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Feature extraction from user comments on YouTube
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Abstract: In recent years, slander and bullying have become serious problems on SNS and

video sharing service such as YouTube. Our research purpose is detection of comment flaming

and extraction features using machine learning. We focus on YouTube, because YouTube is the

largest video sharing site, massive viewers are watching movies everyday, and a lot of comments

are posted. In this paper, we report comment collection method, flame judgment of comments,

vectorization, and flaming detection. Additionally, we also report feature extraction method using

machine learning.

1 はじめに
近年，SNSでの誹謗中傷やいじめ，それを原因とす
る自殺が問題になっている．動画サービスでも，視聴
者が投稿するコメントが荒れ，誹謗合戦になることも
発生している．2020年 5月 23日，SNS上での誹謗中
傷を受けて女子プロレスラーの木村花さんが自殺し社
会問題となった [Wikipedia 20]．2020 年 12 月 31 日，
Youtuberとして活動していた『うごくちゃん』が誹謗
中傷を受けて自殺しニュースとなった．動画サイトの
利用者は多いため，動画サイトにおける炎上の発見や
誹謗中傷コメントの分析には意味がある．本研究では
誹謗中傷合戦やネットいじめ状態にある，いわゆる炎
上動画の判別器の作成した．さらに炎上動画のコメン
トの特徴抽出を目指す．
我々はニコニコ動画を対象に炎上動画の自動検出につ
いて研究してきた [竹内 21]．その際，次の手順で炎上
動画検出器の作成を試みた．まず，人力でコメントが荒
れている動画を正例として 847件収集した．次に，二コ
ニコデータセットの視聴回数とコメント総数を用いて，
正例の動画と同程度の視聴回数とコメント総数を持つ動
画絞り込み負例として 847件選定した．その後，コメン
トの感情分析API等を用いて動画を数値ベクトルに変
換した．数値ベクトルに対して，SVM (Support Vector

Machine)，決定木，MLP (Multi Layer Perceptoron)
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を用い学習モデルを作成し炎上動画分類器とした．作
成した炎上動画分類器に対して，正解率，適合率，再
現率，F値を用いて性能を評価した．
本研究では日本語のYouTube動画を対象にする．以
前の研究では，ニコニコ動画に特有の映像上に流れる
弾幕コメントを用いた [竹内 21]．YouTubeには映像の
上を流れる弾幕コメントは存在しない．そこで，動画
コメントが炎上している動画の検出を目指した．本論
文では初めに，YouTube動画のメタデータ取得方法と，
教師あり機械学習における正例の訓練データとなる，検
出対象である炎上動画の選出手法を述べる．その後，訓
練データのベクトル化手法と炎上動画分類器の作成手
法と実験手法を述べる．
本論文の構成を述べる. 第 2節では関連研究につい
て述べる．第 3節で，YouTubeからのメタデータ収集
について述べる．第 4節では学習用の炎上動画選定を
説明する．第 5節では動画の数値ベクトル変換を述べ
る．第 6節では教師あり機械学習MLP，LightGBMを
用いた炎上分類器作成を説明する．第 7節では炎上動
画によるコメントの特徴抽出として，異なるタイプの
アイコンのユーザーによるコメントに，異なる特徴が
あるか否かを検出する実験の検討内容を説明する．最
後に第 8節でまとめと今後の課題を述べる．

2 関連研究
日本には「他人の不幸は蜜の味」という言い回しが有
る．同義語にドイツ語のシャーデンフロイデ (Schaden-



freude)もある．Wikipediaでは「自分が手を下すこと
なく他者が不幸、悲しみ、苦しみ、失敗に見舞われたと
見聞きした時に生じる、喜び、嬉しさといった快い感情」
と説明している．脳科学者の中野信子は著書「シャー
デンフロイデ [中野 18]」の中で，この感情は人類が長
い年月の間で獲得したヒトに備わる反応と述べている．
科学技術や情報通信が発達した現代においてもヒトの
脳は古いままであるため，ネット上での誹謗中傷やい
じめ発生して炎上になるのであろう．
炎上検出や，それに類する状態の検出に関する研究
は行われている．2chに代表される掲示板サイトにお
ける炎上検出が研究された．投稿頻度や時間を使う手
法や，自然言語処理を用いた迷惑メール検出技術を援
用した炎上検出が行われた．Twitterなどの SNS利用
が普及すると，SNSでも炎上が頻出し，テキスト処理
や自然言語処理を用いた炎上検出が行われている．近
年では動画サイトを対象とした炎上検出も研究されて
いる．
Salawuらは，ネットいじめ (Cyberbulling)の自動検
出手法について報告している [Salawu 17]．ネットいじ
めの自動検出手法では，テキスト群にたいする自然言語
処理と機械学習の組合せが多いと述べている．Salawu

らの論文では、ネットいじめ検出手法のアプローチに
関する論文では，自動検出手法は教師あり機械学習手
法・辞書ベース手法・ルールベース手法・混合イニシア
チブ手法の４つがあると述べている．教師あり機械学
習に基づく手法では，SVMやナイーブベイズなどの分
類器を使用する．辞書（字句）ベースの手法では，ネッ
トいじめ用語の辞書を作成し，辞書に登録された単語
の有無を利用する．ルールベースの手法では，ネット
いじめと判定するためのルールを事前に定義する．混
合イニシアチブ手法では，人間が定義した推論を前述
のアプローチの 1つ以上と組合せている．また，ネット
いじめ検出の研究では，ラベル付けされたデータセッ
トの欠如が問題だと述べている．
李らは，YouTubeを対象にコメントの親子関係を用い
たネットいじめコメントの検出を研究している [李子 16]．
李らは辞書ベースやルールベースの手法を用いていな
い．元コメントとその返信の親子関係に着目し，コメ
ント投稿者の間のインタラクションを用いて，ネット
いじめの検出を試みている．
Moriらは，個人への誹謗中傷やいじめではなく，ネッ
ト上での企業に対する炎上について，炎上後の企業行動
および企業株価の変化をまとめている [Mori 19]．2009

年から 2018年の間に発生した日本の上場企業を対象と
した 154件の炎上を対象にしている．154件の炎上イ
ベントのうち，70件では企業は何もせず，残りの 74件
では反応をしている．反応した 74件のうち，49件は
公式謝罪を，8件は異議の提示，7件はコメントを削除
している．企業が謝罪またはコメント削除すると，短

期的には株価は下落するものの，数日後には株価が戻
ると述べている．一方，会社が炎上たいし反対的な行
動をすると，株価は炎上発生の数日後から継続的に下
落する傾向があると述べている．Moriらの研究は，本
研究が対象とする炎上検出ではない．しかしながら炎
上が発生した際の対応指針になる．
Rajapakshaらはニュースサイトにおける炎上検出に
ついて調査している [Rajapaksha 19]．ニュース記事に
対する SNSやWebサイトでの投稿コメントを対象に，
否定的コメントを分析することで，炎上の監視と特定
が可能だと述べている．Word2Vecまたは FastTextに
よる単語のベクトル化とコメント全体をベクトル化し，
深層学習ニューラルネットワーク (NN)モデルで，コメ
ント文の感情を 5つのクラス「非常にポジティブ，ポ
ジティブ，ニュートラル，ネガティブ，非常にネガティ
ブ」に分類する分類器を学習させている．炎上検出で
は，「ネガティブ」と「非常にネガティブ」に分類された
コメントが対象となる．実際にFacebookの 3つの人気
ニュースメディア（BBCNews、CNN、FoxNews）に投
稿された記事を対象に，機械学習と炎上検出を試して
いる．その結果，提案手法が炎上が検出できたこと，炎
上検出に利用できる主な特徴 (feature)，および炎上に
なる記事のトピックについて述べている．Rajapaksha

らの手法は，本研究で考えているコメント文に着目し
た炎上検出と近く，参考になる部分が多い．
冨永らは，Twitter上でのユーザーの特性とアイコ
ン画像の関係を調査している [冨永 14]．アイコン画像
の分類は経験的に行われており，13種類に分類してい
る．また分類する人によって結果に差異が生まれない
か，ほぼ全てのユーザーのアイコンを 13 種類のいず
れかに分類できるかを検証している．調査結果として，
13種類のアイコンごとにユーザーのフォロー数・フォ
ロワー数，及びツイート数を示している．13種類全て
の間に目立つ差は見られなかったとしているが，いく
つかの差は発見されたとしている．そのうちの 1つが
最初から設定されている標準アイコンのユーザーと他
アイコンユーザーとの差である．標準アイコンのユー
ザーはフォロー数，フォロワー数，ツイート数の全て
において最小値である．また，アニメやゲームの画像
を使用するユーザーはツイート数が他より多いという
差も発見している．YouTubeにおいてもユーザーはア
イコンを設定できるため，動画に対するコメントに差
があるのではないかと予想される．上記の文献に示さ
れた，標準アイコンのユーザーとアニメやゲームの画
像を使用したアイコンを設定しているユーザーのコメ
ントを優先的に分析したいと考えている．



3 YouTubeからのデータ収集
我々は以前ニコニコ動画を対象に炎上動画の検出を
試みた．本論文ではYouTubeでの炎上動画の検出を試
みる．YouTubeを対象とする理由は３つ有る．１つ目
は利用者数である．YouTubeは世界で利用者が最も多
い動画共有サービスであるため，対象動画，対象利用
者が多い．そのため炎上動画の数も多いであろう．２つ
目の理由は若い世代の利用者数である．若い世代のほ
ぼ全員がYouTubeを利用するのに対し，ニコニコ動画
の利用は少ない．若い世代も対象とするにはYouTube

の方が良い．３つ目の理由は世界対応である．本論文
では日本語の動画を対象とするものの，日本語の動画
で上手く炎上を検出できれば，英語などの言語でも炎
上動画を検出可能であろう．

3.1 動画メタデータおよびコメント収集
YouTubeの動画メタデータおよびコメントの収集に
は，YouTubeが提供する Data API 1を用いる．
視聴者の少ない動画は炎上の可能性も低いし，また社
会的な影響も小さいと判断し，再生回数の多い人気動画
を対象にすることとした．まず初めに日本向けYouTube

動画のカテゴリごとに，再生回数の多い人気動画のメ
タデータを取得した．そこから各動画の投稿チャンネ
ル IDを収集した．収集した約 1,800件のチャンネル ID

を用いて，各チャンネルの投稿動画 IDリストを取得し
た．取得した動画 IDの数は約 46万件である．収集し
た 46万件の動画の中には日本語でないコメントが多数
を占める動画も多い．APIから動画の情報を収集する
際にコメントの言語を絞り込むことはできないが，日
本語のコメントが多い動画を抽出するため，動画メタ
データの default audio languageという項目が日本語
に設定されている動画に絞り込んだ．この結果約 10万
件の動画メタデータを収集した．最後に動画のカテゴ
リを用いた絞り込みも行った．収集した 10万件の動画
の内，最も投稿数が多かったゲームカテゴリに投稿さ
れた約 3万件の動画を本研究の対象とした．
各動画に付随するコメントも，Data APIを用いて
取得できる．図 1にYouTubeの各動画におけるデータ
の構造を示す．動画は，動画 ID，動画メタデータ，映
像データ，コメント群から成る．動画メタデータには，
動画タイトル，投稿者・チャンネル ID，動画投稿日時，
動画長，高評価/低評価の数が含まれる．本研究では，
対象とする約 3万件の動画について，それぞれ最大 100

件のコメントを収集した．
動画に付随する視聴者からのコメント群は，文献 [李子 16]

で李らが記載しているように，木構造になっている．
1https://developers.google.com/youtube/v3/

getting-started?hl=ja
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図 1: YouTubeにおけるデータの構造

図 1 の右側に示すように，トップレベルコメントと，
トップレベルコメントへの返信コメントの 2層構造で
構成される．図 1の右側では，トップレベルコメント
を C1, C2, ..., Cn とし，トップレベルコメント Ci への
返信コメントをRi1, Ri2, ...としている．また，各コメ
ントには高評価のスコアが有る．今回はトップレベル
コメントのみを使用した．

4 学習用の炎上動画の選定
炎上動画か否かの分類は 2値分類であり，これを教
師あり機械学習で解く場合，はじめに正例と負例デー
タを収集する必要がある．ただしYouTubeに投稿され
ている動画数は膨大であり，少数の炎上動画を探すの
難しい．そのため本研究では正例の選定の前に候補を
絞り込んだ．
炎上している動画では，ある程度の数の視聴者が多
数のコメントを投稿しており，さらに動画に対する低
評価数の割合が，通常の動画より高いと予想した．そ
のため，炎上動画候補の絞り込みには動画メタデータ
の内，再生回数，コメント数，評価数の 3つの指標を
用いた．本研究における絞り込み条件は，再生回数 1

万回以上，コメント数 100件以上，低評価数が高評価
数の半分以上とした．絞り込んだ後，目視で 544件の
正例を選定した．また，再生回数 1万回以上，コメン
ト数 100件以上，高評価数が低評価数の半分以上の動
画からランダムに 544件を負例とした．
今回絞り込み条件として使用した数値は適切な値を
設定できているとは断言できない．今後多数の動画を
調べることで，より適切な絞り込み値を設定できるよ
うになると考えている．



コメント 感情分析モデル 感情
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= ポジティブである確率
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= -(ネガティブである確率)

図 2: 1つのコメントから感情スコアを算出する流れ

5 動画の数値ベクトル化手法
教師あり機械学習で分類タスクを解く際には，学習
データのベクトル化手法も重要である．本研究では視
聴者によるコメントが荒れている動画を炎上動画とみ
なしているため，動画本体のデータではなく，動画に
付随するメタデータとコメントデータを扱う．これら
をベクトル化する上で課題となるのは，コメント本文
の数値ベクトル化手法である．
文書の数値ベクトル化手法には，単語ごとの出現頻
度のカウント，辞書ベースの手法，Doc2Vecや BERT

を用いた手法等があるが，本研究ではセンチメント分
析を利用した．炎上していると判断する動画には，ネ
ガティブなコメントが多いように見えたためである．
コメント本文のセンチメント分析にはHugging Face

で公開されている，autonlp-japanese-sentiment-59363

モデルを使用した [abhishek 21]．これはBERTを使用
したセンチメント分析を行うモデルであり，日本語テキ
ストを対象としている．このモデルは文章を入力とし
て与えると，感情を表すラベルと推定確率を出力する．
ラベルは”positive”と”negative”の 2通りであり，確率
は 0.0から 1.0の範囲の実数である．本研究ではコメン
トテキストを入力し，出力された確率を感情スコアと
して利用した．この際，出力されたラベルが”negative”

の場合には確率を負の値に変換している．その流れを
図 2に示す．
動画をベクトル化するにあたり，動画の再生回数，コ
メント数，各コメントの感情スコアと高評価数の 4つ
の属性を利用した．コメントは 1つの動画につき先頭
50件を用いた．

6 分類器の作成と性能評価
分類問題を解く教師あり機械学習手法にはいくつかあ
る．本研究では Python言語用の Tensorflowを利用し
て作成したMLP (Multi Layer Perceptron) モデルと，
Microsoftが公開している LightGBM[Ke 17]を利用し
て作成したモデルの 2種類を用いて，炎上動画分類器
を作成した．作成した分類器は 4つの指標 (Accuracy,

Precision, Recall, F-measure) で性能を比較した．

本研究ではコメントのセンチメント分析に注目して
動画をベクトル化したため，各モデルにつき 2通りの
手法で動画をベクトル化して実験を行った．1つ目は
今回着目した，各コメントの感情スコアのみを利用し
た場合である．2つ目は各コメントの感情スコアに加
えて，動画の再生回数とコメント数，各コメントの高
評価数の全てを使用した場合である．
まずは各コメントの感情スコアのみを利用した場合
の実験結果を表 1に示す．各コメントの感情スコアに
加え，動画のメタデータとコメントの高評価数も利用
した場合の結果を表 2に示す．
F-measureを見ると，全ての情報を特徴量として使用
し，LightGBMを用いた場合が最も高い結果となった．

表 1: コメントの感情スコアのみを利用した場合の実
験結果

手法 Accuracy Precision Recall F-measure

MLP 0.722 0.780 0.603 0.681
LightGBM 0.680 0.696 0.651 0.672

表 2: 動画のメタデータとコメントの評価数も利用し
た場合の実験結果

手法 Accuracy Precision Recall F-measure

MLP 0.722 0.714 0.789 0.750
LightGBM 0.814 0.863 0.791 0.826

7 炎上動画コメントの特徴抽出
最後にYouTubeにおける炎上動画のコメントを分析
し，その特徴抽出を試みる．本節ではユーザーをアイ
コン画像によって分類し，各ユーザーのコメントが他
と区別できる特徴を持つか否かを検証する実験の検討
内容を報告する．
SVMは多量の属性で構成されるデータの分類に優れ
ている。正例と負例データによる学習で SVM分類モ
デルを作成すると，属性の重みも出力される。正の重
みの大きな属性は正例を特徴付けるもので，負の重み
の絶対値が大きな属性は負例を特徴付けるものとなる
[Sakai 12]。この手法を使うことで，ある集合のコメン
ト群と，それ以外のコメントとの違いを，単語等の属
性で特徴づけることが出来る。
インターネット上のサービスにおけるアイコン画像
は，そのサービス上でのユーザーのアイデンティティ
の 1つであり，個人の嗜好が強く反映されると考えて
いる．すなわちアイコン画像によって他者からの印象
も変化し得る．筆者が注目したのは，アニメやゲーム
の画像をアイコンに設定しているユーザーに対する別
ユーザーからの印象である．近年インターネット上で



「YouTubeのコメントを，アニメの画像をアイコンに
しているユーザーばかりが荒らしている」という趣旨
の言説を複数見かけることがある．各発言者が言及し
ている動画やユーザーの特定を行ってはいないが，ア
ニメ等の画像がアイコンのユーザー全てが他者にとっ
て不快なコメントを残すとは考えられない．そのため，
コメントが荒れている動画を対象として，その動画へ
のコメントをユーザーのアイコンごとに分類し，それ
ぞれに他と異なる特徴があるか検証したいと考えた．
第 2節の最後に示した関連研究では，Twitterユー
ザーの行動にアイコン毎の違いがあるかを検証してい
る [冨永 14]．上記の研究で違いがあるとされていた，
「オタク」アイコンと標準アイコンのユーザーを本研究
では対象としたい．「オタク」アイコンとは，上記の研
究によると，「アニメやゲームの画像を使用したアイコ
ン」である．標準アイコンとは，サービスにより初め
から設定されているアイコンである．
本研究における実験手順は大きく分けて 2つである．
まずYouTubeのコメントから「オタク」アイコンと標
準アイコンを設定しているユーザーによるコメントを
目視で選定する．その後 SVMや BERT等を用いて分
類器を作成し，オタクアイコンとそうでないアイコン
のユーザーによるコメント，また標準アイコンとそう
でないアイコンのユーザーによるコメントの 2値分類
タスクをそれぞれ解く．作成したモデルの分類結果な
どから，それぞれのアイコンのユーザーによるコメン
トにおける特徴語を求める．以上の実験から，異なるア
イコンのユーザーによるコメントに差異があるか，ま
た差異があればそれぞれどのような特徴があるのかを
検出できると考えている．

8 おわりに
本研究ではYouTubeにおいて視聴者コメントが荒れ
ている炎上動画を検出する分類器を作成した．使用し
たメタデータはYouTube Data APIを用いて取得した．
学習データに使用する正例と負例は絞り込みを行い選
定した．動画をベクトル化する際は，動画の再生回数，
コメント数，及び各コメントのセンチメント分析結果
と高評価数を用いた．LightGBMを使用して分類器を
作成し実験を行った結果，0.826の F-measureで炎上
動画を分類できた．
今後は特徴量の表現を工夫したいと考えている．本
稿で紹介した手法では動画の投稿日時など，未使用の
メタデータがあるためである．またコメントについて
も，トップレベルコメントのみを使用しておりそれに
対する返信コメントは未使用である．今回対象とした，
ゲームカテゴリ以外のカテゴリについても実験を行い
たい．

また炎上動画におけるコメントの特徴抽出として，
ユーザーが設定したアイコンによるコメントの違いを
検証する実験を提案した．今後実験を行い，方法の評
価や結果を考察し報告する予定である．
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