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1. はじめに
YouTube[1]上に自身の動画配信チャンネルを開設し，オ

リジナルの動画や音楽コンテンツを制作しアップロードす
る YouTuber と呼ばれる個人や団体が多く活動している．
YouTubeにはチャンネル登録という機能があり，視聴者は
好きな YouTubeチャンネルを登録するとそのチャンネルに
関する通知などを受け取ることができる．1つのチャンネ
ルに対し何人がチャンネル登録をしているかを表すチャン
ネル登録者数は，YouTuberの人気や認知度を示す指標とし
てたびたび用いられる．また，人気があり，チャンネル登
録者数が多い YouTuberは視聴者の生活習慣や消費行動に
大きな影響力を持つため，YouTuberを起用したマーケティ
ングを行う企業なども存在し，その数は増加している [2]．
このことから，チャンネル登録者数の分析や予測は様々な
面で有用であると考えられる．
これらの背景を踏まえて，YouTube Data API[3]から取得

したチャンネル登録者数，投稿動画数，チャンネル全体の
動画再生回数 (以下，動画再生回数という)を使用し，1か
月後のチャンネル登録者数と 1か月間のチャンネル登録者
増加数を予測する線形回帰モデルの作成を試みた [4]．そ
の結果，過去 1週間でチャンネル登録者数が増加したチャ
ンネルは，その後 1か月はチャンネル登録者数が増加する
傾向にあると分かった．しかし，特に登録者数が増加した
YouTubeチャンネルが持つ傾向などについては明らかにな
らなかった．そこで本稿では，分析対象を新たに開設され
た YouTubeチャンネルに限定し，チャンネル登録者数，投
稿動画数，動画再生回数の推移データを取得する．これら
のデータを用いて，特に登録者数が増加した YouTubeチャ
ンネルがどのような傾向にあるか分析をする．また，最も
単純な学習アルゴリズムと言われている k-最近傍法を利用
し，特にチャンネル登録者数が増加した YouTubeチャンネ
ルを予測する分類器の作成と精度の評価を行い，チャンネ
ル登録者数の推移を分析する．

2. 関連研究
田中らは，YouTube上で高い人気が継続する動画を単純

ベイズ分類器で判別する場合の予測精度の評価を行った [5]．
その結果，アップロードから 3時間経過した視聴数推移デー
タを用いた場合，初期の視聴数の絶対値のみで予測する場
合よりも高精度で予測できることを明らかにした．このよ
うな，推移データを用いた分類器の作成はチャンネル登録
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表 1: 取得可能なチャンネル登録者数の省略方法

チャンネル登録者数 (人)
チャンネル登録者数が
更新される単位 (人)

～1,000 1
1,000～9,999 10

10,000～99,999 100
100,000～999,999 1,000

1,000,000～9999,999 10,000
10,000,000～99,999,999 100,000

100,000,000～999,999,999 1,000,000

者数が増加した YouTubeチャンネルの予測にも有効な可能
性があると考えられる．

3. データの取得と取得データの分析
3.1 データの取得方法
新たに開設された YouTubeチャンネルの登録者数分析を

行うために，YouTube Data APIを使用し，チャンネル開設
から 1日ごとの推移データを取得した．
チャンネル開設からの推移データを取得するために，2021

年 2月 22日～2021年 6月 8日までの間，YouTube Data API
からデータを取得する下記の 2つのプログラムを毎日 12時
に実行した．

• 前日に開設されたチャンネルのチャンネル IDを取得

• 取得したチャンネル IDに該当するチャンネルの登録
者数，投稿動画数，動画再生回数を取得

この取得方法で 23,556チャンネルの登録者数，投稿動画
数，動画再生回数の 60日間の推移データを取得した．この
23,556チャンネルを分析対象チャンネル Aとする．

YouTube Data APIで取得可能なチャンネル登録者数はそ
の数に応じて省略されている [6]．例えば，チャンネル登録
者数が 1,000～9,999人の場合，10人単位の増減でチャンネ
ル登録者数が更新され，1の位が省略された値が取得可能
である．具体的な省略方法は表 1に示す．

3.2 チャンネル登録者数の分布
前述の分析対象チャンネル Aについて，チャンネル開設

から 60日後の登録者数の分布を表 2に示す．表 2からも分
かるように，チャンネル開設から 60日後において，分析対
象チャンネル Aのうち 52.7%は登録者数が 0人であり，登
録者数が 1,000人以上存在する YouTubeチャンネルは，43
チャンネルであった．また，チャンネル登録者数が 1,000人
以上であることが，YouTubeパートナープログラム [7]の利



表 2: 分析対象チャンネル Aの桁数に応じた分布

チャンネル登録者数 チャンネル数
（開設から 60日後）

0人 12,422
1人以上,10未満 8,534

10人以上,100人未満 2,302
100人以上,1,000人未満 255

1,000人以上,10,000人未満 39
10,000人以上,100,000人未満 4

図 1: チャンネル開設から 60日後のデータの散布図

用資格の最小要件の一つであることから，本研究では，チャ
ンネル開設から 60日後に登録者数が 1,000人以上存在する
YouTubeチャンネルを「特に登録者数が増加した YouTube
チャンネル」として扱う．

3.3 チャンネル登録者数と動画再生回数の関係
分析対象チャンネル Aのチャンネル開設から 60日後の

データについて，横軸が動画再生回数，縦軸が投稿動画数の
両対数グラフでの散布図を作成した．その結果を図 1に示
す．図 1において，特に登録者数が増加した YouTubeチャ
ンネルが右側に多く見られ，それ以外のチャンネルが左側
に多く見られることから，特に登録者数が増加したチャン
ネルは比較的動画再生回数が多い傾向にあると考えられる．

4. 分類器の作成と精度の評価
4.1 分類器の作成方法
特に登録者数が増加した YouTubeチャンネルを予測する

分類器を作成するために，最も単純な学習アルゴリズムで
あると言われている k-最近傍法を利用する．なお，特に登
録者数が増加した YouTubeチャンネルのデータをクラス 1
のデータとして扱う．
チャンネル開設から N(1≦ N≦ 59)日後までの推移デー

タを特徴量として使用し，クラス 1かそれ以外かを分類す
る分類器を作成する．分類器の作成には Pythonの機械学習

ライブラリ scikit-learn[8]を使用する．また，特徴量として
チャンネル開設から N日後までの以下のデータを使用した
4つの分類器をそれぞれ作成し，評価を行う．

• チャンネル登録者数の推移データ

• 動画再生回数の推移データ

• 投稿動画数の推移データ

• チャンネル登録者数，動画再生回数，投稿動画数の
3つ全ての推移データ

4.2 分類器の評価方法
分類器の評価は層化 3分割交差検証による適合率 (Preci-

sion)，再現率 (Recall)，F値 (F-measure)の 3つのそれぞれ
の平均値により行う．適合率，再現率，F値はそれぞれ式
(1)，(2)，(3)と定義する．なお，TP，FP，FN，TNは以下
のように定義する．

• 真陽性 (TP)：正解がクラス 1のデータを正しくクラ
ス 1に分類できたデータ数

• 偽陽性 (FP)：正解がクラス 1以外のデータを誤って
クラス 1に分類したデータ数

• 偽陰性 (FN)：正解がクラス 1のデータを誤ってクラ
ス 1に分類したデータ数

• 真陰性 (TN)：正解がクラス 1以外のデータを正しく
クラス 1以外に分類できたデータ数

Precision =
T P

T P + FP
(1)

Recall =
T P

T P + FN
(2)

F − measure =
2T P

2T P + FP + FN
(3)

近傍点の数 kを決定するために，チャンネル登録者数の
推移データを特徴量とするN=59の分類器を作成した．k=1
～10の時の層化 3分割交差検証による適合率，再現率，F
値の 3つのそれぞれの平均値を図 2に示す．k=3の時に適
合率，再現率，F値の平均値がそれぞれ大きいことから，本
章では k=3とし，分類器を作成する．

4.3 分類器の精度の検証
作成した分類器の精度を図 3に示す．図 3からも分かる

ように，Nが 2以上のとき，チャンネル登録者数の推移デー
タを使用したモデルが再現率，F値において 4つのモデル
の中で最も精度が高いモデルとなった．適合率においても
N=23,24の場合を除き，同様の結果となった．また，チャ
ンネル登録者数の推移データを使用したモデルは Nが 42
以上のとき，適合率，再現率，F値全てにおいて 0.8以上
の高い値をとった．



図 2: k=1～10における k-最近傍法の精度

図 3: 分類器の精度

4.4 考察
4.3節に示した結果から，チャンネル登録者数の推移デー

タを特徴量として予測を行う場合，より長期間の推移デー
タを利用する方が予測の精度が上がることが分かった．一
方，投稿動画数の推移データを特徴量として使用する場合
は，より長期間の推移データを利用しても精度が上がらな
いことが明らかになった．このことから，投稿動画数の推
移データはチャンネル登録者数に大きく影響しないと考え
られる．また N=23,24のとき，チャンネル登録者数，動画
再生回数，投稿動画数の 3つ全ての推移データを使用した
モデルの適合率が高い値を取るが，再現率，F値において
その傾向が見られないことから，このモデルが精度の高い
モデルであるとは言い難い．

5. おわりに
本稿では，新たに開設された YouTubeチャンネルの登録

者数，投稿動画数，動画再生回数の推移データを用いて，特
に登録者数が増加した YouTubeチャンネルの傾向について

分析を行った．その結果，チャンネル開設から 60日後にお
いて登録者数が 1,000人を超える YouTubeチャンネルはご
く少数であり，それらのチャンネルは動画再生回数が多い
傾向にあることが分かった．
また，k-最近傍法を使用し特にチャンネル登録者数が増

加した YouTubeチャンネルを予測する分類器の作成と精度
を評価した．その結果，より長期間の推移データを利用す
る方が予測の精度が上がることや動画再生回数，投稿動画
数の推移データを特徴量とした分類器のモデルでは高い精
度が得られないことが分かった．
今後の展望として，より長期間の推移データを特徴量と

する分類器の作成や，k-最近傍法以外のアルゴリズムを使
用した分類器の精度の評価を検討する．
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