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概要
広告文生成において、幅広いユーザーの関心を引
き、同じ広告に繰り返し触れることで引き起こされ
る広告疲れを防ぐためには、多様な広告文を生成す
ることが必要不可欠である。しかしながら、大規模
言語モデルを用いて多様な広告文を生成する場合、
広告文の多様性を向上させることが広告品質にどの
ような影響を与えるのかはよく分かっていない。要
約や機械翻訳などのタスクではこうした多様性と品
質の関係が検証されてきたが、広告文生成はこれら
タスクと比較して文体や品質の評価軸が大きく異な
り、多様性と品質の関係は非自明である。そこで本
研究では、デコーディング手法、ハイパーパラメー
タ、入出力形式、モデルの数といったいくつかの要
因を変化させることで、日本語広告文生成における
多様性と広告品質の関係を明らかにした。

1 はじめに
広告は企業が自社の製品やサービスを幅広い層に

訴求するために必要不可欠な手段である。自然言語
処理分野ではこうした広告の作成需要に応えるた
め、言語モデルを活用した広告文生成に関する研究
が進められている [1, 2, 3, 4]。
広告文生成において多様性は重要な指標である。

同一の広告を繰り返し提示すると、ユーザが飽きや
広告疲れを引き起こす可能性がある [5, 6]。また、
多様な広告文を提示することで、より幅広い顧客層
に訴求できる可能性が高まる [7]。したがって、多
様な広告文を自動生成することが強く求められて
いる。
しかしながら、大規模言語モデル（LLM）を用いて

多様な広告文を生成する場合、beam search [8, 9, 10]
や sampling [11, 12, 13]といったデコーディング手法
による多様性の増加が、広告品質などの他評価指標
にどのような影響を及ぼすかは十分に分かってい

箱根温泉の宿予約
広告訴求内容

広告⽂

⼤規模⾔語モデル

1. 【今すぐ予約】箱根の温泉宿
2. 箱根の温泉宿探しなら

図 1 大規模言語モデルに対する入出力例。入力は広告
訴求内容であり、出力は複数の広告文である。

ない。先行研究によれば、多様性と品質の関係はタ
スク毎に大きく異なることが報告されている [14]。
例えば、要約や機械翻訳では多様性と品質の間にト
レードオフの関係が見られる一方で、物語生成では
両者は相互依存の関係であることが観察されてい
る。広告文生成はこうしたタスクと以下の点で異
なる。

1. 文法的な誤りがある程度許容される一方で、広
告効果や文の長さといった要因がより重視され
る [15]。

2. スローガンやバナー広告などでは限られた文字
数で効果的にメッセージを伝える必要があり、
記号やキーワードを活用した独自の表現が多く
見られる [16]。

こうした評価基準や文体の違いから、広告文生成に
おける多様性と品質の関係は非自明であり、体系的
な検証が必要である。本研究では、デコーディング
手法、ハイパーパラメータ、入出力形式、モデルと
いった複数の要因を変化させることで、日本語広
告文生成における多様性と広告品質の関係を調査
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した。

2 問題設定
2.1 入出力
本研究では、Murakami 等 [16] の設定に基づき、

LLMに対して、日本語広告文データセットである
CAMERA [17]の広告文を広告訴求内容として与え、
5つの広告文を生成させる（図 1参照）。ここでいう
広告訴求内容とは、広告がユーザに対して強調する
製品・サービスの主要な価値や魅力を指す。また、
文脈内学習のために LLMには 3組の入出力例を提
示する。

2.2 デコーディング手法
実験では sampling [13, 11]、beam search [8, 9, 10]お

よび Diverse Beam Search (DBS) [18]といった典型的
なデコーディング手法が多様性に与える影響を調査
する。また、翻訳やキャプション生成などのタスク
で多様性と品質のトレードオフを改善することが報
告されている Diverse Minimum Bayes Risk（DMBR）
および k-medoids Minimum Bayes Risk（KMBR） [19]
などの MBRデコーディング手法が、広告文生成で
多様性に与える影響も調査する。

2.3 評価
本研究では、生成された 5つの広告文間の多様性

と、各広告文の品質を測定する。

2.3.1 広告文の多様性
広告文の多様性は意味的多様性と表層的多様性の

2つに分類できる [20]。意味的多様性は、広告文の
訴求内容の違いに関する観点であり、表層的多様性
は訴求内容が同一の文間での表層的な文字列の違い
に関する観点である。
一般に広告制作は次の 2つの段階に大別される。
• (1)効果的な訴求内容を探索する段階：広告配
信初期における訴求の検証段階

• (2)特定の訴求内容に対して効果的な表現を探
索する段階：有効な訴求が判明した後の表現最
適化段階

(1)では、競合他社の訴求内容や商品の特徴を踏ま
えて複数の訴求案を設定し、それぞれに基づく広告
文を生成する。(2)では、特定の訴求を固定したう

えで表層的に多様な表現を生成する。したがって、
いずれの段階においても広告文は指定された訴求
内容に沿って作成される必要がある。このような訴
求制約下での多様性を実現するために、本研究では
Murakami等 [16]に従い、表層的多様性に焦点を当
てる。表層的に多様な広告文の具体例は以下のとお
りである。

• サービス：携帯食
• 訴求内容：短時間で健康的な食事
• 広告文例：

–忙しく働く人のための即効エネルギー
–時間を節約、健康はそのまま
–早くて健康的、これ一食で

表層的多様性の評価には、出力文同士の 𝑛-gram
一致に基づくペアワイズ BLEU値 [21]を用いる。具
体的には、多様性指標として 1 − BLEUを測定する。
この値は 0から 1の範囲を取り、値が大きいほど多
様性が高いことを示す。

2.3.2 広告品質
広告品質は、先行研究で定義された代表的な 3つ
の指標――広告効果、一貫性、および受容性――に
基づいて評価する [15]。1つの入力に対して生成さ
れた 5文の平均値を広告品質と定義する。
広告効果 先行研究 [1, 22, 17]に従い、過去の配
信履歴に基づくクリック率（CTR）をもとに、顧客
行動をシミュレーションし広告効果を測定する。1）
本研究では、CAMERAデータセットに含まれる人
手で作成された広告文の予測 CTRと、LLMによっ
て生成された広告文の予測 CTR比（生成文 CTR／
参照文 CTR）を評価指標として使用する。
一貫性 入力された広告内容と異なる訴求内容を
生成すると、広告主に不利益をもたらす可能性があ
る。例えば、「有料」を「無料」と誤って生成した
場合、虚偽広告とみなされるおそれがある。そのた
め、入力訴求内容と生成広告文の訴求内容の一貫性
を、BERTScore [23]を用いて評価する。
受容性 広告プラットフォームでは文字数制限が
設けられている場合が多い。本研究では、全角 15
文字または半角 30文字以内に収まる場合を広告文
として「受容可能」と定義する。2）

1） CTR 予測モデルである極予測 TD を使用した。本モ
デルの予測値は実際の CTR と整合している。cf. https:
//cyberagent.ai/products/

2） Google 広告など日本語広告プラットフォームの一
般的な制約に基づく。cf. https://support.google.com/
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図 2 広告文生成における多様性と広告品質の関係。図中の各点は、LLMに任意のデコーディング手法を適用して広告
文を生成させた際の生成広告文の多様性と広告品質の値を表す。

3 実験
本 研 究 で は、calm3-22b-chat (calm3) [24]、

Llama-3-ELYZA-JP-8B (ELYZA) [25]、Mistral-Small-
24B-Instruct-2501 (Mistral) [26]、Llama-3.1-Swallow-
70B-Instruct-v0.3 (Swallow) [27, 28, 29]、および GPT-
4o [30] を使用した。複数のモデル間で類似した傾
向が確認されたため、本論文では calm3の結果のみ
を本文中に示し、その他のモデルに関する結果は付
録 Bに記載した。
3.1 異なるデコーディング手法間におけ
る多様性と広告品質の関係
図 2に、異なるデコーディング手法を用いた時の

生成広告文の多様性と品質をプロットした。図 2に
示すように、多様性と広告品質の間にトレードオフ
の関係が見られた。この傾向は、対話生成や物語
生成といった他の生成タスクで報告されている関
係 [14]とは異なるものである。これは、対話や物語
生成はより創造的かつ動的な性質を持つのに対し、
広告文生成は目標志向型のタスクであり、明確な訴
求内容や制約条件の下で生成が行われるからだと考
えられる。一方で、beam searchは DBSと比較して、
広告効果や受容性を維持しつつ多様性を向上させる
結果が観察された。また、例外として、GPT-4oでは
多様性と受容性の双方を改善するバランスの取れた
結果が得られた。これらの傾向は人手評価の結果と
も整合していた（付録 C参照）。
3.2 デコーディング手法のパラメータ変
更と多様性・広告品質への影響

sampling および beam search といったデコーディ
ング手法のパラメータを変更した時の多様性と広告

google-ads/answer/1704389?hl=ja

品質の関係を表 1に示した。KMBRは代表的な変更
可能なパラメータが代表候補数 Kであり、出力文数
を固定している本実験設定では変化が少ないと思わ
れることから、本実験の対象外とした。

sampling と DMBR に関しては，確率閾値 P や温
度パラメータ T、多様性ペナルティ Dを大きくする
ほど多様性が向上し、品質が低下する傾向が確認で
きた。一方，beam searchでは，ビーム幅 W を 10ま
で拡大する場合は，一貫性を保ちながら多様性が向
上した。これは，機械翻訳に関する先行研究 [31]と
は対照的である。この違いは，広告文生成が機械翻
訳よりも短いテキストを生成するタスクであるため
と考えられる。また，DBSでは，ビーム幅を増加さ
せると，多様性、広告効果、受容性のいずれも低下
する結果が得られた。
3.3 Few-shot事例数の変化が多様性およ
び広告品質に与える影響
表 2に，few-shot学習における few-shot事例数の

違いが多様性および広告品質に与える影響を示し
た。KMBRと DMBRは sampling後の生成広告文を
評価して最終的な生成文を決定する手法であり、
few-shot事例数を変化させた時の多様性と品質の関
係は sampling と同様の傾向になると考えられるた
め、本実験からは除外した。

samplingにおいては，few-shot事例数を増やすこ
とで広告品質は向上するが，多様性が減少する
傾向が見られた。一方，beam search と DBS では，
few-shot事例数を増やすことで多様性と広告品質の
双方が向上した。これは，LLMに few-shot事例とし
て多様な例を与えることで、出力確率の高い語彙が
多様化したためと考えられる。
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表 1 各デコーディング手法のパラメータを変更した際
の多様性および広告品質。sampling では確率閾値 (P)お
よび温度パラメータ (T)を変更し、beam searchではビー
ム幅 (W)を変更した。DBSでは、ビーム幅 (W)およびグ
ループ数 (G)の両方を変更した。DMBRでは多様性ペナ
ルティ（(D)）を変更した。

sampling
パラメータ 多様性 広告効果 一貫性 受容性
P=0.5,T=1 0.515 0.981 0.832 0.940
P=1,T=1 0.890 0.974 0.808 0.909

P=1,T=1.5 0.967 0.967 0.773 0.809
P=1,T=2 0.991 0.963 0.740 0.619

beam search
パラメータ 多様性 広告効果 一貫性 受容性

W = 5 0.682 0.979 0.803 0.937
W = 7 0.697 0.980 0.832 0.939
W = 10 0.702 0.980 0.831 0.932
W = 12 0.699 0.980 0.832 0.933

DBS
パラメータ 多様性 広告効果 一貫性 受容性

W,G = 5 0.824 0.981 0.826 0.947
W,G = 7 0.814 0.980 0.825 0.941
W,G = 10 0.762 0.980 0.826 0.927
W,G = 12 0.739 0.980 0.827 0.913

DMBR
パラメータ 多様性 広告効果 一貫性 受容性

D = 0.1 0.767 0.978 0.826 0.922
D = 0.5 0.927 0.974 0.802 0.904
D = 1 0.954 0.973 0.792 0.9
D = 2 0.957 0.973 0.79 0.897

3.4 複数モデルを組み合わせた広告文
生成
これまでの実験は単一のモデルに複数文を出力さ

せる設定で行われた。そこで新たに、異なるモデル
がそれぞれ独立に広告文を生成する場合の多様性と
広告品質の関係を調査した。具体的には、5つの異
なるモデルそれぞれが 1 文ずつ独立に広告文を生
成し、生成された 5つの広告文間の多様性と広告品
質を測定した。この生成手法を以降では five-model
とする。§ 2.1 で述べた単一モデルによる 5 文生
成と、five-modelsを比較した結果を表 3 に示した。
five-modelsの広告品質は各モデルの平均性能とほぼ
同等であったが、多様性は他の手法より高い結果と
なった。これは、複数のモデルを組み合わせること
が単純により多様な広告文を生成できる可能性を示

表 2 Few-shot事例数変更時の多様性および広告品質
sampling

事例数 多様性 広告効果 一貫性 受容性
3 0.890 0.974 0.808 0.909
9 0.872 0.985 0.822 0.975
15 0.876 0.987 0.825 0.982

beam search
事例数 多様性 広告効果 一貫性 受容性

3 0.682 0.979 0.830 0.937
9 0.738 0.989 0.845 0.982
15 0.747 0.992 0.849 0.987

DBS
事例数 多様性 広告効果 一貫性 受容性

3 0.824 0.981 0.826 0.947
9 0.832 0.990 0.838 0.987
15 0.830 0.991 0.842 0.991

唆している。
表 3 モデル毎の多様性および広告品質

モデル 多様性 広告効果 一貫性 受容性
calm3 0.890 0.974 0.808 0.909

ELYZA 0.877 0.970 0.781 0.864
Mistral 0.886 0.984 0.833 0.877

Swallow 0.868 0.962 0.795 0.503
GPT-4o 0.777 0.990 0.823 0.992

5 models 0.929 0.975 0.808 0.827

4 おわりに
本研究では、日本語広告文生成における多様性と
品質の関係を調査した。その結果、異なるデコー
ディング手法間で多様性と広告品質の間にトレード
オフが確認できた。また、samplingでは、確率閾値
Pや温度パラメータ T、few-shot事例数を変化させた
際に多様性と品質の間にトレードオフ関係が生じた
一方で、beam searchではビーム幅Wや few-shot事例
数を増やした場合、多様性と品質の双方が向上する
結果が得られた。これらの知見は、広告文生成にお
いてデコーディング手法を慎重に検討する必要があ
ることを示している。さらに、異なるモデルの出力
を組み合わせることで、広告品質を損なわずに多様
性を向上させる有望な方向性も示された。本研究の
成果は、広告文生成における多様性と品質の両立に
関する今後の研究に大きく貢献すると考えられる。
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A 詳細な実験設定
本研究では、CAMERAデータセットから 798件

の最大長が半角 30文字または全角 15文字の広告文
を抽出した。

samplingでは、1回の推論につき 1文の広告文を
出力し、これを 5回繰り返した。一方、beam search
では 1回の推論で上位 5候補を出力とした。各手法
で得られた 5文の広告文に対して、多様性および品
質を評価した。各デコーディング手法におけるパラ
メータ設定は表 4に示す。LLMによる広告文生成
には NVIDIA A100（80 GB）GPUを使用した。

表 4 デコーディング手法のパラメータ
デコーディング手法 パラメータ

sampling
top_p=1.0,

temperture=1.0
beam search num_beams = 5

DBS
num_beams = 5,

num_beam_groups = 5,
diversity_penalty=1.0

DMBR div_pen = 1.0

B 他モデルでの結果
Llama-3-ELYZA-JP-8B（ELYZA）、Mistral-Small-

24B-Instruct-2501（Mistral）、Llama-3.1-Swallow-70B-
Instruct-v0.3（Swallow）、および OpenAI の GPT-4o
（gpt-4o-2024-08-06，以下 GPT-4o）における結果を、
表 5にそれぞれ示す。いずれのモデルにおいても、
多様性と広告品質の間にトレードオフ関係が一貫し
て観察された。ただし、GPT-4o のみ多様性の向上
と受容性の両立を達成していた。

C 人手による広告品質評価
本研究で使用した自動評価指標が人手評価とどの

程度整合しているのかを評価した。具体的には、5
名のアノテータが、生成された広告文 1,000件を人
手評価した。
広告効果については、アノテータに参照文と生成

広告文を与え、最も魅力的であると感じる文を選択
してもらった。広告効果と魅力度は完全には同一の
指標ではないが、人手による魅力度評価と自動指標
による広告効果評価の一致率は 61%であった。
また、一貫性については、アノテータが生成広告

文が入力文の意味を保持しているかを判定した。一

表 5 ELYZA, Mistral, Swallow, GPT-4o を用いた時の広告
文生成における異なるデコーディング手法間の多様性と
広告品質の関係

ELYZA
手法名 多様性 広告効果 一貫性 受容性

sampling 0.877 0.970 0.781 0.864
beam search 0.735 0.972 0.799 0.874

DBS 0.838 0.971 0.792 0.893
DMBR 0.956 0.968 0.765 0.841
KMBR 0.935 0.973 0.799 0.906

Mistral
手法名 多様性 広告効果 一貫性 受容性

sampling 0.886 0.984 0.833 0.877
beam search 0.557 0.991 0.878 0.943

DBS 0.780 0.988 0.862 0.904
DMBR 0.957 0.979 0.807 0.801
KMBR 0.934 0.973 0.799 0.905

Swallow
手法名 多様性 広告効果 一貫性 受容性

sampling 0.868 0.962 0.795 0.503
beam search 0.520 0.963 0.808 0.538

DBS 0.767 0.964 0.804 0.567
DMBR 0.941 0.96 0.781 0.454
KMBR 0.934 0.955 0.764 0.400

GPT-4o
手法名 多様性 広告効果 一貫性 受容性

sampling 0.777 0.990 0.823 0.992
DMBR 0.889 0.989 0.816 0.992
KMBR 0.875 0.990 0.821 0.993

貫性は相対評価ではないため、人手評価スコアと自
動評価スコアの間のピアソン相関係数 𝑟 [32]を測定
した。その結果、ピアソン相関係数 𝑟 は 0.55、𝑝 値
は 0.001未満であり、人手評価と自動評価の間に中
程度の相関が認められた。

D AIアシスタントの利用
本論文の執筆および実験用ソースコードの作成に
あたり、AIアシスタント（GPT-4oやGitHub Copilot）
を使用した。しかし、その利用はコード補完、文章
の編集、表の作成に限定されており、内容はすべて
著者らの独自のアイデアに基づくものである。
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