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実時間と動画時間から面白い動画コメントを
抽出する手法の提案

早川 卓弥1 土方 嘉徳1,a) 西田 正吾2

受付日 2014年12月24日,採録日 2015年6月5日

概要：ニコニコ動画をはじめとして，動画の再生に同期して表示される動画コメントを投稿可能な動画共
有サービスが広まっている．本研究では，動画コメントから面白いコメントを抽出する手法を提案する．
この手法ではコメントに対する他のユーザの反応コメントを利用している．反応コメントの推定を動画時
間と実時間という 2つの時間軸から行い，コメント量の時間的変化から面白いコメントを抽出する．抽出
したコメントに対し，動画サービスに備わっているコメントの評価機能による得票数との比較と，複数人
の評価者による面白いコメントかどうかの判定結果との比較により，評価を行った．結果として，2種類
の時間情報を用いることで面白いコメントを抽出することができる可能性があることが分かった．
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Abstract: Recently, video sharing sites have been becoming popular among people. Some of the video shar-
ing sites like Nico Nico Douga allow users to submit a comment to a video by identifying a movie frame.
Other users can see them displayed synchronized with the video. We propose a method for extracting funny
user comments from a video sharing site. Our method makes use of responses from users to a comment.
It estimates response relationship between comments by utilizing real-world time and playback time of a
comment and extracts funny comments by detecting the change of the amount of responses. We evaluate the
extracted comments by two experimental methodologies. One is using the users’ votes to a comment (voting
function is provided by Nico Nico Douga), and the other is asking some users to evaluate the extracted com-
ments with regard to the fun (whether they are funny or not). The results show that there is a possibility
that our method can extract funny comments.
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1. はじめに

近年，YouTubeやニコニコ動画，FC2動画に代表され
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る動画共有サービスが広く利用されるようになっている．

なかでもニコニコ動画や FC2動画においては，視聴者は

動画の再生中にコメントを投稿することができる（本稿で

はコメント同期型動画サイトと呼ぶ）．投稿されたコメン

トは投稿された動画内の時間位置が記録され，そのタイミ

ングで表示されるようになる．他の視聴者は，これらのコ

メントをあたかも動画再生中に投稿されたかのように読む

ことができる．
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投稿されたコメントの中には，面白さを感じるコメント

が存在する．動画自体の面白さに加え，それらの面白いコ

メントを一緒に視聴することで，動画視聴の楽しみが増す

と考えられる．しかし，一般に一定件数以上のコメントが

投稿されると，過去のコメントから順に非表示になる仕様

が存在している．この仕様により過去のコメントは非表示

になる場合がある．このことから，ユーザが面白いコメン

トを見逃す可能性があり，そのコメントを再び探しだすこ

とも手間がかかる．そこで，ユーザに対して面白いコメン

トを抽出して提供する必要があると考えられる．本研究で

は動画に同期したコメントから面白い動画コメントを抽出

する手法を提案する．

面白いコメントを考えるうえで，一般によく現れるコメ

ントの種類（タイプ）について考える．表 1 にコメント

によく見られるタイプをあげる．「感想」は動画に対して

の感想や評価を表現したものである．「議論」は，コメン

トを付与するユーザ間での議論や論争である．「弾幕」は，

動画を同じようなコメントで埋め尽くすために投稿された

コメントである．「職人」は，動画を背景にしてそこに装

飾的に付与されたコメントである（一般的にこのような装

飾的なコメントを行う人は「コメント職人」と呼ばれてい

る）．「解説」は，動画に対する詳しい説明を行うものであ

る．「定型句」は，ニコニコ動画の文化で特有の定型的なコ

メントである．「ボケ」は，動画に対して新たな見方を与え

るようなジョークである．「ツッコミ」は，動画の内容（た

いていは理不尽な内容やジョーク）に対して意見を述べる

ものである．「空耳」は，動画中で，本当はそのように話し

ていない（歌っていない）のに，聞きようによっては違っ

て聞こえた内容である．

これらのタイプの中で面白いコメントになりやすいもの

は，「ボケ」や「ツッコミ」，「空耳」である．しかし，動画

に付与されたコメントの内容は動画の内容に依存している

ことが多い．特に，上記の「ボケ」や「ツッコミ」について

は動画の内容に強く関連しており，これらのコメントをさ

表 1 よく見られる動画コメントのタイプ

Table 1 Frequent types of video comments.

タイプ 具体例

感想 “ワロタ www”・“かわいい”

“どこが面白いの？”・“下手くそ”

議論 “嫌なら見るなよ”・“←やばいってレベルかよ”

弾幕 “きしめええええ”・“悪霊退散悪霊退散”

職人 “*+☆+*――*+☆+*――*+☆+*”

解説 “このアイテム回収がイベントフラグ”

定型句 “幸せなキスをして終了”・“視聴確定”

ボケ “3 億年後”（本当は “3 日後”）

ツッコミ “どういうことなの…”

“それで合コンはないわ ww”

空耳 “あんかけチャーハン！”

らに詳細に分類しようと試みても，そのタイプのすべてを

網羅することは難しい．また，面白さを感じる基準も人そ

れぞれであると考えられる．特定の人にのみ面白いと思わ

れるようなコメントも多く存在すると思われる．そこで，

我々は動画に付与されたコメントのうち，面白いと思う人

が存在する可能性の高いものを抽出することを目指す．

我々は，面白いコメントの多様性の問題も含めてコメン

トのテキスト情報の解析は難しいと考え，コメントに対し

て他のユーザが反応したコメントが存在するかどうかとい

う情報を利用することにした．あるコメントが投稿された

後に，他のユーザが多く反応している場合は，その投稿は面

白いコメントである可能性が高いと考えたためである．し

かし，コメント同期型動画サイトにはあるコメントがどの

コメントに対して反応しているか，つまりコメントのレスポ

ンス関係を明示的に知る機能が存在しない．そこで，コメ

ントのレスポンス関係の推定のため，コメントに付与された

2種類の時間情報を用いた．2種類の時間情報とは，コメン

トの投稿日時を表す実時間情報と，コメントの動画中にお

ける時間位置を表す動画時間情報である．一般に内容に関

連するコメントは，動画時間において近い位置に現れるこ

とが多いと考えられる．また，あるコメントに対して反応

するコメントは，そのコメントが投稿される前には存在し

ないため，コメントの実時間の前後関係から，反応するコメ

ントの有無を判断できる．さらに，反応するコメントの変

化量を見ることで，面白いコメントが抽出できると考えた．

面白いコメントが投稿されるまで，そのコメントに対する

反応コメントが現れることはないため，反応コメントの量

があるコメントをきっかけに増加している場合，そのきっ

かけとなったコメントが面白いコメントであると考えたた

めである．以上より，時間情報により推定されたコメント

のレスポンス関係から，コメントの反応量の変化を検出す

ることにより面白いコメントを抽出する手法を考案した．

ここで，本稿で用いる用語を次のように定義する．

トリガーコメント：コメントを増加させるきっかけと

なったコメント

レスポンスコメント：トリガーコメントに対して反応す

るコメント

本稿の構成は以下のようになっている．2 章で，提案手

法の背景について詳しく述べる．3 章で，面白いコメント

に対して，他のユーザから多くのコメントが出現している

かどうかについて調査する．4 章で，本研究の提案手法と

比較手法について述べる．5 章で，提案手法を評価する方

法について述べる．6 章で，その評価結果を述べる．7 章

で，関連研究について述べる．

2. レスポンスコメントと時間情報を用いた技
術的背景

本章では，前章で述べたように，面白いコメントを抽出
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するために，レスポンスコメントの存在とその発見のため

2種類の時間情報を利用することとした技術的背景を説明

する．

まず，レスポンスコメントの存在を利用することとした

背景を説明する．テキストの面白さを評価する最も直接的

な方法は，テキストの内容そのものを評価することであ

る．たとえば，Amayaらはストーリを表すテキストの内

容から，機械学習の手法を用いることで各テキストがユー

モアを目的としたものであるかどうかを分類している [1]．

Amayaらが対象とするテキストはストーリ仕立ての比較

的長いものであるが，Twitterのツイートや動画サイトの

コメントのように非常に短く文体もフォーマルでない文に

対しては，このような既存のテキスト分類手法を用いても，

良い分類結果は期待できないことが指摘されている [2], [3]．

特に，面白いツイートやコメントの本文には，共通した特

徴語を発見することが困難であると思われ，単語の出現傾

向が似ている文書を同じクラスに分類することを基本とし

た従来のテキスト分類法を適用することは困難であると指

摘されている [2]．

これに対し，テキストの面白さをテキストの内容は用い

ずに，そのテキストに反応した他のテキストを使うことで

評価するアプローチが存在する．たとえば，林田ら [2]は

対象とするツイートに対する反応ツイートを用いて，面白

いツイートの分類を試みている．面白いツイートに対する

反応ツイートには笑いの感情を表現する共通の特徴語があ

るため，これらのツイートの本文を用いて機械学習により

分類を可能としている．このような反応ツイートやレスポ

ンスコメントを利用する方法は，本研究で扱うコメント同

期型動画サイトのコメントの評価にも適していると思われ

る．なぜなら，コメント同期型動画サイトでは，コメント

に文字数制限（ニコニコ動画では最大 75文字）があり，さ

らにそれらのコメントにはネット上の流行語や記号文字を

用いた装飾的なものも多いためである．上記の問題点をふ

まえて，本研究においても対象となるコメントの本文では

なく，そのコメントへの他のユーザのレスポンスコメント

を利用することにした．

次に，レスポンスコメントの推定にコメントに付与され

た実時間と動画時間という 2種類の時間情報を用いた理由

を説明する．レスポンス関係が明示的なTwitterと異なり，

コメント同期型動画サイトのコメント間の関係は明示的で

ない．そのため，コメントのレスポンス関係を推定する必

要がある．多くのレスポンスコメントがあったとしても，

それらがある他のコメントに対する反応なのか，動画本体

の内容に対する反応なのかは分からない．一般に，動画時

間で見たときに，動画中の面白い部分やハイライトとなる

部分には多くのコメントが集中することが分かっているた

めである [4], [5]．コメントが反応している対象を判別する

ためにコメント本文の解析を行うことも考えられるが，判

別にはコメントの意味と動画内容を理解する必要があり困

難である．

そこで，反応コメントの変化量から面白いコメントの抽

出を行うことを考えた．我々は，コメントの集中の時間分

布の特徴は，動画内容に対するものと面白いコメントに対

するものとで異なると考えた．動画内容による面白さは時

間（実時間）が経過しても不変のものである．したがって，

動画内容に対してコメントの集中が発生している部分は，

時間が経過しても変化しないと考えられる．反対に，面白

いコメントに対するコメントの集中は，そのきっかけとな

る面白いコメントが投稿されてから現れるものである．そ

のため，面白いコメントが存在する部分には実時間の経過

に従って，コメント量の大きな変化が現れることになる．

そこで我々は，実時間情報と動画時間情報の 2種類を用い，

実時間で見たときに，各コメントの前後でコメントの量が

変化するかどうかを見ることにより，面白いコメントを抽

出することとした．

3. ニコニコ動画におけるコメントの投稿傾向
についての調査

前章で述べた動画内容の面白い部分と面白いコメントが

存在する部分におけるコメントの時間分布の違いを確かめ

るため，ニコニコ動画におけるコメント投稿について調査

した．2014年 8月 1日から 3日の間にニコニコ動画総合

ランキング（24時間）に掲載された動画の上位 100件を調

査の対象とした．ただし，動画のコメント数が 2,000件未

満のものは取得しないこととした．

3.1 実時間軸を用いた場合の調査

コメント投稿の時間的な傾向を調査するために，ある動

画に付与されたコメントを動画時間と実時間の 2軸からな

る平面にマッピングし，散布図を得た（図 1 参照）．横軸

が動画時間，縦軸は動画が投稿されてからの実時間となっ

ている（ただし，0-1で正規化している）．我々の提案手法

で実現したい処理は，この散布図中のある動画時間におい

図 1 実時間と動画時間を用いたコメントの散布図

Fig. 1 Scatter plot of comments (Playback time axis and

real-world time axis).
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て，実時間の方向に沿って見たときに，急激にコメントが

増えている点を探すことになる．

しかし，散布図を見ると，実時間の方向に沿ったコメン

トの投稿頻度に偏りがあることが分かる．たとえば，図 1

中に示した領域 Aと Bにおける投稿頻度を比較すると，B

の方が投稿頻度が減少していることが分かる．領域 Cと

Dを比較しても，Dの方が投稿頻度が減少している．これ

は，動画が投稿されてからの時間の経過とともに，新たに

動画を視聴する人の数が減るためであると考えられる．ま

た，すべての動画内時間において急にコメントの投稿が増

えている実時間も存在する．Bと Cを比較すると，Cでは

急激にコメントの量が増加している．これは，動画ランキ

ングへの掲載や他メディアでの紹介などが影響しているた

めであると思われる．

実時間を用いたコメント分布には，上記のような偏りが

存在するため，この分布から時間分布の特徴の違いを発見

することは難しいと思われる．

3.2 コメント番号軸を用いた場合の調査

前節で発見された偏りは，実時間で発生するイベントに

ともなって発生していると思われる．そこで，実時間では

なくコメントの投稿順序を軸に用いて，同様の散布図を得

ることにした．図 2 にその結果を示す．横軸は動画時間

で，縦軸はコメント番号である．コメント番号とは，ある

動画に投稿されたコメントについて，投稿された順番に与

えられる番号である．

まず，図 2 中の緑色の点線で囲まれた部分を見ると，こ

の動画部分にはつねにコメントが集中している．ここには

つねにコメントが集まっているため，この集中の原因は動

画に本来ある面白さによるものであると考えられる．次

に，図中の赤色の実線で囲まれた部分を見るとこの部分に

もコメントは集中している．しかし，動画が投稿された直

後は，この動画部分にはあまりコメントが集中していない．

この動画部分は，何らかのコメントをきっかけに新たに注

目されるようになったと考えられる．したがって，ここに

図 2 コメント番号と動画時間を用いたコメントの散布図

Fig. 2 Scatter plot of comments (Playback time axis and

comment number axis).

コメントの集中を引き起こしたトリガーコメントが存在す

ると考えることができる．

なお，実際の動画を見て緑色の点線の動画部分と赤色の

実線の動画部分について確認したところ，緑色部分は動画

の盛り上がる部分であり，赤色部分は面白いコメントが

きっかけとなって発生したものであることが分かった．ま

た，収集した他 99件の動画に対するコメントを見ても，コ

メント番号を用いて分布を得た場合にはいずれも前述の偏

りが見られた．

3.3 トリガーコメント周辺部分の調査

前節で発見されたコメントの集中部分に実際に面白いコ

メントが存在したのかどうかについて調査する．コメント

を面白いと思うかどうかは人によって異なると考えたた

め，この調査には 5人の評価者を用いた．この 5人の内訳

は，ニコニコ動画をふだんからよく視聴する者が 3人と，

ニコニコ動画をほとんど視聴しない者 2人である．調査に

は前節の分析で用いた動画 100個のうちランダムに選んだ

8個を用いた．

調査の結果，コメントの面白さには，「ボケ」，「ツッコ

ミ」，「定型句」，「空耳」，「職人」，「他作品への言及」の 6

種類があることが分かった．ここで「他作品への言及」と

は，当該動画とは異なる作品との類似点を見つけ，その作

品について言及したものである．これら 6種類の出現頻度

を表 2 に，それぞれのコメントの例を表 3 に示す．

これらの中で，我々は「定型句」が面白いコメントにな

るとは考えていなかった．「視聴確定」や「これが現実」な

どは，ニコニコ動画でのコメントには非常によく見られる

ものであるが，動画中で何の脈絡もなく男風呂のシーンが

出てきたところで提示されていたり，意欲にあふれていた

漫画家の生活が急に乱れるシーンで出てきており，その提

示のタイミングが絶妙であった．ニコニコ動画でよくみら

れる定型句であっても，提示する場面やタイミングによっ

ては，面白いコメントになることが分かった．

また，「他作品への言及」はもともと想定していなかった

タイプであった．「セルニア伊織フレイムハート？」は，動

画中で不自然に長い名前の登場人物が自己紹介したときに，

同じような語呂を持つ他作品の登場人物を提示している点

表 2 発見された面白いコメントの内訳

Table 2 Frequencies of funny comments in each type.

タイプ 出現回数

ボケ 11

ツッコミ 7

定型句 9

空耳 1

職人 1

他作品への言及 5
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表 3 発見された面白いコメントの例

Table 3 Examples of funny comments found by five evaluators.

タイプ 具体例 詳細説明

ボケ “ドラえもん のび太の（桜 Trick）” 作品のタイトルにするなら語呂が良いことと，桜 Trick という同性愛をテーマ

にした作品に対して，子供向け作品の代表である漫画を持ってきている点．

“ふなっしー” 作品中に登場した幼児の声が，あまりに子供っぽくなく，じゃみ声で人気のふ

なっしーの声に似ていた点．

ツッコミ “VTOL かよ！” 馬が飛んだことに対し，垂直離着陸機の略称を持ってきている点．

“大 参 事” アニメ（二次元）のプロモーションビデオなのに実写のシーンが挿入されてい

た点．ニコニコ動画の視聴者の多くは二次元の動画を好む傾向がある．

定型句 “視聴確定” 何の脈絡もなく男風呂のシーンが出てきたことに対してコメントを提示してい

る点．

“これが現実” 意欲にあふれていた漫画家の生活が急に乱れたことに対して，コメントを提示

している点．

空耳 “┣″フればいい？？オシエテクレヨーーー”

職人 “★　　　　　★” 登場人物の体の一部に重畳させる形式で表示している点．

他作品へ “セルニア伊織フレイムハート？” 動画中で長い名前を持つ登場人物が自己紹介したことに対して，別アニメで似

の言及 たような語呂を持つキャラクタ名を持ってきている点．

“another なら死んでる” ちょっとした怪我しかしないような事故に対して，別アニメ「Another」だっ

たら簡単に死んでいることを皮肉っている点．

が面白いと感じられた．ただし，この面白さは該当の他作

品を知っている人にとってのみ理解できるものであった．

これらの例からも，面白いコメントの特徴を発見し，簡

単なルールで抽出することは困難であることが分かる．そ

こで本研究では，コメントの時間的分布の違いを利用して，

面白いコメントを抽出する手法について提案する．

なお提案手法は，コメント番号の方向にコメント量が増

加している部分を探すことで，増加のきっかけとなったト

リガーコメントを検出している．トリガーコメントは，面

白いコメントであることも多いと思われるが，視聴者同士の

議論や炎上（エスカレートした議論）を引き起こすコメント

である可能性もある．しかし，提案手法では，トリガーコメ

ントから面白いコメントのみを抽出する機構は有していな

い．本研究では，コメント番号の方向でのコメント数の急

増という単純な現象から，どの程度の正確さで面白いコメン

トを抽出できるかを示したことに貢献があると考えている．

4. 提案手法

提案手法は，コメント番号と動画時間の二次元平面にお

いて，コメント番号の軸に沿って急激にコメント数が増え

た部分を探す．そのために上記の二次元平面において，あ

るコメントが投稿される前の周辺領域と後の周辺領域を

ウィンドウにより切り取る．

Algorithm 1 に，提案手法のアルゴリズムを示す．ア

ルゴリズムは，動画の全コメントおよび窓の大きさ，後述

する変化量計算の繰返し回数と，全コメント数に対して面

白いコメントとして抽出するコメント数の割合を入力と

して，面白いコメントと考えられるコメントを出力する．

CommentListはある動画のすべてのコメントを格納した

Program1 配列CommentListの要素となる構造体� �
struct Comment {

intコメント番号;

int動画時間;

stringコメント本文;

string色や大きさ，位置の指定;

doubleコメント密度差; 　

};

� �
配列である．この配列の要素はコメントの情報を格納した

構造体であり，コメント番号，動画時間，コメント本文お

よびコメントの色や大きさ，位置の指定が記憶されており，

さらに計算したコメント数の変化量を記憶するコメント密

度差（実数型）を持つ．Program 1 にこの構造体の定義

を示す．Algorithm 1 の引数と内部変数であるが，Lは

ウィンドウの動画時間軸に対する幅である．C はコメント

Aを起点として，その投稿以前と投稿以降のコメント番号

の範囲を示すためのコメント数である．CListは C の大き

さを格納した配列であり，コメントの変化量を N 回繰り

返し計算する際に繰返し回数に応じて C の大きさを変化さ

せるために用意する．これについては後述する．K は最終

的に全コメント数に対して面白いコメントとして抽出する

コメント数の割合を決定する変数（実数型）である．

ここでウィンドウの定義について，図 3 を用いて説明

する．図 3 はウィンドウの模式図である．基準となるコメ

ントを Aとする．Aを基準として 2つのウィンドウWと

W′ を作る．WとW′ はそれぞれ，Aの投稿前と投稿後の

周辺領域を切り取るためのウィンドウである．WとW′の

動画時間軸に対する幅はどちらも L秒である．動画中にコ
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Algorithm 1 提案手法のアルゴリズム（Main）
1: arguments(CommentList, CList, L, K, N)

2: for i = 0 to N do

3: C = CList[i]

4: CalculateCommentDensity(CommentList, C, L)

5: end for

6: V aluableCommentList =

7: Extract(CommentList, K)

図 3 ウィンドウの模式図

Fig. 3 Schematic diagram of window.

Algorithm 2 提案手法のアルゴリズム（CalculateCom-

mentDensity）
1: arguments(CommentList, C, L)

2: Length = CommentList の要素数
3: for i = 0 to Length do

4: A = CommentList[i]

5: countW = CountComment(CommentList, C, L, A)

6: countW ′ = CountComment(CommentList,−C, L, A)

7: densityW = countW/C

8: densityW ′ = countW ′/C

9: CommentList[i].density

10: + = densityW − densityW ′

11: end for

メントが表示される時間 3秒間に加え，それに反応するコ

メントを投稿するまでの遅延を 2秒として，今回の実装で

は L = 5秒とした．WとW′ のコメント番号軸に対する

幅はどちらも C である．

C と L で定められるウィンドウをもとに，関数

CalculateCommentDensity ではコメントごとにウィン

ドウ前後のコメント数の差を計算する．この関数の処理の

流れをAlgorithm 2 に示す．関数内では，引数にとった

コメント群に含まれるコメントの 1つ 1つについて次のよ

うな処理を行う．まず，対象とするコメント Aを基準とし

て，ウィンドウWとW′ 内に含まれるコメントの数をそ

れぞれ計算する．CountCommentは，C と L，そして対

象とするコメントの配列とウィンドウの起点となるコメン

トを入力として受け取り，ウィンドウ内のコメント数を数

える関数である．引数を −C とした場合，対象となるコメ

ントのコメント番号より若いコメントを上から順に C 件見

ることとなる．つまり，図 3 におけるウィンドウW′ 内の

コメントを数えることに相当する．次に，得られたコメン

トの数を C で除して正規化する．本稿では，ここで得られ

た値をコメント密度と呼ぶ．コメントごとに，WとW′内

のコメント密度の差を計算する．

CalculateCommentDensityの処理を，配列CListに記

録された C の値ごとに繰り返し，それぞれのコメント密

度の差は，コメント情報の密度差の変数に加算し記録し

ておく．直近のコメント量の変化のみに注目すると，偶然

起きたコメントの増減によってノイズが多くなる．そこ

で，窓の大きさを大きくしながら毎回の密度差を加算して

いくことにより，コメント量の変化が持続している部分

の密度差がより大きくなるようにしている．本実装では

CList = (100, 250, 500, 750, 1,000)とした．

最後に Extract 関数で，コメント密度の差が大きいコ

メントから上位 K%を取り出す．Extractは具体的には，

CommentListをコメント密度差の大きさで降順にソート

し，上位K%のコメントを返す関数である．

5. 評価手法

この章では，提案手法を評価する方法について述べる．次

節以降ではまず，比較に用いる手法について説明する．続い

て，評価方法を説明する．評価には，ユーザによるコメント

の評価機能（ニコニコ動画の “ニコる”）を用いる方法と，評

価者によりコメントの面白さを評価してもらう方法を採る．

本研究では面白いコメントの抽出に 2種類の時間情報の

み用いているが，コメントの中にはテキストの内容を見れ

ば，面白いとは明らかにいえないものもある．最後に，提

案手法と比較手法にヒューリスティックを組み合わせた

場合に，どれだけ面白いコメントの抽出に貢献するかも調

べる．

5.1 比較手法

提案手法と比較する手法について述べる．時間情報を用

いた提案手法と比較するために，コメントの本文を用いた

手法と比較する．

5.1.1 tf-idfを用いた手法

動画特有の表現を含むコメントは面白いコメントである

と仮定して，tf-idf法によってコメントを抽出する．

1つの動画についたコメントすべてを 1文書として，tf-idf

によって単語の重み付けを行う．文書集合は，3 章で用い

た動画のコメントとした．また，形態素解析にはMeCab

を用いた．コメント 1つずつの重みは，コメント中の単語

の中で最も高い tf-idf値を持つ単語の重みとした．重みの

高いコメントを上位からK%を抽出した．

5.1.2 特定文字を用いた手法

面白いコメントへのレスポンスコメントの中に現れやす

い特定の文字を利用してコメントを抽出する．具体的には

“w”と矢印（“↑”，“↓”，“←”，“→”）を用いる．“w”は
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Algorithm 3 特定文字を用いたアルゴリズム
1: arguments(CommentList, C, L, K)

2: CountSpecificWord(CommentList, C, L)

3: V aluableCommentList =

4: Extract(CommentList, K)

笑いの感情を表す文字として一般的に使われている．この

文字を含んだコメントが存在することは，付近に面白い動

画場面あるいはコメントが存在することを表す．また，矢

印はレスポンス先のコメントの位置を示すためにしばしば

用いられる文字である．矢印を含むコメントはレスポンス

コメントであると考えられる．

Algorithm 3 が特定文字を用いた手法のアルゴリズム

である．CountSpecificWordはそれぞれのコメントにつ

いて，C，Lで表されるウィンドウWに含まれる特定文字

の数を数える関数である．数えた特定文字の数は，提案手

法と同様にコメントの構造体が持つ変数に記録される．な

お，矢印の数と “w”の数を加算する際，それぞれに重みを

かけて加算を行っている．このときの式は，重みを αとし

て，(特定文字の数) = α× (“w”の数) + (1− α)× (矢印の

数)で表される．αは 0以上 1以下である．特定文字の数

の多いもの上位K%をExtract関数で抽出する．本実装で

は，C は 1,000件とした．

5.1.3 提案手法と特定文字を組み合わせた手法

提案手法のあるコメントの投稿前後のコメント数を比較

するという考え方と，特定文字を使う考え方を組み合わせ

る．具体的には，ウィンドウWとW′ に含まれる特定文

字の数を数え，その差を計算する．差の大きいコメントの

上位K%を抽出することとする．この手法により，面白い

コメントが存在しやすいと考えられる笑いの感情を表すコ

メントが多い場面の中でも，特にコメントの増加率が多い

部分を特定することができると考えられる．あるいは，矢

印を含むコメント量の変化を検出することで，レスポンス

コメントの増加をより精度良く検出できると考えられる．

この手法においても，提案手法のようにウィンドウサイ

ズを変化させて繰り返しコメント密度差を計算すること

も考えられるが，これが効果をもたらすかどうかを予備

実験で確かめた．その結果，この手法では繰返し計算があ

まり効果をあげないことが分かった．そこで本実装では

C = 500とし，2つの窓を合わせてウィンドウのコメント

番号に対する幅が 1,000件となるようにした．

5.2 評価方法

5.2.1 コメントの評価機能を用いた評価方法

動画共有サービスには，ユーザによるコメントの評価機

能を備えているものが存在する．具体的には，ニコニコ動

画の “ニコる”機能である．これは，ユーザが良いと思った

コメントに対して投票できる機能であり，コメントごとに

表 4 発見されたコメントの掛け合いの例

Table 4 Examples of verse linking found in the experiment.

“弓は臆病者の武器だ” という作中の発言に対して

“チンギス・カン「せやろか？」”

“信長「遠距離攻撃否定とはうつけ者よ」”

“5 次アーチャー「では試しに一発（赤原猟犬）」”

何回 “ニコる”がされたかが記録されている．この評価の

高いコメントを面白いコメントの正解データとして，抽出

したコメントの精度を評価する．評価に用いるデータセッ

トは，3 章で収集した動画 100件とした．

“ニコる”を用いた具体的な評価方法について説明する．

コメントのうち，“ニコる”が 3回以上付いたコメントを面

白いコメントとすることにした．一般に検索課題や分類問

題において精度を計算する場合には，検索した（分類した）

オブジェクトに対して，それが正解クラスに入っているか

どうかを検証することで行われる [6]．しかし，本タスク

では，正解コメントの全コメント数に対する割合は，平均

0.01程度と非常に少ない．そのため，面白いコメントを抽

出して，抽出したコメントのみをユーザに提示しても，そ

の大半が面白くないコメントになってしまう．これでは，

提示されたコメントのみを提示するという表示方法では，

ユーザの楽しみを促進することが期待できない．

そこで，本研究ではユーザに面白いコメントが存在する

動画部分を提示する表示形式を想定する．この表示形式で

は，ユーザは面白いコメントを他のコメントと合わせて閲

覧する．実際の面白いコメントには，近接したコメントど

うしが，面白いコメントに対する掛け合いになっているこ

ともあり（表 4 に事例を示す），そこに面白さを感じる可

能性もある．したがって，近接したコメントに正解コメン

トが存在していれば正解とした．

本評価は，動画時間で前後 2.5秒以内，コメント番号で

前後 500件以内に正解コメントが含まれていれば正解とし

た．この方法を用いた結果を緩和精度と呼ぶこととする．

コメント番号で前後 500件以内に含まれるコメントとは，

実際には全動画時間に対して合計 1,000件以内ということ

意味する．今回評価に用いた動画区間では，1つあたり周

辺コメントの数は平均で 33.7個であった．

“ニコる”を用いた方法は，機械的に多くの動画に対し

て評価が行えるという利点を持つものの，1人で同じコメ

ントに対して何度でも投票できるという特性や，いたずら

での投票が行われる場合もあり，ノイズも多く含まれてい

る．また，“ニコる”の評価が高くなりやすいコメントに

は面白いコメント以外にも，動画を解説するコメントや一

部のユーザが共感できると感じた感想のコメントなども存

在している．これらのことから，精度に関して必ずしも正

確な値が算出できるとは限らない．また，コメントへの評

価機能はニコニコ動画にのみ存在する機能であるため，他
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の動画サイトに対する評価はできない．したがって，より

正確な精度の算出と他の動画サイトに対する評価を行うた

め，次に述べる評価者を用いた評価を行う．

5.2.2 評価者を用いた評価方法

抽出したコメントを評価者に見てもらい，面白いコメン

トであったかどうかを評価してもらう．また，面白いかど

うかという基準は人によって異なることが考えられるた

め，複数の評価者に評価してもらい，少なくとも 2人以上

が面白いとしたコメントを「面白いコメント」とする．“ニ

コる”は面白いコメント以外にも付与されることがあるが，

この評価者を用いた実験では，誰かが面白いと感じたコメ

ントを用いて評価できる．評価者はコメントの本文だけで

なくその内容を理解するため，動画も一緒に視聴する必要

がある．そのため，多くの動画とコメントについて評価し

てもらうことは被験者の負担が大きくなるため，評価でき

るコメントは限られることとなる．

評価対象の動画として，ニコニコ動画とひまわり動画か

ら 3本ずつ動画を選んだ．具体的には，視聴者数とコメン

ト数の多いアニメカテゴリから選んだ．20代の男性 10人

を評価者とした．評価者のコメント同期型動画サイトに対

する経験の程度は，「詳しい」が 0人，「やや詳しい」が 4

人，「どちらともいえない」が 3人，「あまり詳しくない」

が 2人，「ほとんど知らない」が 1人であった．評価者には

それぞれの動画について，まずコメントなしでその動画を

通して視聴してもらった．その後，提案手法によって抽出

したコメントと特定文字を用いて抽出したコメントをそれ

ぞれ評価してもらった．なお，評価してもらうコメントは

前項と同じく抽出したコメントから一定範囲内（今回は動

画時間で前後 5秒以内，コメント番号で前後 500件以内）

にあるコメントである．評価者にはコメントとそれが現れ

る部分の動画（今回は抽出したコメントを中心に前後 5秒

間）を一緒に視聴してもらった．評価者には視聴した部分

ごとに，その中に面白いコメントが存在したかどうかを尋

ねた．なお，動画部分は分割して視聴してもらった．手法

ごとの動画部分数は，17～30個であった．なお，評価者群

には，提示するコメント群がどのような観点で選ばれたも

のかは伝えていない．また，評価者には自分が面白いと感

じたコメントをあげるよう指示した．

5.3 ヒューリスティックの導入

本章の導入で述べたように，コメントの中にはそのテキ

ストの内容を見ただけで，明らかに面白いコメントにはな

らないものも存在する．また，面白いテキストに適用され

やすい表示スタイルもある．コメントの評価機能を用いた

評価では，提案手法と比較手法に上記のようなヒューリス

ティックを組み合わせた手法の効果についても調べる．以

下に述べる 2種類のヒューリスティックは，テキストもし

くはコメント情報の表層的な特徴を用いたものである．

定型コメントの除外：一般に面白いコメントとは見なさ

れないと考えられる定型コメントを除去する．具体的な定

型コメントとは，“w”（大文字・小文字・全角・半角を含

む）もしくは “8”（全角・半角を含む）のみで構成されるコ

メントである．“w”は笑いの感情を表すためによく使われ

る文字である．“8”は “パチ”と読ませ，“888”と文字を重

ねることで “パチパチパチ”という拍手の擬音を表すもの

である．賞賛の意を表す場合によく用いられる．これらの

文字のみで構成されるコメントは，コメント同期型動画サ

イトで用いられる頻度は高いものの，単純にユーザの感情

を表すだけのコメントである場合がほとんどである．その

ため，一般にこれらのコメントが面白いコメントと思われ

ることは少ない．ヒューリスティックとしては，各手法で

コメントのスコアを計算する際に，定型コメントにはスコ

アを与えず，抽出対象外とするものである．ただし，ウィ

ンドウ内に含まれるコメントの数や特定文字の数を計算す

る際には用いる．

目立つコメントの加点：コメント同期型動画サイトでは，

一般にコメントの色や大きさ，画面中の位置を指定するこ

とができる．これにより，コメントをより目立たせること

が可能である．装飾的なコメントを投稿して動画を盛り上

げるコメント職人はコメントの大きさや位置を指定してコ

メントを目立たせることが多い．そこで，色や位置が指定

されたコメントについては，手法でスコアを計算する際に

加点をすることで，抽出されやすくする．コメント同期型

動画サイトによって，指定できる色や大きさの種類，位置

指定の粒度は異なるが，今回はニコニコ動画で指定可能な

ものを対象とすることとした．具体的な手法としては，各

手法でコメントのスコアを計算後，色などの指定がなされ

ているコメントについて，そのスコアに重みを掛けて上昇

させることとした．

6. 評価結果

コメントの評価機能を用いた評価と，評価者を用いた評

価の 2種類の方法を用いた評価結果について述べる．

6.1 コメントの評価機能を用いた評価結果

6.1.1 提案手法の評価

手法により抽出するコメントの割合K（%）を（0.1，0.2，

0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，0.9，1.0，5.0，10.0，15.0，

20.0）と変化させて，それぞれで緩和精度の評価を行った．

また，4 章で述べた繰返し回数N を 1から 5まで変化させ

て，結果を比較した．

結果を図 4 (a)に示す．繰返し回数N を 1から 5まで変

化させた場合の結果を示している．いずれもKの増加とと

もに精度が減少するグラフになった．K が 0.1のときに精

度が約 0.2（N = 2の場合）となっている．タスクそのもの

が難しく，高い精度を得ることができなかった．抽出する

c© 2015 Information Processing Society of Japan 1936



情報処理学会論文誌 Vol.56 No.9 1929–1942 (Sep. 2015)

図 4 コメントの評価機能による評価結果

Fig. 4 Evaluation results by the function of evaluation for comments.

コメントの数を確保しつつ，少しでも高い精度でユーザに提

示する方が良いと思われるため，Kは 0.1が望ましいと思わ

れる．また，N = 2の場合が最も高い結果となった．ここ

から，直近のコメントの変化量を見るだけでなく，さらに長

いスパンでのコメント量の変化を見ることで，精度が上がる

ことが分かる．これは，偶然のコメントの増減によるノイ

ズを除去できたことによると考えられる．ただし，このスパ

ンを長くしすぎると精度が低下するので注意が必要である．

平滑化が進み，変化がとらえられなくなったと思われる．

6.1.2 特定文字を用いた手法の評価結果

特定文字を用いた手法の評価結果を図 4 (b)に示す．前項

と同じようにK を変化させ評価を行った．さらに，コメン

トごとの “w”の数と矢印の数を加算する際，“w”への重み

を（0，0.5，1）と変化させ，それぞれの場合の比較を行った．

結果から，“w”の重み = 0つまり矢印のみを用いた場合

に最も良い結果となることが分かった．矢印はあるコメン

トへのレスポンスを行っていることを示す最も典型的な文

字である．したがって，周辺に矢印が多いコメントは他の

コメントからのレスポンスを多く受けており，レスポンス

を返したユーザからの評価も受けやすくなるため，“ニコ

る”を用いた評価結果が高くなったと考えられる．また，

精度は，K = 0.1で約 0.3となっている．これも高い値と

はいえず，少しでも高い精度でユーザに提示するには，K

は 0.1が望ましいと思われる．

6.1.3 提案手法と特定文字を組み合わせた手法の評価結果

提案手法と特定文字を組み合わせた手法の評価結果を

図 4 (c) に示す．K は 6.1.1 項と同じ変化である．また，

“w”の重みを（0，0.5，1）と変化させその結果を比較した．

“w”の重み = 0，つまり矢印のみを用いた場合が最も良

い結果となった．これは前項での議論と同じ理由によると

考えられる．

6.1.4 各手法間の比較

各手法で最も高い緩和精度を出したものを比較する．ま

た，比較対象としてK%のコメントをランダムに抽出した

場合の結果を用意した．結果を図 4 (d)に示す．

いずれの手法もK <= 1%の範囲ではランダムおよび tf-idf

に比べて t検定を用いて有意水準 5%で有意な向上が見ら

れた．tf-idfがランダムとほとんど変わらない結果となっ

たことから，単体のコメント本文を解析して面白いコメン

トを抽出することは難しいことが分かる．また，提案手法

に比べて，特定文字を用いた場合とこれらを組み合わせた

手法は有意な向上が見られたが，特定文字の手法と組合せ

の手法の間に有意な差はなかった．したがって，この評価

方法においては特定文字，特に矢印の存在が面白いコメン

トの抽出に非常に大きな影響を持っていることが分かる．

以上より，残念ながら提案手法は，特定文字を用いた手法

よりも，面白いコメントを抽出する性能が低いことが分

かった．面白いコメントの抽出には，矢印の存在が大きな

影響を持っていることが分かった．

ただし，K が 0.1%のときは，組合せ手法が特定文字の

手法を若干上回っており，時間情報を用いることが面白い

コメントの抽出精度向上に貢献する可能性は残されている

といえる．

6.1.5 ヒューリスティックを組み合わせた手法

図 5 に，提案手法と特定文字を用いた手法およびそれぞ

れを組み合わせた手法に対して，各ヒューリスティックを
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図 5 ヒューリスティックを組み合わせた評価結果

Fig. 5 Evaluation results of heuristics.

適用した結果を示す．図 5 (a)に提案手法に各ヒューリス

ティックを適用した結果，図 5 (b)に特定文字を用いた手

法に各ヒューリスティックを適用した結果，図 5 (c)に提案

手法と特定文字を組み合わせた手法に各ヒューリスティッ

クを適用した結果を示している．それぞれの図において，

ヒューリスティックを適用しない場合（「ヒューリスティッ

クなし」）と，定型コメントを除外するヒューリスティッ

クを適用した場合（「定型コメント」），目立つコメントを

加点するヒューリスティックを適用した場合（「目立つコ

メント」），上記両方のヒューリスティックを適用した場合

（「ヒューリスティック組合せ」）を示している．なお，提案

手法は繰返し回数N を 2，特定文字を用いた手法を組み合

わせた手法については，wの重み αを 0（矢印のみ考慮す

る）とした．また，目立つコメントの場合にスコアに掛け

る重みを 1.5倍とした．

図 5 (a)～(c) の「定型コメント」のグラフを見る．定

型コメントの除外のヒューリスティックを適用すると，

K = 0.1%でいずれの手法でも精度の上昇が見られたもの

の，有意なものではなかった．図 5 (a)～(c)の「目立つコ

メント」のグラフを見る．目立つコメントの加点のヒュー

リスティックを適用すると，いずれの手法でも精度の上昇

が見られた．また，提案手法では t検定により有意な上昇

が見られた（図 5 (a)）．コメント投稿者は自らの評価が高

いコメントに対して，色やサイズ，位置を指定して目立た

せているのだと思われる．また，視聴者もそれらのコメン

トが目につくため，“ニコる”を押したのかもしれない．一

方，矢印を用いた場合は，t検定で有意差は得られなかっ

た（図 5 (b)）．矢印はもともと目立つコメントに対してそ

れを指し示すことが多いため，提案手法ほど大きな向上

が見られなかったと考えられる．図 5 (a)～(c)の「ヒュー

リスティック組合せ」のグラフを見る．両方のヒューリス

ティックを用いた場合も，提案手法と組合せの両方で精度

の向上が見られた（図 5 (a)，(c)）．また，提案手法では t

検定で有意差があった．以上の結果から，単純なヒューリ

スティックであっても面白いコメントを抽出する精度を向

上させられる可能性があることが分かった．

表 5 ニコニコ動画の評価者による評価結果

Table 5 Evaluation result by evaluators for Nico Nico Douga.

動画 1 動画 2 動画 3 平均

提案手法 0.824 0.733 0.857 0.805

特定文字 0.444 0.462 0.500 0.469

表 6 ひまわり動画の評価者による評価結果

Table 6 Evaluation result by evaluators for Himawari Douga.

動画 1 動画 2 動画 3 平均

提案手法 0.822 0.634 0.438 0.631

特定文字 0.458 0.287 0.247 0.331

6.2 評価者による評価結果

表 5 と表 6 に評価者を用いて評価したときの，提案手

法と特定文字を用いた手法の精度を示す．いずれも抽出す

るコメント数は K = 0.1%とし，特定文字については前節

で最も精度の高かった矢印のみを用いた．なお，評価者の

うち，コメント同期型動画サイトに対する経験の程度が，

「やや詳しい」と答えた 4人において，面白いコメントに対

する判定の一致の程度は，Fleiss の κ係数を計算すると，

0.648であった．10人全員の κ係数は 0.113であった．コ

メント同期型動画サイトに詳しい人間では，ある程度評価

は一致するものの，詳しくない人間を混ぜると κ係数が大

きく低下していることが分かる．このことからも，人によ

り面白さの判断が異なることが分かる．

表から，いずれの動画でも提案手法のほうが精度が高く

なっている．これは “ニコる”による評価結果とは逆の結

果である．この結果の違いは正解の与え方の違いが影響し

ていると考えられる．“ニコる”の機能はある 1つのコメン

トに対して評価を与えるものである．一方，評価者を用い

た方法では，提案手法で抽出したコメントとその周辺コメ

ントの集合に対して評価を与えている．矢印を用いた手法

では，矢印そのものがある 1つのコメントを指し示すもの

となっており，“ニコる”の機能のような 1つのコメントに

対する評価に強い手法であったといえる．他方，提案手法

は矢印ほどは自明にある 1つのコメントを特定するもので

はない．したがって，“ニコる”を用いた場合に特定文字の

手法よりも不利になり，特定文字を下回る結果となったと
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思われる．

“ニコる”を用いて評価した場合と違い，面白いかどう

かという観点で評価を行ってもらったことから，評価者に

よる評価で提案手法が特定文字を用いた手法を上回ったと

いう結果は重要であると思われる．提案手法は，特定文字

を用いた手法では抽出できない面白いコメントを抽出でき

ている可能性があると考えられるからである．具体的に考

えられるものとして，ある 1つのコメントをきっかけとし

た面白いコメントではなく，複数のコメントの掛け合いに

よる面白いコメントがある．評価者にとった自由記述のア

ンケートでも「弾幕のコメントが面白かった」という感想

が寄せられたことから，この可能性は支持されるものと考

えている．今回は，評価に用いた動画のサンプル数が少な

かったため，今後さらに多くの動画で評価を行い，結果を

確かめる必要がある．

本研究の評価実験には，評価者を 20代の男性を対象と

した．この世代の男性は，ニコニコ動画の最も主要な視聴

者層であるといえる．そのため，この評価実験は最も重要

な視聴者層を対象にした結果であるといえるが，逆に異な

る年齢層や性別の人を対象に実験をすれば異なる結果が得

られる可能性がある．3 章で，発見された面白いコメント

の一例を示したが，「定型句」が面白いと感じるのは，それ

がニコニコ動画のお約束であると知っているからであり，

また「他作品への言及」では，その他作品を知らないと面

白味が分からない．他の年齢層や性別の人は，ニコニコ動

画の文化や投稿される作品に疎いと思われるため，全体と

して精度が低下すると思われる．

6.3 誤抽出事例の分析

提案手法が抽出した箇所で面白いコメントが存在してい

なかったものが，動画中のどのような箇所であったのかを

調査した．具体的には，上記の部分のうち 40個をランダ

ムに取り出して，5人の評価者により調査した．

調査の結果，実時間方向でコメントが増加したにもかか

わらず，面白いコメントが存在していなかった箇所は，以

下のようなタイプに分類できることが分かった．

・動画のオープニング：2カ所

・動画のエンディング：3カ所

・その他の箇所：35カ所

動画のオープニングやエンディングのような分かりやす

い部分以外には，これといって特徴がないことが分かっ

た．ほとんどの部分は，動画が非常に面白い部分というわ

けでもなく，逆にまったく盛り上がりのない部分というわ

けでもなかった．それらは，何気ない動画のシーンではあ

るが，ちょっとしたイベントがあったり，突っ込みどころ

を含んだりしているような部分がほとんどであった．これ

らのシーンに付与されたコメントを見ると，ほとんどがそ

れに対する感想やツッコミであった．

元々動画の内容が面白くて盛り上がっている部分ではな

いため，これらの箇所は非常に多くのコメントが集まって

いるわけではない．しかし，ちょっとした突っ込みどころ

を含んでいるため，誰か 1人が感想やツッコミを入れると，

他の者もそれにつられてコメントを入れる傾向にあった．

そのため，提案手法で抽出してしまいやすい箇所となって

いた．

7. 関連研究

7.1 短い文の分類

自然言語処理の分野では，文書をある目的で分類する課

題に対して多くの研究が行われてきた [7]．本研究では，コ

メント同期型動画サイトのコメントに対して面白いものを

抽出することを試みたが，このように短いテキストをある

目的に対応するクラスに分類する研究を紹介する．

7.1.1 ショッピングサイトのレビュー分類

オンラインショッピングサイトや価格比較サイトなどで

は，利用者が購入した商品に対するレビューを投稿してい

る．このレビューは比較的短い文書であることが多い．レ

ビュー中の各文を，主に機械学習のアプローチを用いて，

主観/客観に分類すること [16]や肯定的/否定的に分類する

こと [16]，最近では商品のストーリの内容（あらすじ）が含

まれているか否かに分類することが行われている [17]．た

とえば，Pangらは SVMとNaive Bayesを用いてレビュー

文を主観/客観に分類している [18]．また，肯定/否定の分

類では，Daveらは Naive Bayesを用いて文を肯定的/否定

的に分類している [19]．あらすじの分類では，岩井らが人

名の一般化を行ったうえで 5 種類の機械学習アルゴリズ

ムで文をあらすじか否かに分類している [17]．これらはレ

ビュー文中の単語を bag-of-wordsで表現している．上記サ

イトにおけるレビュー文書は比較的フォーマルな文体で書

かれているため分類に貢献する特徴的な単語が多い．しか

し，動画サイトのコメントは非常にくだけた表現が用いら

れているため，テキスト本文の内容のみを用いて面白いコ

メントを判定することは難しいといえる．

7.1.2 Twitterのツイート分類

短いテキストの代表には，Twitterのツイートがあげら

れる．ツイートの単語頻度とリツイートの関係を調査した

り [8]，ツイートからスポーツの結果に関するネタバレを

検出したり [9]する試みがなされている．さらに，投稿者

の他のツイートやリプライ関係にあるツイートを用いて

ツイートが特定の対象への評判ツイートかどうかを分類

したり [10]，投稿者のフォロワ数やリストされた回数を用

いてツイートの Authority度を予測したり [11]，リツイー

トネットワークから将来人気の出るツイートを予測した

り [12] する試みも行われている．しかし，これらの研究

は分類のための特徴量やスコア付け，抽出ルールに，フォ

ロー関係やリプライ関係などの Twitter特有の機能を利用
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している．そのため，動画コメントの評価に直接用いるこ

とはできない．

また，ツイートのくだけた表現に対応したテキスト処理

ツールも研究されている [13], [14], [15]．これらのツール

や手法は動画コメントの解析にも役立つ可能性はあるが，

面白いコメントを直接抽出することはできない．

7.2 動画サイトのコメント

動画共有サイトの動画に対して投稿されたコメントにつ

いて行われた研究を紹介する．

7.2.1 YouTubeのコメント

YouTubeのコメントに対して行われた研究を紹介する．

Thelwallらは，YouTubeに実装されているレスポンス機

能を用いることで，コメントどうしでかわされる議論の性

質を研究し，ネガティブな内容の議論が多いことを発見し

ている [20]．Maddenらは YouTube上のコメントを助言

や感情表現，動画内容の描写といった 10のカテゴリに分

類した [21]．しかし，提案された分類方針は人手による分

類を行う際の基準であり，機械的な分類を行うには不十分

である．Sierdorferらは，コメントに含まれる感情表現語

とコメントへの評価の相関を調査し，コメントの評価を予

測した [22]．コメント同期型動画サイトの場合，コメント

の評価機能はニコニコ動画にのみ実装されている機能であ

る．また，感情表現語とコメントの面白さの関係性は強く

ないと考えられる．

7.2.2 コメント同期型動画サイトのコメント

コメント同期型動画サイトのコメントに対して行われた

研究を紹介する．これまでコメント同期型動画サイトのコ

メントについて行われた研究は，主にコメントを利用して

動画内容の推定や関連動画の検索を行うものであった．中

村らは，コメント同期型動画サイトの動画コメントがソー

シャルアノテーションとして有用であるかを調査した [23]．

また，コメントを利用してキーワード検索や感性に基づく

動画検索のランキング手法を提案している．青木らは，ニ

コニコ動画の動画の中で，コメントが集中して投稿される

部分が動画の重要な箇所であると考え，映像要約やサビの

検出に利用した [4]．佃らは，ニコニコ動画に投稿された

コメントから，動画中の登場人物の名前が含まれたコメン

トに注目し，登場人物の場面ごとの活躍度の推定を行っ

た [5]．江端らは，コメントから tf-idf法によって特徴語を

抽出し，ユーザの選択した動画の特徴語ベクトルをもとに

関連動画を提示している [24]．斎藤らは，動画視聴を妨げ

ないタイミングで広告動画を挿入するために，動画コメン

トからシーンの切り替わり位置を推定している [25]．上記

の研究の興味は，コメントを用いて動画内容の推定やアノ

テーションができるかということであり，コメントそのも

のの評価や分類を行うものではない．

コメント同期型動画サイトにおけるコメントどうしの関

連性に注目した研究もある．Kitayamaらは，動画中におい

てコメントを表示する時区間，およびコメントが言及して

いる動画の画面領域を指定可能なインタフェースを実装し，

互いに関連するコメントを抽出している [26]．Wakamiya

らは，文献 [26]のインタフェースを利用して，コメントの

関連性からシーンどうしの関連度を推定している [27]．こ

れらの研究では，本研究と同様にコメントどうしの関連性

を推定しているが，いずれも画面領域を指定できる機能を

持った独自のインタフェースを用いている．しかし，この

機能は一般のコメント同期型動画サイトには備わっておら

ず，これらの研究の手法をそのまま本研究で利用すること

はできない．また，亀井らはコメントがユーザに与える影

響を調査している [28]が，対象としたのは喜怒哀楽の感情

が表現されているコメントのみで，コメントそのものの面

白さについては考えられていない．

このように動画コメントに注目している過去の研究で

は，動画コメントを用いて，動画の検索やランキング，映像

要約やサビの検出，関連動画検索，シーン検索など，動画

を対象にしたアプリケーションを実現することを目指して

いる．しかし本研究では，動画コメントを他のアプリケー

ションを実現するために利用するのではなく，それらの中

からユーザにとって「面白い」と感じる可能性があるもの

を抽出し提示することを目指している．すなわち，直接的

に動画コメントをユーザに提示することを目的としている

点で，従来の研究とは異なる．

8. おわりに

本研究では，コメント同期型動画サイトのコメントから

時間情報のみを用いて面白いコメントを抽出する手法を提

案した．動画に付与されたコメントが有する時間情報には，

実時間（コメント番号）と動画時間の 2種類がある．事前

調査により，コメント番号方向にコメントが急増する部分

には面白いコメントが存在する傾向があることが分かった

ため，この現象をコメント抽出に利用した．

評価には，コメントの評価機能を用いた方法と，評価者

に面白いコメントであるかどうかを評価してもらう方法を

用いた．コメントの評価機能を用いた評価では，矢印を用

いた手法が提案手法を上回る精度を出したものの，評価者

を用いた評価では提案手法が上回るという結果を示した．

これは，矢印は特定のコメントを指し示す場合に使われる

ことが多いが，コメントの評価機能は特定のコメントに対

する評価を入力するためのものであるため，矢印を用いた

手法は評価機能を用いた評価に有利であったと考えられ

る．トリガーコメントを含めてその後のかけあいなど，コ

メント群に対する面白さを評価する場合には，提案手法は

有効であると思われる．ただし，いずれの場合も必ずしも

高い精度とはいえない．これは非常に多くのコメントの中

から，時間情報あるいは簡単なテキスト情報のみを用いて
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面白いコメントを抽出するというタスクの難しさが大きな

原因と考えられる．今回の結果から，実用面ではまだ精度

に問題はあるものの，被験者による評価で矢印を用いた手

法よりも良い結果が出たことから，時間情報を用いること

は面白いコメントの抽出に少なからず貢献することが分

かった．

今後は，面白いコメントの持つ時間的あるいはテキスト

特徴をさらに詳しく分析し，得られた特徴を利用した精度

の向上を目指す．
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