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コメントを利用した炎上動画検出に関する検討

堺 雄之介1,a) 竹内 幹太1,b) 伊東 栄典2,c)

概要：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．本研究では，機械学習による動
画サイトにおけるコメントが誹謗中傷状況にあることの検出を目指す．対象とする動画サイトは YouTube

を想定している．コメントが荒れている動画を人力で見つけ，そのコメントデータを正例とする．また荒
れていない一般動画のコメントを負例とする．これらのデータを機械学習に適用して炎上状態発見器を作
る．機械学習を適用するには，対象のベクトル化と，判別アルゴリズムが重要である．本論文では，コメ
ント収集手法，コメントの炎上判定，ベクトル化，アルゴリズムについて，検討内容を報告する．
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Abstract: In recent years, cyber slander, cyberbullying and comments flaming have become serious prob-
lems on SNS and video services such as YouTube. There are few cases of suicide caused by them. In this
paper, we study flaming detection methods using document classification and machine learning. The target
video service is YouTube. At first, we will manually find flaming comment threads in YouTube, and use them
as positive training data. We also select comments thread which isn’t flaming, and use them as negative
training data. Apply these data to machine learning to create a flaming detector. In order to apply machine
learning, it is important to vectorize target data, and to find appropriate classification machine learning
algorithms. In this paper, we report how to collect YouTube comments, how to select comments flaming,
and vectorization of comments.
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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 [1]．
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
や誹謗中傷コメントの発見には意味がある．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
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の判別器の作成を目指す．
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 [2]．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) 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 [2]．YouTubeには映像の上を流れる弾幕
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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す．本論文では主に，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．
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 3.2章では学習用の炎上動画選定を説明する．
第 4章では動画の数値ベクトル変換を述べる．第 5では教
師あり機械学習 SVM,決定木,MLPを用いた炎上分類器作
成を説明する．最後に 6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 (Schadenfreude)

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 [3]」
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らは文献 [4]で，ネットいじめ (Cyberbulling) の

自動検出手法について報告している．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．
李らは文献 [5]で，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．李らの手法は，本研究の目的と近いた
め，参考にする部分が多い．
Moriらは文献 [6]で，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．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らは文献 [7]で，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．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．

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
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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．
この結果得られた約 27,000件の動画 IDを本研究の対象と
する．
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，動画投稿日時，動画長，高評価/低評
価の数が含まれる．
動画に付随する視聴者からのコメント群は，文献 [5]で

李らが記載しているように，木構造になっている．図 1の
右側に示すように，１次コメントと，１次コメントへの返
信である２次コメントの２層構造で構成される．図 1の右
側では，１次コメントを C1, C2, ..., Cn とし，１次コメン
ト Ciへの返信である２次コメントをRi1, Ri2, ...としてい
る．また，各コメントには高評価/低評価のスコアが有る．

3.2 炎上動画の選出
炎上動画か否かの判定は，基本的な２値分類（２クラス

分類）問題になる．教師あり機械学習で分類する場合，正
例・負例の訓練データの収集，対象の数値ベクトル化手法，
機械学習による分類手法，の 3つが問題になる．ここでは
正例・負例の訓練データの収集について述べる．
教師あり機械学習では，正例と負例の学習用データが多

い方が良い．本研究の目的はコメントが炎上している動画
の検出であるため，炎上している動画を正例，そうでない
*1 https://developers.google.com/youtube/v3/

getting-started?hl=ja

Video ID

Video
Data

Metadata
Title, Channel
Uploaddate,
Movie length

Comments

C1

R11 R12 R13

C2

Cn

Rn1 Rn2 Rnm

Comments

図 1 YouTube におけるデータの構造

動画を負例とする．膨大な数の動画で，殆どのコメントは
炎上していないのに対し，正例となる炎上動画はごく少数
である．そのため正例の選定は難しい．
膨大な動画データから炎上動画を見つけるため，候補を

大雑把でも絞り込むことにする．その手法として，３つの
指標を用いる．
１つ目の絞り込み指標は，動画に対する視聴者からの高

評価/低評価の数である．炎上する動画は，低評価の数が
多めであろう．低評価のスコアが高い動画を機械的に抽出
する．
２つ目の絞り込み指標は，コメント数である．炎上する

動画では，ある程度の数の視聴者が，コメントを多数投稿
していると考えられる．コメント数が多い動画を，炎上動
画の候補とする．
３つ目の絞り込みは，コメントの感情分析 (sentiment

analysis)である．コメントが炎上している場合，投稿コメ
ントはネガティブな文章が多いと思われる．動画に投稿さ
れた全コメントを感情分析し，動画への全コメントについ
てネガティブ/ポジティブ度を算出する．コメント群の感
情が，ある値以下のネガティブ度であれば，炎上動画の候
補とする．
最後に，炎上動画候補に対し，動画とコメント群を人間

が確認して，炎上動画か否かを決める．３つの絞り込み指
標について，現在の所，適切な値を設定できていない．多
数の動画を調べることで，手頃な絞り込み値を設定できる
と考えている．

4. 動画のベクトル化
本研究では再生される動画本体は扱わず，動画に付随す

るテキストデータを扱う．図 1に示すように，動画に付随
するテキストデータには，動画メタデータ（投稿日・タイ
トル・作者・高評価/低評価の数）と動画コメントの２つが
在る．炎上動画ではコメントが荒れているため，コメント
から数値ベクトルを作る．本研究で検討したベクトル化手
法の概要を図 2に示す．
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文書集合 D
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図 2 動画コメントのベクトル化

文書の数値ベクトル化で，古くから使われる手法は単語
ごとの出現頻度である [8]．文書内の文を形態素解析機で
単語に分割し，単語の出現回数を調べる．文書に出現する
単語の頻度を数え上げれば，文書を数値ベクトルで表現で
きる．単語頻度を用いる場合，単語の切り分け手法の検討
が必要である．YouTube動画で投稿されるコメントの多
くは，短い文章であることが多い．顔文字のような辞書に
記載のないものも多い，そのため普通の形態素解析は適し
ていないかもしれない．
辞書ベースの手法も援用できる．誹謗中傷で多様される

単語の辞書があれば，その単語の頻度を別データとするこ
とで，ベクトルに新たな数値を追加できる．誹謗中傷関連
用語集*2では，炎上状態を説明する「ネットいじめ」「炎上」
「ネットイナゴ」などの単語について，その単語を説明して
いる．しかしながら，誹謗中傷コメントに多用される単語
が網羅されているわけではない．ニコニコ動画の「NG推
奨ワード一覧 [9]」は誹謗中傷関連用語集に利用できるかも
しれない．用いる場合は YouTubeの日本語動画でも適用
可能かを調査する必要がある．
文書のセンチメント分析も利用きる．高村は自身のWeb

サイトで感情辞書を公開している [10][11]．この辞書では，
感情的な単語について -1 から 1 の範囲で感情数値を付与
している．ポジディブな単語には正の値が，ネガティブな
単語は負の値が付与されている．感情辞書に記載のある単
語をコメントから拾い上げ，感情辞書のスコアでコメント
のポジティブ度・ネガティブ度をスコアにする．感情辞書
の援用には２つの問題がある．１つは日本語の感情辞書に
登録された単語はネガティブ単語が多いことで，もう２
つ目の問題はポジティブ・ネガティブの値しかないことで
ある．
日本語文のセンチメント分析のために，abhishekは機械

学習によるセンチメント分析モデルを公開している [12]．
このモデルは，入力した日本語文章が Positiveか Negative

*2 http://guardman-pro.net/word.html

かを数値で出力する．最もポジティブが 1, 最もネガティ
ブが -1である．コメント文の感情値を利用可能であろう．
単語の分散表現を用いたコメント文の分散表現も利

用できる．単語をベクトルで表現する分散表現を得る手
法にWord2Vec と fastText がある．Word2Vec は Tomas

Mikolov らが開発した分散表現生成法およびツールであ
る [13]．Word2Vecでは文書中に含まれる単語の出現数を
利用する Countinuous Bag-of-Words (CBOW) モデルと，
文章中に含まれる単語の並びから単語の出現確率を利用す
る Skip-gramモデルの両方の学習モデルを用いて，Hierar-
chical Softmax及び Negative Samplingで処理を高速化し
ている．fastTextは，Facebook AI Researchが 2016年に
開発した自然言語処理向けアルゴリズムおよびツールであ
る [14][15]．fastTextは単語の分散表現に加え，テキスト
分類も可能である．
コメント文全体をベクトル化する場合，Doc2vecも利用

できる [16]．Doc2VecもMikolovらにより開発されたアル
ゴリズムおよびツールである．
炎上動画判定では，各コメントをバラバラに用いて多数

のベクトルを検出器（文書分類器）の入力とする方法もあ
る．またコメント群を１つのベクトルに変換し，検出器
（文書分類器）の入力にする方法も考えられる．ここで述
べた多数のベクトル化手法について，どの手法が適してい
るかは，今後の実験で明らかにする予定である．

5. 機械学習による炎上動画分類
分類問題を解く教師あり機械学習手法にはいくつかのあ

る [17]．本研究では Python言語用の scikit-learnモジュー
ル [18] に付随する分類器の利用を検討する．具体的に
は，SVM (Support Vector Machine), 決定木, MLP (Multi

Layer Perceptron) で学習を行い，出来たモデルを炎上動
画分類器とする．作成した分類器の性能評価は４つの指標
(Precision, Recall, Accuracy, F-measure) で判断する予定
である．

6. おわりに
本研究では YouTube動画を対象に，教師あり機械学習
である文書分類器を用いて，誹謗中傷コメントで炎上して
いる動画の検出について検討した．
動画のメタデータおよびコメントデータの取得について

は，動画 APIを用いる．APIの利用方法について説明し
た．次に教師あり機械学習に用いるための，正例である炎
上動画の選出について説明した．YouTubeの動画数は膨大
であるため，炎上動画の候補を絞り込むための３つの指標
を説明した．動画コメントのベクトル化では，単語頻度，
単語の感情度，コメント感情度，NGワード，および単語の
分散表現を用いたコメント文のベクトル化を提案した．学
習用の動画のテキストデータと，ベクトル化手法が有れば，
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SVM・決定木・MLPを用いて分類器を作成できる．今後
は実際に学習用の正例データの選出を行う予定である．負
例候補も適切に選出し，ベクトル化および分類器の性能を
網羅的に調べる予定である．最終的には，学習データで作
成した炎上検出器を多数の動画データに適用し，埋もれた
炎上動画の検出を目指したい．
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