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概要
広告文生成 (ad text generation [ATG])において、望

ましい広告文は、入力に忠実であると同時に、潜
在顧客にアピールする重要な情報を含む、すなわ
ち、情報性に優れている。既存の評価データであ
る CAMERA [1]は、広告制作者が作成した参照文か
らなり、情報性の評価に適している。しかし、こ
れらの参照文には 入力に忠実でない情報が含ま
れていることが多く、ATG の研究を推進する上で
顕著な障害となっている。そこで本研究では広告
制作者と協力して CAMERAの参照文を修正し、忠
実性を保証した新たな ATG の評価データセット
(FaithCAMERA) 1）を構築した。また、既存の忠実性
向上手法が、忠実性を維持しながら情報性に優れた
広告文を生成できるかどうかを評価した。

1 はじめに
オンライン広告の普及により、広告を大量に制

作する需要が高まっているため、広告文の自動生
成 (ad text generation [ATG])に焦点を当てた研究への
関心が高まっている [2, 3, 4, 5]。ここで我々は ATG
を、ランディングページ (LP)などの入力文書と検
索クエリなどのユーザー信号を入力として、訴求
力のある広告文を出力するタスクとして定義する
(表 1)。 ATG を NLP タスクとして初めて明示的に
定義したMitaら [1]によれば、広告文は入力文書に
忠実で (忠実性2）)、かつ、潜在顧客にアピールする
重要な情報を含むべきである (情報性)。ATG分野で

1） https://github.com/CyberAgentAILab/FaithCAMERA

2） 忠実性の定義は先行研究によって若干異なるが、本研究で
は [6]に従い、広告文が入力文書で意味的に支持されている
場合、入力に忠実である、とする。

表 1 検索連動型広告の例。各色で強調された部分は各々
「 忠実だが情報性に乏しい 」、「 事実だが忠実ではない 」、
「 事実でなく忠実でもない 」スパンを示す。なお、(d)に
記載されている数量 (“30%”)は、ランディングページに記
載されている数量 (“20%”)とは異なっている点に注意さ
れたい。
検索クエリ UVカットメガネ
ランディング .. UVから目を守るメガネ..
ページ ..メガネの UVカット率が 20%向上..

.. All rights reserved...

広告文
(a) UVカットメガネで目を守る
(b)メガネ | All rights reserved.
(c) 有害な 紫外線から目を守る
(d)メガネの UVカット率が 30% 向上!

初めて公開されたベンチマークデータセットである
CAMERA [1]と、より多様な訴求を保証するその変
種である CAMERA3 [7] は、広告制作者によって作
成された参照文で構成されているため、情報性の評
価に適している。しかし、広告制作者は魅力的な広
告文を作るために、外部知識や常識的知識に基づい
て、入力では述べられていない情報を広告文に盛り
込むことがある。そのため、これらの参照には、入
力に現れないエンティティなどの不忠実な情報が含
まれていることが多い (表 1-(c))3）。
参照文の忠実性が保証されていない場合、生成さ

れた広告文が情報性と忠実性の両面で優れているか
どうかを、参照ベースの単一の指標で評価すること
はできない。したがって、忠実性と情報性の双方を
保証する ATGモデルの開発は、現状では困難であ
る。忠実性が保証された評価データがないことは、
実世界への適用性の高い ATG研究を推進する上で
顕著な障害となっている。この問題を解決するため
に、我々は社内の広告制作者と協力し、CAMERAの

3） Mitaら [1]は、出力側にのみ現れる n-gramを使って、この
傾向を定量的に実証している。
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有害な紫外線から目を守るメガネ

(1) 重要文選択 (2) 不忠実スパンの削除
入力文書 元の参照文

新規広告文

新規広告文

元の参照文重要文集合

重要文集合
重要文集合

重要文集合

比較

メガネのUVカット率が20%向上。

UVから目を守るメガネ

UVから目を守るメガネ
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UVから目を守るメガネ

メガネのUVカット率が20%向上。メガネのUVカット率が20%向上。

UVカット率20%向上のメガネ
で目を守る。 


UVカット率20%向上のメガネ
で目を守る。 


不忠実スパンを削除した広告文

有害な紫外線から目を守るメガネ

紫外線から目を守るメガネ
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不忠実スパンを

削除した広告文

作成

×3: 評価
削除

選択

(3) 広告文の作成

(4) 忠実性の人手チェック

忠実

不忠実

メガネのUVカット率が20%向上。

図 1 データセット構築の流れ

評価セットの参照文を修正することで、情報性を確
保しつつ忠実性を保証した日本語の ATG評価デー
タセット (FaithCAMERA)を構築した 1）。
我々は FaithCAMERAを用いて、既存の忠実性向

上手法が、忠実性を維持しながら情報性に優れた広
告文を生成できるか、評価した。実験の結果、 Loss
Truncation [8]は、エンティティレベルと文レベルの
双方で忠実性と情報性を向上させることが分かっ
た。一方、入力に忠実でない出力を持つ学習事例の
フィルタリング [9]は、エンティティレベルでは忠
実性と情報性を向上させるが、文レベルでは双方を
低下させることが分かった。

2 FaithCAMERA の構築
本研究では CAMERA の評価セットの参照文を

修正することで、入力に忠実な参照文を持つ評価
用データセットを構築することを目的とする。こ
の目的を達成するためには、以下の 2 つのアプ
ローチが考えられる: (a) CAMERAの参照文を忠実
か否かで 2 値分類し、前者に該当する事例群のみ
を抽出する (フィルタリングアプローチ)、または
(b) CAMERAの参照文を編集する (編集アプローチ)。
本研究では、フィルタリングアプローチでは十分な
量のテストデータが確保できないこと (§2.2)、また
データ分布が偏る可能性があることを懸念し、編集
アプローチを採用する。実際、編集アプローチは、
data-to-text [10]や対話 [11]など、他の自然言語生成
タスクの関連研究でも採用されている。

2.1 データソース
CAMERA [1]の評価セットを元データとして使用

する。各テスト事例は入力 xと参照広告文 yからな

る。xは、(1)検索クエリ、(2)LPの説明文、(3)OCR処
理された LP本文で構成される。yは、配信済の 1つ
の参照広告文と、広告制作経験を持つアノテーター
によって作成された 3 つの追加の参照広告文で構
成される。FaithCAMERAでも上記 (1)-(3)を入力と
するが、修正対象の参照文としては、配信済広告文
のみを利用する。これは、モデルの情報性や多様性
に焦点を当てた評価を行いたい場合は CAMERAを、
情報性を担保しつつモデルの忠実性に焦点を当てた
評価を行いたい場合は FaithCAMERAを用いること
を意図しているためである 4）。

2.2 構築手順
本研究で実施したデータセット構築手順は 4 つ
のステップから構成される (図 1)。アノテーション
は、社内の広告制作経験者が行った。以下のステッ
プ (1)-(3)では、各事例に 1名のアノテーターを割り
当て、ステップ (4)では、参照文の忠実性を手動で
確認するため、各事例に 3名のアノテーターを割り
当てた。以下、アノテーションの各ステップについ
て説明する。

(1) 重要文選択 入力文書から、 CAMERA の
参照文を意味的に支持する一連の文を選択する
(図 1-(1)）。

(2) 不忠実なスパンの削除 重要文集合に含まれ
ない情報 5）を持つスパン (以下、不忠実スパン）を
元の参照文から削除する (図 1-(2))。不忠実スパンが
存在しない場合 (872事例中 199事例)は、以下のス

4） すなわち、 FaithCAMERA構築の目的は「CAMERAを置
き換え可能なデータセット」を作成することではなく、
CAMERA を補完する評価用データセットを研究コミュニ
ティに提供することである。

5） 表 1-(c) 中の「事実だが忠実ではない」スパンが該当し、
factual hallucination [12]とも呼ばれる。
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テップ (3)と (4)を省略し、元の参照文を入力に忠実
な参照文として採用する。

(3) 広告文の作成 アノテーターは、不忠実スパ
ンが削除された参照文に基づいて、重要文集合を参
照しながら、入力に忠実な新しい参照文を作成する
(図 1-(3))。アノテーターには以下 2点の指示を行っ
た: (a)重要文集合に含まれている商品名や広告訴求
を、可能であれば新たな参照文に盛り込む、(b)ス
テップ (1)で重要文が選択されなかった事例 (872事
例中 13事例)においては、入力情報全体を重要文集
合として扱う。

(4) 忠実性の人手チェック ステップ (3)で作成
された新しい参照文が入力に忠実になっているかど
うかを、3名のアノテーターが、重要文集合を参照
しながら評価する (図 1-(4))。各事例で忠実性評価を
担当するアノテータ 3名は、ステップ (1)-(3)で当該
事例の広告文を編集したアノテータ 1 名とは異な
る。多数決によって、忠実ではないと評価された事
例はステップ (3) に差し戻して、再編集を行った。
これらの手順は、すべての事例が忠実であると評価
されるまで繰り返し実施された。

CAMERAの参照文 872事例の内、673事例 (77.1%)
が入力に忠実ではないことを考慮すると、 Faith-
CAMERAは CAMERAと比較して忠実性の面で大幅
に改善されていると言える。また、人間が生成した
参照文には潜在顧客に訴える重要な情報が含まれて
いるという前提に立つと、参照文を意味的に支持す
るという基準でステップ (1)で選択された重要文に
は、重要な情報が含まれていることが期待できる。
したがってステップ (3)では、重要文集合に基づい
て、忠実かつ情報性に優れた新しい参照文が作成さ
れる。
忠実性判定のアノテーションは、アノテーターに

よってどの程度異なるのか？ 忠実性を確保するた
めに修正を行った 673事例のうち、ステップ (4)に
おいて、671事例 (99.7％)についてはアノテーター
全員が、残り 2事例においてはアノテーター 3名中
2名が、修正された参照広告文は入力に忠実である
と判定した。

2.3 FaithCAMERA の抽出度
上記の構築手順を採用した結果、FaithCAMERAが

過度に抽出的になり、忠実で情報性に優れた広告
文を生成するタスクが FaithCAMERA において容
易になり過ぎている可能性が懸念される。そこで

我々は FaithCAMERAの抽出度を調査した。その結
果、FaithCAMERAは CAMERAよりも抽出的ではあ
るが、過度に抽出的にはなっていないことがわかっ
た。詳細は付録 A を参照されたい。この知見は、
FaithCAMERAにおいて忠実で情報性に優れた広告
文を生成するには、単純な抽出的要約では不十分で
あることを示唆している。
3 FaithCAMERAを用いた忠実性向
上手法の評価
本節では構築した FaithCAMERAを用いて、既存
の忠実性向上手法 (§3.2)が、忠実性を維持しながら
情報性に優れた広告文を生成できるか、調査する。
生成広告文でエンティティレベルの忠実性が保証
されていない場合、商業的なリスクが大きくなるた
め、忠実性の評価にあたっては、主にエンティティ
レベルの忠実性に着目する 6）。

3.1 ベースライン
ATGにおいても他の NLPタスクと同様に、大規
模言語モデル (LLM)を利用するアプローチが標準的
になりつつある [14]ため、事前学習済モデルに対し
て、 CAMERAの学習セットを用いて指示チューニ
ングを行ったモデルをベースラインとする。事前学
習済モデルに関しては、(1)日本語データを用いた
継続事前学習を行なっていることから、日本語のテ
キスト生成タスクで高い性能が期待される、(2)実
験環境および実験コストの制約を考慮すると、オー
プンかつ 8B サイズ程度のモデルが望ましい、と
いう理由から、Llama-3.1-Swallow-8B-Instruct-v0.27）

を選定した。指示チューニングに用いたプロンプト
を付録 B、その他の詳細を付録 Cに示す。

3.2 忠実性向上手法
Data filtering (DF) [9] 入力に忠実でないエン
ティティが出力に含まれる学習事例を学習データ
から除去する手法である。具体的には、学習データ
から固有表現8）、用語9）、カタカナからなる語句10）、

6） 実際、製品名 (例：iPhone 15 Plus)のような固有表現や、割
引価格 (例：50% OFF)のような数値表現は、広告で効果的な
訴求を行うために使用されている [13]。

7） https://huggingface.co/tokyotech-llm/Llama-3.

1-Swallow-8B-Instruct-v0.2

8） GiNZA(https://megagonlabs.github.io/ginza/)を用いた。
9） pytermextract(http://gensen.dl.itc.u-tokyo.ac.jp/

pytermextract)を用いた。
10） 正規表現を用いた。
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表 2 実験結果：最良の結果を太字で示す。シード値に
応じて訓練データの提示順序が変わるため、抽出型要約
（BM25）以外のモデルの各値は、異なるシードを用いた
3回の実行の平均と標準偏差である。BM25はニューラル
ネットワークベースの手法ではなく、ランダム性を持た
ないため、1回の実行の結果を示す。

Models prec𝑠 prec𝑡 ROUGE-L
Baseline 70.5 ± 0.9 24.6 ± 0.6 30.5 ± 0.4
Loss Truncation (LT) 75.8 ± 0.3 24.9 ± 0.2 30.9 ± 0.2
Data Filtering (DF) 89.1 ± 1.9 27.2 ± 1.9 27.3 ± 0.9
DF+LT 89.0 ± 0.2 27.9 ± 0.5 28.3 ± 0.7
BM25 96.3 9.5 11.4

時間表現11）、数値表現12）のいずれかに属するエン
ティティを抽出し、それらのエンティティが出力側
のみに現れる学習事例を除外した。その結果、学習
データは 12,395事例から 5,878事例に減少した。こ
の学習データを用いて指示チューニングを行った。

Loss Truncation (LT) [8] 学習中の勾配計算に
おいて、ミニバッチ内の高い lossを持つ事例を動的
に切り捨てる手法である。その他の詳細は付録 Cに
示す。

3.3 評価指標
エンティティレベルの忠実性と情報性は、

precision-target(prec𝑡 ) [9] で評価する。これは参照
ベースの評価指標であり、モデル出力中のエン
ティティの内、参照文にも含まれるものの割合で
ある。忠実性のみに着目した評価では、precision-
source(prec𝑠) [9] を用いる。これは参照によらない
評価指標であり、モデル出力中のエンティティの
内、入力文書にも出現するものの割合である。抽
出対象のエンティティタイプと抽出方法は、[1]に
従う。また、モデル出力と参照文の n-gram の重複
に基づく評価指標である ROUGE-L [15] も用いる。
FaithCAMERAは参照文の忠実性と情報性を保証し
ているため、ROUGE-Lが高い広告文は、忠実性と
情報性の両面で優れている。ROUGE-Lを用いるこ
とで、エンティティレベルの忠実性と情報性だけで
なく、エンティティの修飾句やエンティティ間の関
係を、評価時に考慮することができる。

3.4 結果・考察
まず、 Loss Truncation は、prec𝑡 で 0.3 ポイント、

ROUGE-L で 0.4 ポイント、ベースラインを上回っ

11） ja_timex(https://github.com/yagays/ja-timex)
12） pynormalizenumexp(https://pypi.org/project/
pynormalizenumexp)を用いた。

た。また、データフィルタリングほどではないもの
の、ベースラインと比較して prec𝑠 を 5.3ポイント改
善した。これらの結果は、学習中に外れ値を勾配計
算から動的に切り捨てることによって、忠実性と情
報性が、エンティティレベルと文レベルの双方で向
上したことを示唆している。
次に、データフィルタリングは、prec𝑡 で 2.6 ポ
イント、prec𝑠 で 18.6ポイント、ベースラインを上
回った (表 2)。一方、ROUGE-Lはベースラインより
も 3.2ポイント低い。これらの結果は、データフィ
ルタリングによって、エンティティレベルでは忠実
性と情報性が向上するが、文レベルでは双方が低下
することを示唆している。これは、データフィルタ
リングによって学習データの量が約半分に減少した
ことが原因であると考えられる。
第 3に、データフィルタリングとLoss Truncationを
組み合わせることで (DF+LT)、データフィルタリン
グ単体に比べて prec𝑠 は微減したものの、prec𝑡 は
0.7 ポイント、ROUGE-L は 1.0 ポイント向上した。
DF+LTではデータフィルタリングの影響が大きく、
Loss Truncation に比べると ROUGE-L は 2.6 ポイン
ト、低下した。
さらに我々は FaithCAMERAにおける抽出型要約
の有効性を検証し、 FaithCAMERAに単純な抽出型
要約手法を適用しても、忠実かつ情報性に優れた広
告文を生成するには不十分であるという仮説 ( §2.3)
を裏付ける結果を得た (付録 Dを参照)。

4 結論
我々は、忠実性と情報性を両立する広告文生成と
いう目標がどの程度達成されたかを適切に評価す
るために、忠実性を保証した日本語の評価用デー
タセット (FaithCAMERA)を構築した。実験の結果、
以下の知見が得られた: (1) Loss Truncation [8]は、エ
ンティティレベルと文レベルの双方で忠実性と情報
性を向上させる、(2)データフィルタリング [9]は、
忠実性と情報性をエンティティレベルで向上させる
一方、文レベルでは双方を低下させる。今後の課題
として、(1)ルールベースや LLMを用いたデータ合
成 [16] によって、忠実な出力を持つ学習データを
十分量確保する、(2)忠実性や情報性に関する選好
データを用いた LLMのアライメント [17]が挙げら
れる。
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A FaithCAMERA の抽出度
§2節で述べた構築手順により、 FaithCAMERAの

広告文は忠実かつ情報性に優れることが保証さ
れているが、その結果、過度に抽出的な問題設
定になるのではないかという懸念がある。つま
り、“ FaithCAMERA の広告文は完全に抽出的なの
か、それとも、入力文書中のフレーズを並べ替え
たり言い換えたりすることで、ある程度、抽象的
になっているのか？” という疑問が生じる。もし
前者が正しければ、単純な抽出型要約アプロー
チによって、入力に忠実で参照文と類似した広
告文が生成されることになる。この疑問に答え
るため、文書要約で一般的に使用される抽出度
の指標である coverage と density [18] を使用して、
FaithCAMERAの広告文がどの程度抽出的なのかを
調査した。ここでは [18] にならい、入力文書と広
告文で共通するトークン列を抽出フラグメントと
呼ぶ。coverage は、広告文中の単語が抽出フラグ
メントの集合によってどの程度カバーされてい
るかを表し、density は抽出フラグメントの平均長
である。その結果、 FaithCAMERA は CAMERA よ
りも双方の指標で高い値を持つことが分かった
(表 3)。一方で、 FaithCAMERA の広告文の平均長
が 14.7 トークンで density の平均が 3.16 であるこ
とを考えると、 FaithCAMERAは過度に抽出的なも
のではないことが分かる。この主張を裏付ける他
の証拠として、(1) FaithCAMERA の広告テキスト
における bi-gram の 38.4%は入力側には現れない、
(2) FaithCAMERA には “12 時間”→“半日” といった
多くの言い換えが含まれている、という点が挙げら
れる。

表 3 各コーパスの抽出度に関する統計量
FaithCAMERA CAMERA

Coverage 0.97 ± 0.10 0.81 ± 0.22
Density 3.16 ± 2.09 2.07 ± 2.15

B 指示チューニングに用いたプロ
ンプト

————————————————————
以下は、タスクを説明する指示です。要求を適
切に満たす応答を書きなさい
###指示:
与えられた入力 (検索クエリ、ランディング
ページの説明文、ランディングページの本文)

をもとに、ランディングページに記載されてい
る商品・サービスの魅力をユーザーにアピール
する広告文を全角 15文字 (半角 30文字)以内で
作成してください。ここで検索クエリとはユー
ザーが検索に利用する文字列であり、広告文は
検索クエリと関連する内容であることが望まし
いです。
###入力:
検索クエリ: {keyword}
ラ ン デ ィ ン グ ペ ー ジ の 説 明 文:
{lp_meta_description}
ランディングページの本文: {lp_sentences}
###応答:
————————————————————

C 実装詳細
指示チューニングでは、開発セットの lossを基準
とした EarlyStoppingを採用し、patienceは 1とした。
バッチサイズは 2とした。学習の最大エポック数は
基本 3としたが、学習データが約半分であるデータ
フィルタリングについては 6とした。また、メモリ
使用量を削減するために QLoRA [19]を用いた。学
習には A100 40GB 1枚を用いた。最大入力長と最大
出力長はそれぞれ 2048トークン、30トークン 13）と
した。デコード手法としては greedy decodingを用い
た。 Loss Truncationの実装にあたっては論文 [8]の
公式実装 14）を利用した。論文 [8]に従い、dropcは
0.4とした。
D FaithCAMERA における抽出型
要約の有効性
我々は FaithCAMERA における抽出型要約の有
効性を BM25 [20]を用いて検証した。具体的には、
キーワードをクエリとして、LP の説明文と LP 本
文から、広告文の最大長を超えない範囲で、BM25
スコアの降順に文を選択して広告文を作成した。そ
の結果、BM25は、prec𝑠 では他の手法を少なくとも
7.2ポイント上回るが、ベースラインと比較すると、
prec𝑡 では 15.1ポイント、ROUGE-Lでは 19.1ポイン
ト下回った (表 2)。この結果は、FaithCAMERAに単
純な抽出型要約手法を適用しても、忠実かつ情報性
に優れた広告文を生成するには不十分であるという
仮説 ( §2.3)を裏付けるものである。

13） Googleレスポンシブ検索広告のガイドライン ( https://
support.google.com/google-ads/answer/7684791?hl=ja) に
従い、広告見出しの最大長を設定した。

14） https://github.com/ddkang/loss_dropper
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