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概要
近年のインターネットやスマートフォンの普及

により，動画共有サービスに多くの人がアクセスす
るようになった．それにより動画共有サービスはビ
ジネスやマーケティングの場としても活用される
ようになった．視聴者が動画を閲覧することでどの
ような感情を得るかという情報は，視聴者とマーケ
ターの両方において有益となる．本研究では過去に
行った動画のコメントから視聴者の感情を推定する
手法の拡張として，BERTと GPT-3.5-turboを利用し
た動画視聴者の感情推定を行った．結果として，単
純な感情であれば BERTが向いており，複数の感情
が混在したり推定の難易度が高い感情においては
GPT-3.5-turboが優勢となった．

1 はじめに
近年，スマートフォン等の普及が急速に進み，世

帯保有率は 90.1% (2022 年時点)と高い数値を示し
ている [1].また，同時にインターネットの普及も進
んでおり，スマートフォンからの個人による利用率
が 71.2%となっている [1]．これらの要因から，イン
ターネットはメジャーな情報媒体となっており，イ
ンターネット利用者率がテレビ利用者率を 5年以上
連続で上回る結果となっている．このことから，イ
ンターネットは幅広い世代に浸透していることが
分かる．中でも YouTube1）のアクティブユーザ数は
2022年 1月時点で全世界で 25億 6200万人となって
いる [1]．日本国内でもユーザ数が 7000万人を突破
し，日本でも非常に人気の動画共有サービスである
[2]．YouTube上には 2016年の時点で 20億本の動画
が存在しているという調査結果が存在している [3]．
3500億円の経済効果や 10万人相当の雇用を生み出
したという調査結果も存在する [4]．

1） https://www.youtube.com

近年では動画共有サービスはビジネスやマーケ
ティングに利用されることも多く，YouTube では
広告や有名な YouTuberに対する案件としてマーケ
ティングが行われている [5]．
動画が人の感情に与える影響は大きい．動画が感
情を動かすのに適したメディアであることは Gross
ら [6]によって実証されている．YouTube上に「笑
える動画」「泣ける動画」等のコンテンツも存在し
ていることからも，YouTube上の動画が感情を動か
すためのツールとして利用されている事が分かる．
我々は動画から得られる感情についての研究を

行ってきた [7][8].動画から得られる感情を取得する
ことにより，関連動画の精度の改善等のユーザビリ
ティの向上に用いることが出来る．しかし，動画の
サムネイルやタイトルから感情を得ることは難し
い．多くのユーザからの感想や意見から一般性の高
い印象を取得し，利用することが出来れば客観的な
印象を取得できると考え，動画のコメントを利用す
る．本稿ではその研究の差分として，BERTによる
より良い推定の手法の検討と，大規模言語モデルで
ある GPT-3.5を利用した推定について提案する．

2 関連研究
堺らの研究 [9]では，YouTube上の炎上動画を判
別する手段として動画のコメントを利用することを
提案している．ニコニコ動画2）での炎上動画の自動
検出の技術を YouTubeを対象とする形で応用したも
のとなっている．炎上している動画にはネガティブ
な言動が多く含まれているという点に着目した考
え方である．動画に付加されているコメントを，感
情辞書を用いて-1から+1までの範囲で感情数値を
付与する．そして，その数値からコメント全体のポ
ジティブ・ネガティブの値を判別している．また，
Word2Vecに代表される単語の分散表現を取得する

2） https://www.nicovideo.jp
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手法を利用することも提案している．
中澤らの研究 [10]では，BERTによる感情推定の

手法とその有効性について精度を確かめている．
Wikipediaを利用して学習を行った BERTモデルを
利用している．読売新聞のニュースを短文に分けた
ものを Google Formsで 7段階の尺度でポジティブ・
ネガティブを評価させ，500個の正解ラベル付きの
教師データを取得している．これらを用いてファイ
ンチューニングを行った BERTのモデルを利用して
感情の値を判定している．比較として，構文解析を
用いた感情値判定と形態素解析による動詞および修
飾部の極性値による感情極性推定を行っている．
以上の研究ではポジティブ・ネガティブの評価が

メジャーであり，複数の感情の詳細な推定は行って
いない．本研究では，複数の感情についてのマルチ
ラベル分類による推定を行っている．

3 提案手法
本提案手法では，感情を日本語感情表現辞書

(JIWC-Dictionary) [11] に基づき，「悲しい」「不安」
「怒り」「嫌悪感」「信頼感」「驚き」「楽しい」の 7つ
に分類する．感情値は 7次元のベクトルとして算出
する．提案手法の全体図を図 1に示す．

3.1 学習用データの収集
本研究では，クラウドソーシングを利用したデー

タの収集を行っている．150人を対象に，7つの感
情を想起させる動画 ID を感情ごとに 1 つずつ収
集した．1 人につき 7 本の動画 ID を収集し，合計
で 1050 本分の動画 ID を収集し，利用した．その
後，Google社の提供する YouTube Data API v33）を利
用し，動画からコメントデータを取得している．

BERTにコメントを入力する際，入力可能なトー
クン数に上限が存在する．そのため，コメントデー
タ取得の際，関連度順で上位 100件のコメントを取
得するように設定を行っている．取得したコメント
データは前処理を行い，BERTに入力できる形式に
整える．

3.2 BERTによる推定
本研究では，事前学習済み BERTモデルとして，

東北大学乾研究室の提供している事前学習済みモデ
ル [12]を利用している．感情名のリストを作成し，
フォルダ名及びテキストファイル名に感情名を付加

3） https://developers.google.com/youtube/v3

する．各感情の傾向をファインチューニングするた
めに，各感情名の付加されたテキストファイルから
ファインチューニングを行うように設定している．
ファインチューニングを行った BERTに推定を行
いたい動画のコメントを入力する．各感情を想起さ
せる動画のコメントと入力したコメントがどれだけ
近いかを出力する．

3.3 GPT-3.5-turboによる推定
BERTと比較を行う対象として，大規模言語モデ
ルである GPT-3.5-turbo[13] を使用する．OpenAI の
APIを利用し，GPT-3.5-turboを用いて推定を行いた
い動画のコメントを直接入力する．動画のコメント
は 1文ずつ入力し，プロンプトを用いて各感情ごと
に 0から 4の 5段階で評価を行わせる．コメント内
に含まれると予測される感情が強いほど数値が大き
くなる．1動画につき 100コメントを入力し，全て
のコメントに付加された感情の値の平均を感情値と
する．入力には以下のプロンプトを用いる．

ソースコード 1 感情推定プロンプト
1 {"role": "system", "content": "あなたには

入力した動画のコメントから，動画が視
聴者に与える感情の推定を行っていただ
きます．"},

2 {"role": "system", "content": "条件として，
感情は必ず次に示す 7つの選択肢から選
択してください．"},

3 {"role": "system", "content": "[悲しい],[

不安],[怒り],[嫌悪],[信頼],[驚き],[

嬉しい]"},

4 {"role": "system", "content": "感情の強さ
に応じて，0,1,2,3,4の 5段階で評価し
てください．"},

5 {"role": "system", "content": "感情が強く
含まれる場合は大きい数字，感情が含ま
れない場合は小さい数字で評価してくだ
さい．"},

6 {"role": "user", "content": "今日は新発売
のケーキを買った．最高の一日だ．"},

7 {"role": "assistant", "content": "[悲し
い:0][不安:0][怒り:0][嫌悪:0][信
頼:0][驚き:1][嬉しい:4]"},

8 {"role": "user", "content": "愛猫が亡くな
ってしまった．泣きながら一日眠ってし
まった．"},

9 {"role": "assistant", "content": "[悲し
い:4][不安:2][怒り:1][嫌悪:0][信
頼:0][驚き:0][嬉しい:0]"},

10 {"role": "user", "content": text}
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図 1 提案手法概要図

最後の textには推定用のコメントを 1文ずつ入力
する．

4 評価手法
4.1 評価用データ
評価に用いる動画として，以下の 3本の動画を選

定した．3つの動画は異なる感情を与えると予想し
たものを選定した．
感情推定の精度を検証する際に，以下の 3つの動

画についてクラウドソーシングを利用し 100名にア
ンケートを行った．各動画を視聴した際に各感情が
どの程度想起されたかを 0から 4の 5段階評価で評
価を行わせ，アンケートの結果を平均したものを感
情値とした．

• 動画 1:【衝撃】火山にゴミを捨てて処理する場
合に起こること (VIENCEバイエンス)4）

• 動画 2: back number -手紙 (full)5）

• 動画 3: 貫禄ありすぎて、父親と間違われる引
きこもり生徒【ジェラードン】6）

4.2 BERTによる推定の評価
事前学習済み BERTにファインチューニングを行

い，分類器として使用した．ファインチューニング
ごとにわずかに分類性能が変化するため，ファイン
チューニングを行い動画のコメントを入力し，最終
的な感情の値を算出する手順を 10 セット行った．
最終的にそれらの平均を BERTによる感情推定の値
として扱う．

4） https://youtu.be/uJBHO2NXvxQ
5） https://youtu.be/woRV5VxJDkU
6） https://youtu.be/OtJvFyqqeo0

本研究では，ファインチューニングのパラメータ
を変化させてそれらの精度の変化を比較した．トー
クン数とファインチューニングに用いるテキスト
ファイルの個数を変化させている．トークン数は
256トークンと 512トークン，テキストファイルの
個数は各感情 50本（合計 350本）と各感情 150本
（合計 1050本）で変化させている．以下では「（トー
クン数）-（1感情ごとのテキストファイル数）」と
表記する．256トークンで，1感情ごとに 50ファイ
ルを学習させている場合は「256-50」と表記する．

4.3 GPT-3.5-turboによる推定の評価
評価用動画のコメントを 100文取得し，1列 100
行の CSVファイルとして出力する．提案手法に示
したプロンプトに 1文ずつ入力し，出力された感情
値を平均したものを GPTによる感情推定の値とし
て扱う．

4.4 類似度の比較
出力された感情ベクトルは形式が統一されていな
いため，以下の数式を利用して単位ベクトル化を行
う． ®𝐸𝑚𝑜は動画の感情ベクトル， ®𝐸𝑚𝑜𝑛 は動画の感
情ベクトルの特定の成分を示している．

単位ベクトル成分 =
®𝐸𝑚𝑜𝑛

| ®𝐸𝑚𝑜 |
(𝑛 = 1, 2, 3, ..., 7)

| ®𝐸𝑚𝑜 | =

√√√ 7∑
𝑛=1

®𝐸𝑚𝑜𝑛
2

求めた単位ベクトルを利用し，コサイン類似度を
用いてベクトルの類似度を比較した．
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表 1 各手法とアンケート結果のコサイン類似度

動画 BERT
GPT-3.5

256-50 512-50 256-150 512-150
動画 1 0.8340 0.8061 0.7621 0.7376 0.9561
動画 2 0.8609 0.8539 0.9035 0.8885 0.8586
動画 3 0.8896 0.8359 0.9189 0.8901 0.8665

5 結果・考察
5.1 結果
コサイン類似度によるアンケート結果との比較を

表 1に示す．動画ごとに最も類似度の高い手法を太
字で示している．また，各動画，各手法ごとの単位
ベクトルの成分を補足の表 2，3，4に示す．
動画 1はGPT-3.5-turboが最も高く，動画 2，動画 3

においてはトークン数 256，テキストファイル数が
各感情 150個（合計 1050）個でファインチューニン
グを行った BERTが最も高いという結果になった．

5.2 BERTによる推定
動画 1においてはテキストファイル数が 350本の

BERTが成績が良く，動画 2と 3においてはテキス
トファイル数が 1050本の BERTの方が成績が良い．
補足の表 2のアンケート結果に示される通り，動画
1 は突出して高い感情が無い．「信頼」「驚き」「喜
び」の 3つの感情を人に強く与えることが分かる．
テキストファイル数を増加させることによって，

強いと考えられる感情をより強く，弱いと考えられ
る感情をより弱く判定する傾向が存在する．テキス
トファイルを 350本分学習した結果と比較しても，
1050本分学習した結果の方が両極端な結果となっ
ていることが分かる．また，トークン数を増加させ
ると精度が下がる．
動画 2 や動画 3 のような，強く感じられる感情

が単一であり，「悲しみ」や「喜び」などの特にメ
ジャーでわかりやすい感情を強く与えられる動画に
関しては性能が高いと考えられる．

5.3 GPT-3.5-turboによる推定
動画 1において非常に高い精度を出したが，それ

以外の動画では比較的低い精度を出している．動画
1 では表 2 にも示されている通り，「信頼」「驚き」
「喜び」の複雑な 3つの感情全てが高いという事を
推定している．

対して表 3に示される通り，動画 2では「悲しみ」
が非常に低い．実際のコメントを確認したところ，
以下のようなコメントが散見された．

• 好きな人や恋人ではない大事な人のことも歌に
してくれる、本当に大好きです

• 自分の中でこの曲が一番泣ける歌で、この曲聴
いて親のありがたみを再認識する。

• 自分の親がどれだけ大切な存在か改めて知れた
素敵な曲

動画 2 の楽曲が家族愛を歌ったものであり，コ
メントにも家族愛に関する内容が多く散見された．
GPTはこれらの詳細な感情を読み取り，「信頼」や
「喜び」を強く感じていることが分かる．

GPTは単純な感情を読み取るよりも，より複雑な
感情が含まれる動画の感情推定に向いている可能性
が高いと考えられる．

6 おわりに
本研究では，オンライン動画共有サービスの動画
コメントから視聴者がどのような感情を得たかを
推定する手法を提案した．BERT を 1050 本の動画
でファインチューニングし，分類器とする手法と，
GPT-3.5-turboを利用しコメントから直接感情を推定
する手法について説明した．
結果として，2つの感情や，「喜び」「悲しみ」の
ような与える感情が分かりやすい動画は BERTが優
れた精度を示した．対照的に，3つ以上の感情など
が複雑に現れる動画は GPT-3.5-turbo が優れた精度
を示した．
今後は他の大規模言語モデルや自然言語処理モデ
ルに関しても同様に感情推定の精度を測定すること
を考えている．また，動画に含まれる詳細な感情ベ
クトルの推定とは別に，他の評価指標を設定するこ
とによって感情推定の精度を測定することを考えて
いる．
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A 結果詳細
各手法による動画ごとの感情ベクトルを以下に示す．感情が強いほど数値が高く，感情が弱いほど数値が

低い．
表 2 感情値の単位ベクトル成分（動画 1）

手法 悲しみ 不安 怒り 嫌悪 信頼 驚き 喜び
アンケート 0.1487 0.2588 0.1197 0.1352 0.5465 0.6083 0.4577
BERT256-50 0.2613 0.4541 0.3655 0.3971 0.5164 0.3850 0.1392
BERT512-50 0.2550 0.4980 0.3722 0.4037 0.5029 0.3417 0.1255
BERT256-150 0.1784 0.5816 0.2734 0.5094 0.3940 0.3585 0.1074

BBERT512-150 0.2247 0.5701 0.3147 0.5155 0.3856 0.3185 0.0978
GPT-3.5turbo 0.0227 0.1527 0.1885 0.2210 0.4615 0.5186 0.6402

表 3 感情値の単位ベクトル成分（動画 2）
手法 悲しみ 不安 怒り 嫌悪 信頼 驚き 喜び

アンケート 0.7051 0.0673 0.0972 0.0747 0.4709 0.2791 0.4285
BERT256-50 0.6312 0.3186 0.3508 0.3593 0.2430 0.2957 0.3184
BERT512-50 0.6549 0.3463 0.3674 0.3115 0.2055 0.2762 0.3173
BERT256-150 0.6036 0.3672 0.1953 0.2078 0.2329 0.3285 0.5073

BBERT512-150 0.7296 0.3765 0.2398 0.2498 0.2253 0.2449 0.3087
GPT-3.5turbo 0.3158 0.0325 0.0000 0.0000 0.5873 0.1653 0.7260

表 4 感情値の単位ベクトル成分（動画 3）
手法 悲しみ 不安 怒り 嫌悪 信頼 驚き 喜び

アンケート 0.0621 0.1002 0.1623 0.1599 0.2458 0.5489 0.7566
BERT256-50 0.2308 0.2597 0.4037 0.3822 0.2633 0.3532 0.6133
BERT512-50 0.1820 0.2317 0.5353 0.4141 0.2030 0.3234 0.5562
BERT256-150 0.1673 0.1878 0.4332 0.3096 0.2819 0.3513 0.6711

BBERT512-150 0.1656 0.1691 0.4792 0.3587 0.2773 0.3299 0.6325
GPT-3.5turbo 0.0030 0.0574 0.0416 0.0772 0.6119 0.2228 0.7515
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