて収集した Big Fiveの評価

値をもとに判断者の心理的特性を分析する．具
体的には，各判断者の 5 因子（2.2 節参照）ご
との評価値からそれぞれ z値を算出し，K=4の
K-means [18] クラスタリングを行った 6）．Big
Five に基づくクラスタリング結果を表 1 に示
す 7）．各ユーザクラスタは表 1の 5因子におけ

4） 作成したペアデータの例を付録 Aに示す．
5） https://www.lancers.jp/mypage?

6） クラスタ数はエルボー法を用いて決定した．
7） PCAによるクラスタの可視化を付録 Bに示す．

る評価値により，概ね以下のように特徴付けら
れる：

• 感情的にやや不安定で内向的な人々（C0）
• バランスの取れた性格の人々（C1）
• 感情的に不安定で新しい経験や計画性が低
い人々（C2）

• 外向的で協調性や誠実性も高いポジティブ
な人々（C3）

4 広告誘引性の影響要因分析
4.1 問題設定
本研究で用いるデータセットは，𝑁 個の広告

文ペア D = {(𝑆 (𝑛)
1 , 𝑆 (𝑛)

2 )}𝑁𝑛=1 で構成される．各ペ
アは同一の商材に対して異なる訴求タイプに
沿って作成された広告文 𝑆 (𝑛)

1 と 𝑆 (𝑛)
2 を含み，こ

れに対する人間の評価として，優れた広告文
𝑆 (𝑛) が指定される．広告を多面的に評価するた
め，以下の 𝑀 個の訴求タイプに関連する要因の
集合 𝐴 = {𝑎𝑖}𝑀𝑖=1 を導入する．要因間の優劣を評
価するために，Huら [11]に従い，BTLモデルを
使用する．このモデルでは，勝敗の確率が要因
間の相対的な「強さ」の差に依存すると仮定す
る．具体的には，広告文ペアにおいて 𝑆 (𝑛)

1 ≻ 𝑆 (𝑛)
2

（すなわち 𝑆 (𝑛)
1 が選好される）場合，次の関係が

成り立つとみなす：

𝑎 (𝑛)
1 ≻ 𝑎 (𝑛)

2

ここで，本設定では各広告文につき 1つの要因
が関連付けられているため，𝑆 (𝑛)

1 にのみ 𝑎 (𝑛)
1 が

存在し，𝑆 (𝑛)
2 にのみ 𝑎 (𝑛)

2 が存在する．本研究の
目的は，人間の評価に影響を与える主要な要因
を特定することである．このため，BTLモデル
を用いて各要因の相対的な重要度 {𝑝𝑖}𝑀𝑖=1 を推
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表 3: 最も好まれた訴求タイプ上位 10位（業種別）．
順位 人材 金融 EC 教育

訴求タイプ 値 訴求タイプ 値 訴求タイプ 値 訴求タイプ 値
1 価格 2.84 初回限定 4.75 特典 3.10 その他のオファー 2.36
2 初回限定 2.45 その他のオファー 2.62 価格 2.67 期間限定 2.00
3 最大級 1.62 期間限定 2.12 無料 2.31 無料 1.94
4 無料 1.46 対象限定 2.09 還元 1.89 特典 1.90
5 品揃え 1.36 特典 1.95 初回限定 1.72 その他の特徴 1.86
6 スピード 1.24 最大級 1.86 その他のオファー 1.61 悩み解決 1.70
7 実績 1.22 価格 1.72 期間限定 1.37 高品質 1.70
8 特徴 1.02 利便性 1.54 悩み解決 1.17 実績 1.50
9 利便性 0.75 無料 1.40 最大級 1.09 対象限定 1.33
10 悩み解決 0.69 高品質 1.06 利便性 1.05 利便性 1.25

定する．この推定は以下の反復式を用いて行わ
れる：

𝑝′𝑖 =
𝑊𝑖∑

𝑗≠𝑖
𝑤𝑖 𝑗+𝑤 𝑗𝑖

𝑝𝑖+𝑝 𝑗

, 𝑝𝑖 =
𝑝′𝑖∑𝑀
𝑗=1 𝑝

′
𝑗

4.2 心理的特性に基づく選好要因
表 2は，BTLモデルによる推定値に基づいた

ユーザクラスタごとに好まれた訴求タイプを示
している．ここで BTLモデルによって算出され
た各推定値はその要因が他の要因と比較した際
の相対的な強さを示している．例えば，「初回
限定」の推定値が 4.75，「スピード」の推定値が
2.62であれば，「初回限定」が「スピード」より
も選ばれる確率は次の式で計算できる：

𝑃(初回限定が勝つ ) = 4.75
4.75 + 2.62

≈ 0.644

つまり，約 64.4%の確率で「初回限定」という
訴求が「スピード」という訴求に勝つ（好まれや
すい）と解釈できる．
全ユーザクラスタに共通して「初回限定」への

評価が高いことから，新規性を訴求する施策は
全般的に有効であることが示唆される．一方で，
ユーザクラスタごとの特性や傾向の違いも確認
できる．C0は「最大級・No.1」や「特典」への評
価が高い一方，「スピード」への関心が低い．確
実性や品質の高さを重視するため，特典付きで
信頼感を強調する訴求が有効である．C1は「価
格」への評価が最も高いため，コストパフォー
マンスを重視する傾向があり，質と価格を両立
した訴求が効果的である．C2は，「その他のオ
ファー」や「スピード」への評価が高いことか
ら，多様性や迅速な対応を重視するため，柔軟
で即応性の高い提案が適している．C3は，「還
元」への評価が最も高いことから実質的な利益

や信頼性を重視するため，長期的なメリットを
強調した施策が効果的であると考えられる．

4.3 業種毎の選好要因
表 3は BTLモデルによる推定値に基づいた業

種ごとに好まれた訴求タイプを示している．人
材系の商材では，「価格」や「初回限定」が高評
価を得ており，コスト意識や信頼性が重要視さ
れる傾向がある．一方，金融系の商材では，「初
回限定」や「その他のオファー」が特に効果的で
あり，利用開始時のインセンティブや限定性が
鍵となることが示唆された．EC系の商材では，
「特典」や「価格」が上位を占め，金銭的利益や
付加価値を訴求する広告が有効である．教育系
の商材では，「その他のオファー」や「期間限定」
が高評価を得ており，希少性や特典の訴求が好
まれる．これらの結果から，業種によって広告
で重視される訴求タイプが大きく異なり，顧客
層や商材特性に応じた柔軟な広告戦略が必要で
あることが示された．特に，限定性や価格訴求
は複数の業種で高評価を得ており，汎用的な効
果もあると考えられる．

5 おわりに
本研究では，広告選好における心理的特性の

影響を明らかにするため，Big Fiveモデルに基づ
いた選好データセット AdPsycheを構築し，BTL
モデルを用いた要因分析を実施した．その結果，
特に「限定性」や「特典」の訴求が多くのユーザ
クラスタで好まれる一方，心理的特性や業種に
よって選好が異なることが示された．これらの
結果は，ユーザ特性に応じたパーソナライズ広
告の重要性が強調すると同時に，ターゲティン
グ広告の最適化に新たな視点を提供した．
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A ペアワイズデータセットの例
表 4: 広告ペアワイズ評価データセットの例．

業種 LPテキスト 広告文 A 広告文 B 訴求タイプ A 訴求タイプ B

教育 ...スクールの受講実績はスクール業
界 No.1！パソコン資格（MOS）...

参加者限定選べるプレゼン
ト

北海道から鹿児島まで全国
展開 対象限定 アクセス

金融 ...自動車火災保険「おとなの自動車
保険」はあなたにあった充実の補償
内容がえらべてお得！...

簡単お見積もり無料 全国 13,000ヶ所のサービス
拠点 無料 アクセス

EC 外反母趾や甲高、幅広の方にも履き
やすい靴。柔らかいシープスキン...

ポイント還元 返品・交換送料無料で安心 還元 無料
人材 即戦力＆若手の人材採用に強い！

オープニングスタッフ募集も...
初回限定割引 豊富な求人広告掲載実績 初回限定 その他の実績

B PCAによるユーザクラスタの可視化

図 2: PCAによるクラスター可視化．
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