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映像のシーンに対応した視聴者の感情・印象抽出
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概要：番組制作者は，視聴率や再生数を上げようと努力する．視聴率を上げるためには視聴離脱を防ぐこ
とが不可欠である．視聴離脱の要因の一つに視聴者の映像コンテンツに抱いた感情や印象などの捉え方が

あると考えられる．しかし，映像コンテンツから直接，視聴者の捉え方を抽出することは困難である．そ

こで番組実況という視聴者が映像を視聴しながら書き込むことができるコメントに着目した．番組実況に

含まれる視聴者の捉え方をトピックモデルや文字レベル畳み込みニューラルネットを用いて抽出を試みた．

そして抽出した視聴者の捉え方を要因として視聴離脱の要因分析を行った．

Extract impressions of viewers corresponding to scenes of video

1. はじめに

近年，映像の配信プラットフォームはテレビだけに留ま

らず，パソコンやスマートフォンなど，多岐にわたってい

る．これらのデバイスを用いることで，老若男女問わずい

つでもどこでも映像の視聴を行うことが可能となってい

る．マクロミルの調査によると，日本における映像コンテ

ンツの利用率は 98%とほぼ全ての人が利用していると言え

る [1]．また，総務省情報通信政策所の調査によると 10代

から 20代の若者はテレビよりネット利用時間の方が長く，

YouTubeの使用率は 90%という結果となった [7]．そして

NHK技研の報告書によるとインターネット動画の利用実

態によると 20代の 90%が YouTubeを利用し，50%がニコ

ニコ動画*2を利用することがわかった [11]．インターネッ

ト動画を視聴できるサービスとしては，上述した YouTube

やニコニコ動画といった動画共有サービスに加え，リアル

タイムで配信が行われる Twitch*3やAbemaTV*4のようなラ

イブストリーミングサービスと呼ばれるものなどが存在し
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ている．これらの動画共有サービスやライブストリーミン

グサービスの多くは，広告収入によって運営されており，

基本的に無料で利用することができる．また，国内におけ

る民放局も広告収入を主な収入源としており，各サービス

の広告枠を企業に買ってもらうような形をとっている．人

気の動画や視聴率の高い番組，つまり多くの人が視聴する

映像ほど広告の宣伝効果が高いため，番組制作側は，視聴

率や再生数を上げようと努力する．ここで視聴率とは，テ

レビ番組や広告がどのくらいの世帯や人々に見られている

かを示す指標の一つとしてテレビ局などで導入されている．

日本では現在，ビデオリサーチ社が測定を行なっている．

ビデオリサーチ社によると視聴率データは「国民の関心の

高さを知る」「社会の動きを知る」という社会調査的な側

面での利用，また広告出稿者，テレビ局，広告会社が広告

取引をする際にも，番組の媒体力や広告効果を測る一つの

指標として利用されている．つまり，番組の配信プラット

フォームやテレビ局はいかにして番組の視聴率を上げるか

考える必要がある．特に，視聴率を上げるためには視聴離

脱を防ぐことが不可欠である．視聴離脱とは，番組視聴途

中に視聴を中断することである．視聴者が視聴離脱する要

因は様々であるが，その一つに視聴者の映像コンテンツに

抱いた感情や印象などの「捉え方」があるだろう．例えば，

視聴していて不快な内容や視聴者にとって嫌いなキャスト

が登場した際に視聴離脱が起こると考えられる．そこで，

番組コンテンツにおける番組シーンごとの視聴者の「捉え

方」を抽出し，視聴離脱の原因を説明できるか検討を行う．
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しかしながら，映像コンテンツから直接，視聴者の感情

や印象などの「捉え方」を抽出することは困難である．そ

こで映像を視聴した視聴者の間接的な情報を用いて「捉え

方」の取得を試みた．従来研究では，間接的な情報を用い

て視聴者の映像コンテンツからの印象を取得する手法とし

てアンケート評価や脳活動計測が存在する．金ら [2]は，

『映像を見る人によって異なる見方があることを理解する

メディアリテラシーの向上を支援するため，映像に対する

視聴者の反応を把握する実験』を行なった．彼らは被験者

に映像を視聴させ，その後にアンケートによる印象評価を

行なった．だが，アンケート評価も脳活動計測も多数の番

組についてた多人数に行ってもらう，つまり大規模的に行

うとコストがかかってしまう．そこで本研究では映像視聴

時の番組実況に着目した．

番組実況とは，視聴者がスポーツ中継や映画などをテレ

ビで視聴しつつ,その時々の内容や感想，意見などをイン

ターネット上のサービスにリアルタイムに書き込み，会話

を楽しむインターネット文化である．利用者は,映像コン

テンツを視聴しながら並行してチャットを楽しむことによ

り，視聴者との感情の共有による一体感を味わうことがで

きる．この番組実況を用いて視聴者の「捉え方」の抽出を

行う．

本研究では，各番組における番組実況に含まれる視聴者

の「捉え方」が視聴者全体の意見や感想であると仮定する．

そして多くの視聴者が視聴離脱するシーンにおける番組実

況を分析し，番組のシーンにおける離脱傾向を理解するこ

とを目的とする．

2. 番組実況

番組実況に関する研究は，2000年代前半から書き込む媒

体がインターネット掲示板，Twitterと対象を変え行われて

きた．宮森ら [9]はインターネット掲示板「2ちゃんねる」

における番組実況スレッドの書き込みを用いて，インター

ネット特有の汎用的な特徴に着目した．そして，番組実況

は番組の盛り上がりや嗜好・興味に沿った反応を効率良く

抽出できる可能性が高いことが判明した．山内ら [8]は．

番組放映時の Twitterの各シーンごとのツイートに対して

感情分析を行い，視聴者側の意見に基づくインデキシング

を試みた．近年では，リアルタイムに番組を視聴して，実

況を行うのではなく，動画に擬似的に実況を行うことも注

目されている．日本のニコニコ動画や中国の Bilibiliなど

の動画共有サイトにおいて，投稿された動画は再生時間軸

上に対し視聴者がコメントを投稿できる特徴を持っている

ため，そのコメントデータを用いることによって従来の番

組実況と類似したことができる．番組実況と擬似実況の共

通の問題として，番組の視聴から書き込みまでどうしても

遅延が発生してしまう問題がある．Qingら [10]は，視聴

からコメント投稿までの遅延を考慮するため，投稿された

図 1 番組の定数幅で分割し各区間からシーン文書を作成する流れ

コメントをラベリングして一定の区間における同じラベル

が付与されたコメントに対して遅延の補正を行った．そし

て，遅延補正済みのコメントデータを用いて，動画像を見

ずに動画に対するハイライト生成を行った．

番組の映像と番組実況に関する研究や番組実況を用い

た映像に対するメタデータの研究は多く行われているが，

番組実況と視聴者の視聴行動に関する研究は見当たらな

かった．

3. データセット

本研究では，AbemaTVにてリアルタイムに放映された

「恋愛リアリティ」というジャンルに属する番組 3作品 60

話分の視聴者の投稿コメントおよび放映時の視聴者の視聴

ログを用いた．恋愛リアリティというジャンルを対象にし

た理由は以下の通りである．

• AbemaTVにて人気コンテンツなため視聴者数とコメ

ント数が多い

• 視聴者の投稿するコメントが感情や印象といった内容
を多く含めている

また，各番組のシーンについて脚本などのメタデータを

利用して明示的に分割することが理想であるが，現実的に

はそのようなメタデータの入手は困難である．そのため，

本実験では定数幅で分割を行った（図 1）．分割した各区間

を 1シーンと定義し，その区間内に投稿されたコメントが

そのシーンと対応させた．「恋愛リアリティ」というジャ

ンルでは番組の展開が時事刻々と変化するため，10秒が適

任であると判断した．
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4. 各印象トピックの視聴離脱の影響度合い

本節では，どのような印象が視聴離脱に影響するのかに

ついて分析を行った．

印象トピックの抽出

まず，各シーンに対応したコメントを結合することに

よってシーン文書を作成する（図 2上）．作成したシーン

文書に対して，繰り返し正規化を行った後，分かち書きを

行い，品詞が形容詞の単語のみで再構成したシーン文書を

作成する．トピックモデルの一種であるディリクレ配分

法 (Latent Dirichlet Allocation, LDA)[4]を用いて，作成した

シーン文書からシーンの印象トピックを抽出する．本実験

では抽出するトピック数を 30とした．印象トピックの命

名については，番組のジャンルによって同じ形容詞でも解

釈が異なることも考慮し，構成する形容詞およびトピック

のスコアが高いシーンの映像を視聴することによって命名

した（表 1）．

視聴離脱に影響する印象の分析

シーンごとのシーン文書からシーンを構成する印象ト

ピックの抽出を行う (図 2下)．そして，どの印象トピック

が視聴離脱に影響しているか知るために，先ほど算出した

シーンの各印象スコアを説明変数，シーンの視聴離脱数を

目的変数とする回帰モデルを構築した（数式 1）．回帰モデ

ルは，視聴離脱数がポアソン分布に従うと仮定するポアソ

ン回帰の一般化線形モデル にパラメータ推定と変数選択

を同時に行うため正則化項として L1ノルム [6]を追加し

た正規化回帰モデルとした．交差検証を行い，最適なハイ

パーパラメータ λを求め，その λにおける各回帰係数を求

めた．

ˆβLasso = argminβ

1
2

N∑
n=1

(yi − β0 +

p∑
j=1

xi jβi j

 + λ p∑
j=1

|β j|

(1)

結果

構築した回帰モデルの各印象トピックの係数は表 4 と

なった．結果から，印象トピックとして「ポジティブ」と

「卑劣・非難」が視聴離脱に影響していることがわかった．

結果の解釈

ポジティブな要因が，視聴離脱に影響するのは直感に反

していた．そのため，次の分析では視聴離脱に影響するポ

ジティブ，ネガティブの割合のパターン分析を行った．

5. 視聴離脱に影響するパターン分析

各番組の視聴離脱の顕著なシーンのみを抜粋し，その

シーンにおける各コメントに対して，ポジティブ，ネガティ

ブ，ニュートラルのいずれかのラベルの付与を行う感情極

性分類を行った．その後，シーンを構成するポジティブ，

ネガティブ，ニュートラルの割合を算出し，可視化した．

図 2 上:コメントからシーン文書を作成する手順,中:シーン文書から

トピック一覧を取得する手順,下:シーン文書からシーンを構成

するトピックの割合を求める手順

番号 トピック名 構成する代表的な形容詞 係数

1 対立 好き,可愛い,良い,酸い 0

2 ポジティブ 良い,好きだ,可愛い 0.0107

3 ポジティブ 旨い,良い,凄い 0

4 批判 遠い,無い,不安だ 0.00210

5 - 嬉しい,良い,やばい 0.00000632

6 和やか 可愛い,良い,好きだ -0.0000487

7 対立 怖い,良い,可愛い,悪い 0.000689

8 ポジティブ 優しい,良い,可愛い 0

9 - 熱い,可愛い,良い 0.00148

10 ネガティブ うるさい,だるい,キモい 0.000272

11 - 古い,良い,楽しい 0

12 重々しい やばい,やだ,怖い,気不味い -0.000152

13 - 広大だ,健勝だ,のんきだ -0.00105

14 不穏 やだ,良い,駄目だ 0.0000428

15 良い,好きだ,無い 0.000556

16 ネガティブ 汚い,ブスだ,変だ -0.00285

17 楽しい 長い,良い,いい,優しい -0.00196

18 対立 良い,好きだ,嫌いだ 0.00180

19 - 雄大だ,良い,濃い 0

20 卑劣/非難 可哀想だ,最悪だ,無い,辛い 0.000372

21 - 速い,浮気だ,可愛い 0.0000894

22 - 格好良い,好きだ,良い 0.000140

23 ポジティブ 好きだ,可愛い,遙かだ 0.00304

24 - 早い,無い,やだ 0.00668

25 - 巧みだ,良い,好きだ 0.000936

26 - 良い,雄大だ,欲しい 0.00187

27 静寂 重い,良い,無い -0.000808

28 - 良い,薄い,臭い 0

29 ポジティブ 良い,好きだ,無い 0.000833

30 ポジティブ 良い,可愛い,最高だ 0.000982

表 1 印象トピックおよび視聴離脱回帰モデルの各印象トピックの

係数

結果

各シーンを構成するポジティブ，ネガティブ，ニュート
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図 3 視聴離脱の顕著なシーンにおけるポジティブ，ネガティブ，

ニュートラルの割合を算出し，可視化した結果

図 4 シーンを構成するポジティブ,ネガティブの割合およびコメン

ト数を可視化したバブルチャート

ラルの割合を算出し，可視化した（図 3）．結果を見ると，

基本的にはポジティブとネガティブの割合が均一かつ半数

程度を占めている場合，また，ネガティブまたはポジティ

ブが大多数の場合において視聴離脱が特に発生することが

わかった．また，割合だけでなくシーン全体のコメント数

を円の大きさで示したバブルチャートでも可視化するとコ

メント数が極端に多いときにおけるネガティブもしくはポ

ジティブが大多数の場合に視聴離脱が発生することもグラ

フから読み取れた（図 4）．

結果の解釈

ポジティブなコメントが多数みられる場合においても視

聴離脱が発生しやすくなっている事実については一考の

余地がある．考えられる理由としては，多数派であるポジ

ティブなコメントに対し，少数派であるネガティブな意見

を持つ人々がコメントを残す意欲を失い，離脱しているこ

とが挙げられる．「恋愛リアリティ」というジャンルでは，

視聴者の多くが演者に対して感情移入しており，演者の行

動やその結末に対し，共感や批判が発生すると考えられる．

番組実況の場では，自分の感覚が大多数と異なっている場

合，それが明確に可視化されるため，自らが少数派である

という事実はコメント意欲を喪失させる可能性がある．

label ラベル 例

abusive 暴言 ks，氏ね

advice 助言 ～した方がよくね

critic 批判 ダメじゃね,おもんな

cry 感動 ；；,泣いた

exciting 期待 ドキドキ, wktk

fear 恐怖 ぎゃあああ

feed ツッコミ なんでやねん

fever 熱狂 うおおおお,きたー!!!!

irritate イライラ しろよ，やれや，やめろ

like 賞賛 すげえ，

lol 笑い w,草,おもろ

question 疑問 ？

request 要望 ～して欲しい

response 返事 なるほど，ですよねー

suprise 驚愕 すごっ，すげえ，

greeting 挨拶 おはよう，

unknown 分類不能 上記に該当しない
表 2 本分析で用いる感情・反応ラベル一覧

今までの分析にて，ポジティブ，ネガティブという要因と

視聴離脱の関係性については判明した．次の分析では，イ

ンターネット用語に適応した，より粒度の細かいラベルを

コメントに付与し，視聴離脱に影響する要因分析を行った．

6. 各感情や反応の視聴離脱の影響度合い

感情分類モデル

コメントデータに対して一言コメント感情分析 API*1を

用いてラベリングを行った．その後，ラベリングしたコメ

ントデータを学習データとして，文字レベル畳み込みニュー

ラルネット（Character-Level Convolutional Neural Network,

CLCNN）を用いて感情分類モデルを構築した．従来は，分

かち書きを行い単語分割を行って入力としていた．しか

し，番組実況のようなインターネット用語や崩れ文字，タ

イピングミスが含まれた不自然な日本語が多い場合におい

て，文字単位で処理することはモデル自体が堅牢になり，

また分かち書きする必要がないため最善だと思われる．ま

た分析で用いた感情ラベルを表 6に示す．

視聴離脱に影響する感情の分析

シーンごとの各コメントについて感情分類モデルを用

いてラベリングを行う．ラベリングを行うことによって，

シーンに含まれる各感情がどのくらい占めているか算出す

ることができる．どの感情が視聴離脱に影響しているか知

るために，先ほど算出したシーンの各感情数を説明変数，

シーンの視聴離脱数を目的変数とする回帰モデルを構築し

各回帰係数を求めた（数式 1）．回帰モデルについては印

象トピックの影響度合いについての分析と同様に L1ノル

ムを追加した正規化回帰モデルとした．

*1 一言コメント感情分析 API http://nicomment.ktty1220.me/api.html
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label ラベル 係数

abusive 暴言 0.0153265483

advice 助言 0.0440652424

critic 批判 -0.0024100129

cry 感動 -0.0032953198

exciting 期待 0.0609861821

fear 恐怖 0

feed ツッコミ -0.0023713537

fever 熱狂 -0.0003919834

greeting 挨拶 -0.0011993533

irritate イライラ -0.0020997182

like 賞賛 -0.0000224519

lol 笑い 0.0037913468

question 疑問 0.0018428950

request 要望 0.0003107976

response 返事 0.0147684423

suprise 驚愕 -0.0004399626
表 3 視聴離脱回帰モデルの各感情の係数

結果

構築した回帰モデルの各感情係数は表 3に示す．結果か

ら，「なるほど」や「ですよね」といったコメントが分類

される「Response」，「してください」や「してほしい」と

いったコメントが分類される「Request」，「へたくそ」や

「馬鹿」といったコメントが分類される「Abusive」が強く

視聴離脱に影響していることが明らかになった．

結果の解釈

番組実況において，視聴者の意図する行動と演者の行動

に差異が生じると，「～したほうがよい」のような「advice」

を行うコメントが書き込まれる．「恋愛リアリティ」とい

うジャンルでは，視聴者の多くが演者に対して感情移入し

ているため，「advice」のコメントが増える，つまり視聴者

の意図と演者の行動が不一致になり，視聴離脱が発生する

と考えられる．

7. おわりに

本研究では番組のシーンごとの印象や感情という「捉え

方」の抽出および抽出した「捉え方」と視聴離脱との関連性

について分析を行った．結果として，特定の印象と視聴離

脱との間に相関があることが明らかになった．また，シー

ンに含まれる視聴者の投稿コメントが，ポジティブまたは

ネガティブが多数かつコメント数全体が多いもしくはポジ

ティブとネガティブが拮抗している場合において，視聴離

脱が特に発生するという傾向も明らかになった．そして，

番組実況のようにインターネット用語や抽象的表現，タイ

プミスが含まれる自然言語においては，分かち書きを行い

特定の品詞を抽出し，その内容について扱うよりも文字単

位で全てのコメントを取り扱う方が良いと考えられる．

本研究では，「恋愛リアリティ」というコメントに視聴

者の感情が多く含まれているジャンルについて分析を行っ

た．今後は，抽出しにくいジャンルについても拡張する必

要がある．また，番組のシーンの連続性をふまえ，コメン

トの時系列を考慮することも重要であると考えられる．本

研究では，番組のシーンと番組実況の抽出した「捉え方」

を 1対 1で対応させていたが，今後は時系列生を考慮した

実験と考察を試みる必要があるだろう．
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