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VTuber2Vec: VTuberタレントの定量的解釈に向けた
文書ベクトルの応用

徳山 儀亮1,a) 吉井 健敏1 持橋 大地2

概要：
VTuber(バーチャル YouTuber)タレントのファン層を定量的に評価することは, インフルエンサーマーケ
ティングにおいて有用な示唆の獲得に繋がりうる.本研究では, 法人事務所所属の VTuberと彼らの配信ラ
イブにおける視聴者の関係に着目し, チャット履歴から得られる両者の二分グラフに対して特異値分解を
用いて VTuberベクトルを獲得し, 分析を行った. 階層型クラスタリングによって VTuberベクトルの表現
性能を評価し, 事前にタレントどうしによるコラボレーション動画を除外することが解釈可能性の向上に
つながることが示された. また, 内在次元数を評価することで, 法人事務所に所属する VTuberタレントの
ファン層は最大 6次元程度の要素で評価可能であることが示された.

キーワード：VTuber (バーチャル YouTuber)，インフルエンサーマーケティング, NPMI, Word2Vec, 階
層型クラスタリング, Intrinsic Dimensions

VTuber2Vec: A Quantitative Interpretation on VTubers
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Abstract: Achieving quantitative interpretation on VTubers (i.e. Virtual YouTubers) is desirable to ac-
celerate influencer marketing. We introduce a VTuber2Vec: an application of document vector obtained
by VTuber – chatter bipartite graph via live streaming dataset. The performance of the VTuber vector
representation was measured by an evaluation function with hierarchical clustering, to be found out that
excluding videos collaborated by other talents leads to an improvement of talents interpretability. In addi-
tion, by evaluating the intrinsic dimensions, it was shown that the fan base of VTuber talents belonging to
corporate agencies can be evaluated with up to six dimensions.
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1. はじめに
VTuber (バーチャル YouTuber)とは, 3Dモデルやイラ

ストレーションによって表現されたアバターを通じて活動
を行う, 動画投稿者や動画配信活動者のことである [1]．彼
らはそれぞれが自身のファン層を形成し，YouTubeのよ
うなインターネット動画投稿サイトでファンとの交流を
図りながら多岐のコンテンツを提供する．VTuberの成立
1 株式会社 D2C(D2C Inc.)
2 統計数理研究所 (The Institute of Statistical Mathematics)
a) yoshiaki.tokuyama@d2c.co.jp

形態は主に，特定の企業が事務所として機能して複数人の
VTuberをマネジメントするものと，タレント自身がセル
フマネジメントするものとに大別される．とりわけ前者に
おいては所属タレントどうしの交流や, コラボレーション
配信活動などがコンテンツ価値の 1 つとして認識されて
いる．
今日, VTuberは企業の商品宣伝活動に登用されることが

あり，インフルエンサーマーケティングを論じるうえで重
要な役割を担っている. しかし, 企業が希望するオーディエ
ンスにリーチするためにどのタレントを起用するべきか，
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直感だけで検討するのは困難である．VTuberタレントの
ファン層，動画訪問者に関する情報は一般には公開されて
おらず，登用を検討する企業と VTuberタレント事務所と
の間では情報の非対称性が存在している. VTuberがマー
ケティング分野においてプレゼンスを拡大していくために
は, 彼らが持つファンの定量的な性質が十分に理解され, 各
ステークホルダーに共有されることが肝要である.

2. 関連研究
VTuber ないし動画投稿サイトにおけるインフルエン

サーに着目した研究は近年その進展を増している. Tan

ら [2]は配信動画における動画とコメントから VTuberが
5つの基本パターンに類型化できることを示し, Liuら [3]

はライブストリーミングにおいて VTuberの類似性, 親近
感,好感度といった要素が VTuberの魅力を規定すると論
じている.これらは主に, VTuberを複数の解釈可能な軸で
要素分解し, 分析フレームワークを獲得するための取り組
みであるといえよう.

複数人物間の類似性を定量的に評価し検索性を向上させ
る仕組みとしては, 研究者対論文の関係に着目した持橋 [4]

の Researcher2Vecが挙げられる.これは研究者の専門性が
そのアウトプットたる論文に示されていると考え, 各論文
の文書ベクトルから「研究者ベクトル」を作成するもので
ある.徳山ら [5]はこれを VTuber対チャット者の関係に応
用した VTuberベクトルを提唱し, タレントおよび動画単
位での考察を行っている.

3. 提案手法
本研究では, 動画投稿サイト YouTube*1のライブ配信に

おいて, VTuberタレントがその視聴者すなわちファンに
よって代表されると捉えて分析を行う．自然言語処理分野
における単語のベクトル化技術であるWord2Vecが自己相
互情報量の行列分解と等価であることを示した Levyらの
考察 [6]を用い,「VTuberベクトル」を作成してタレントご
とのファン層の特徴について考察する．また, VTuberベ
クトルの評価には集計期間中の動画企画内容やコラボレー
ションの有無が大きく影響を与えうることが示唆されてい
るため [5], チャット者が実際にチャットを送ったタレント
どうしの距離を階層型クラスタリングモデルの木構造距離
で評価し, VTuberベクトルの作成条件ごとの「精度」を
定量的に評価する. 最後に, 最も精度の高い VTuberベク
トルに対し, 高次元データの本質的な次元数を評価するア
プローチである内在次元 (Intrinsic Dimension) を利用し,

VTuberタレントの保有するファン層が何次元の要素で評
価可能であるか考察を行う.

*1 https://www.youtube.com/

3.1 VTuberベクトルの獲得
Levyら [6]は，Word2Vec[7]で獲得された単語埋め込み

表現が実際には自己相互情報量を用いた行列分解と等価
であることを示し，両者を同一空間内の埋め込み表現と
して獲得する方法を提案している．複数の文書で構成さ
れたデータセット C = {ci}について，単語 wの出現回数
を n(w)，文書 cにおける出現回数を n(c, w)とし，次式の
Shifted Positive PMI (PPMI)

PPMI(c, w) = max

(
log

n(c, w) ·N
n(c)n(w)

− log k, 0

)
(1)

を計算する．行列M = PPMI(c, w)について特異値分解
M = UΣVを計算して得られる行列U

√
ΣからはWord2Vec

と等価な結果が，かつ V
√
Σ からは単語ベクトルと同一空

間内に埋め込まれた文書ベクトルが得られる．この文書ベ
クトルは人物間の類似性評価や検索性向上等の用途で応用
されており [4]，高いパフォーマンスが報告されている．
このアプローチを用いて, VTuberタレント v のライブ

配信にチャットした視聴者 uのチャット回数 n(v, u)を集
計し PPMI(v, u)を計算することから VTuberベクトルを
獲得する．この際, 後述の手順で VTuberベクトルの適切
な作成条件について考察を行うべく, 4.bに示されるチャッ
トデータセットに以下 3条件を適用し, それぞれに対して
VTuberベクトルを作成する.

(1)データセット (b)における全動画を使用するもの
(2)(1)に対し, 集計期間内のチャット回数が 30回以上,

かつ送信先タレント数が 3人以上であるチャット者に絞り
込んだもの
(3)(1)に対し, A.2に示す手順でコラボレーション動画

を除外したもの
(4)(2), (3)の条件を同時に適用したもの

3.2 階層型クラスタリングを応用したVTuberベクトル
の定量評価

階層型クラスタリング (Hierarchical Clustering) とは,

データを木構造上の分類をもって再帰的にクラスタリング
する手法である. マーケティング上の示唆獲得を念頭に置
いた際, どのような条件で作成した VTuberベクトルが最
も解釈可能性に優れているか, 定量的な評価指標があるこ
とが望ましい. 本研究では, アルゴリズム 1に示す, 階層
型クラスタリングを応用した評価指標を提案する. 本指標
は, VTuberベクトルの作成に使用したチャットデータセッ
ト X から視聴者 uを集計期間中の送信先タレント数別に
層化抽出する. 続いて各視聴者がチャットを送信したタレ
ント 2名 (v1, v2)の組を全て考慮し, 階層型クラスタリン
グモデル Z における各ペアの距離を計算するものである.

VTuberタレントごとのファン層を比較可能にする上で, 同
じファンに選好されているタレントどうしは「類似」した
タレントであり, そのような定量的評価がなされることが
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Algorithm 1 階層型クラスタリングモデルのコストを求
める関数
1: function evaluate cost(X,Z)
2: cost dict← {}
3: for all i← array [3, 4, 5, . . . , N ] do
4: X ′ ← sample( (Xfor num sendee talents =

i), 100)
5: d← 0
6: for all u← X ′ do
7: for all v1, v2 ← u do
8: d← d+ distance (Z, v1, v2)
9: end for

10: end for
11: cost dict[i]← d
12: end for
13: return cost dict
14: end function

望ましいといえる. 本指標を通じて 2名のタレントを取っ
た際のコストの大きさから,どのような条件で VTuberベ
クトルを作成することが望ましいか知見を獲得することが
できると考えられる.

3.3 内在次元の評価
内在次元 (Intrinsic Dimension; ID)とは, 高次元データ

の本質的な次元数を評価するために Elizavetaら [8]によっ
て開発された指標であり, 単語ベクトルや埋め込み表現の
複雑性を評価する際にも利用される ([9], [10]).

アルゴリズム 1 によって求められるコストが最も小さ
かった VTuberベクトルにおいて, 内在次元数を全体及び
事務所ごとに計測することで, 各事務所のファン層の特性
の異なりを考察する.

4. 実験データ
YouTube Data API *2 を通じて得られる情報を用いて，

企業事務所に所属する VTuberタレントの YouTubeライ
ブ配信に関する 2種類のデータセットを構築した．
YouTubeにおけるメディアの投稿形態は, 動画・ショー

ト投稿とライブ配信に大別される. 後者では配信活動者が
生放送を行い, 視聴者はそれを視聴するだけはなくチャッ
トを通じてエンゲージメントを行うことができる. チャッ
トは放送終了までしか投稿できないため, その放送を通じ
てどのような視聴者が活発であったのかを知る有用なデー
タである. 視聴者のデータを第三者が取得することはでき
ないため, 本研究では分析対象をチャット者に絞っている.

(a) ライブ配信情報データセット VTuber 事務所 4 団
体 (にじさんじ/ANYCOLOR株式会社*3,hololive/カバー

*2 https://developers.google.com/youtube/v3/getting-
started?hl=ja

*3 https://www.nijisanji.jp/

株式会社*4, ぶいすぽっ！/株式会社バーチャルエンター
テインメント*5, ななしいんく/774株式会社*6)に所属し,

主に日本語のみで配信活動を行う VTuberタレントについ
て,2025年 1月 1日から 6月 30日までになされた配信動画
情報を取得した.

(b) チャットデータセット データセット (a)の各動画に
紐づくチャットのメタ情報を取得した．これには動画投稿
者 ID, 動画 ID，チャット者 ID，チャットのタイムスタン
プが収録されており，IDには匿名加工を施した．VTuber

タレントとファンとの定常的な関係性を考察対象とするた
め,(1)集計期間中にタレント活動の休止を行わず, 10回以
上の配信活動を行っている VTuberタレントであること,

(2)各配信動画の放送時間が 30分以上であることを条件に
抽出を行った.抽出条件に該当した, VTuberタレント 213

名, 動画約 2.1万件, チャット者約 116.5万人,チャット件
数約 31.1億件を本研究における分析対象とした (A.1).

5. 評価実験
5.1 VTuberベクトルの作成と階層型クラスタリングに

よる定量評価
データセット (b)に対し, 3.1に示される 4条件で各 40

次元の VTuberベクトルを作成し, アルゴリズム 1による
コスト評価を行った. 図 1 はその結果を示し, 横軸は各
チャット者の送信先タレント数, 縦軸は VTuberタレント
2名を取ったときの階層型クラスタリングモデルにおける
平均距離すなわちコストを表す. 縦軸のコストの値が小さ
いほど, 類似したファンにチャットされているタレントど
うしが階層型クラスタリングモデル上で近くに位置する
ことを意味し, ファンの類似性を評価する VTuberベクト
ルとして適切な作成がなされたことを示唆するものであ
る. また, 図中の µは, 各条件で参照した送信先タレント数
(3 <= t <= 10, 条件 (1)のみ 2 <= t <= 10)について相
対度数を計算し, 各コストの値の加重平均値を求めたもの
である.

図 1 コスト関数による VTuber ベクトル作成条件の評価

*4 https://hololivepro.com/
*5 https://vspo.jp/
*6 https://www.774.ai/talents
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図 2 チャットに占めるチャット者の性質別割合

まず全体的な精度を見ると, VTuberベクトルを全ての
動画から作成する場合 ((1))よりも, チャット者の「足切
り」((2))やコラボレーション動画の除外 ((3))などを行っ
たほうが精度向上に寄与することが示された. 条件 (2)の
「足切り」について, これは単語ベクトルにおいては専門用
語のような低頻度語の除外に相当する行為であり, 文書す
なわち VTuberタレントのファン層という全体的な性質を
評価する上では一定のエンゲージメント条件が有用であっ
たと考えられる. 条件 (3)について, ある動画内でコラボ
レーションが発生した場合, 本配信者だけではなくそこに
出演する各タレントのファンも一定数チャットを行うこと
が考えられる. VTuberベクトルの解釈においてはそのよ
うなチャット者も自らのファンとして捉えられてしまうた
め, コラボレーションの動画を除外することが階層型クラ
スタリングのコストの低下に繋がったというのはそのよう
な動画単位でのノイズの除去に成功した証だといえるだろ
う. 徳山ら [5]の考察において, コラボレーションの有無が
VTuberベクトルの解釈性に影響を与えることが示唆され
ていたが, その考察と整合的な結果であるといえよう.

また, 条件 (4)に示すチャット者の足切りとコラボレー
ション動画の除外を同時に行った場合, 最も精度上は優れ
ているが, 条件 (3)との差分は僅かであった. これについ
て考えられる要因としては, チャット者へのチャット回数
による条件づけが, 送信先タレント数が増えるに従ってあ
まり有用でなくなっている可能性が挙げられる. 多くのタ
レントにチャットを送っていればいるほど, チャット者 1

人あたりの平均的なチャット回数は多くなっているものと
推察される. 例えば送信先タレント数が 8,9,10人の場合に
おいて, 両者の条件での平均コストの間はほとんど差が生
じていないことが, そのことを如実に示していると考えら
れる.

この現象は, 送信先タレント数と 1人あたりのチャット
回数という, 独立していない軸どうしを抽出条件に使用し
たことによって生じたものであり, VTuberベクトルの最
適な作成条件を探索する上で他の絞り込み条件の検討を今
後の課題としたい.

5.2 VTuberベクトルの可視化
前章の評価において最もコストが小さかった条件 (4)に

よる VTuber ベクトルを本実験における最良の条件とみ

なし, 可視化および後続の解釈を行った. 図 3 は, 3.1 条
件 (4)において得られた VTuberベクトルを, t-SNE及び
ICA*7によって 2次元空間に圧縮し可視化したものである.

t-SNE, 及び ICAによる 2次元散布図それぞれで, VTu-

berタレントの分布が所属事務所によって分離できること
から, タレントに対するファンの嗜好性は事務所によって
大きく規定されていることが示された. これはにじさんじ
及び hololiveの 2団体での分析を行った徳山ら [5]の先行
研究とも整合的である. また, ICAによる散布図 (図 3 右)

では事務所によって所属 VTuberタレントの散らばり方が
異なることがよく確認できる. これは事務所によってどの
ような VTuberタレントを獲得・養成しているか, 異なっ
た戦略性を持っていることを示唆している. 例えばななし
いんくは他事務所に対し, より共通したファンに選好され
る VTuberタレントを抱えていることが推察される.

VTuberタレント間のファンの類似性をより理解するた
め, 本条件における階層型クラスタリングによって得られ
た樹形図を図 A·2に示す. 紙面の都合上, 樹形図を 3段組
みで示している. また,事務所の散らばりを視覚的に把握
するため, VTuberタレント名の末尾に括弧書きで所属事
務所の 1文字目を付している (例えば, にじさんじであれば
「[に]」と記載する). 樹形図上のほぼすべての部分におい
て, 同一の事務所にタレントどうしが隣接して分布してい
る. このことから, 2次元散布図で確認したように, VTuber

タレントがどの事務所に所属しているかがファン層を規定
していることが改めて確認できる.

5.3 内在次元数の評価
ここまでの実験により, VTuberタレントの所属事務所
がファンの特性を規定していること, 及びコラボレーショ
ン動画を除外する有用性が明らかになったため, 条件 (4)

の元で作成した VTuberベクトルに対して全体及び事務所
ごとの内在次元数を評価した. 表 1の 1,2列目はその評価
結果であり, 企業所属 VTuberタレントのファン層を規定
するのは最大 6次元程度の軸であることが確認される. こ
れを受け, 同表 3列目以降には独立成分分析によって 6次
元に次元圧縮した場合の各軸に対する分散を計測し, 図 4

にはペアプロットを示している.

表によって, 事務所ごとに内在次元数に開きがあること
と, 6次元に次元圧縮した際にどの軸で分散が大きいのか
事務所によって異なることができる. これは, 事務所ごと
にファンの獲得に対して異なった戦略を取っている表れだ
と考えられる. 例えば独立主成分の第 6次元目において,

ぶいすぽっ！の分散は 1.520であるが, 他 3事務所の分散
*7 独立成分分析 (Independent Component Analysis; ICA)はデー
タを線形変換し, 可能な限り統計的に独立な軸を探索する手法で
ある [11]. ICA は t-SNE とは異なり各軸に対する線形的な意味
付けを行うことができ, かつ代表的な次元圧縮方法である PCA
よりも各軸に対して解釈性を担保できるため採択した.
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図 3 VTuber ベクトルの 2 次元散布図
(左: t-SNE, 右: ICA)

は 0.01 0.03程度である. ペアプロットからも, 6次元目に
対して彼ら (図中緑色)のばらつきが大きいことが確認でき
る.このことから, ぶいすぽっ！は他事務所とは異なった多
様性を所属タレント内に担保し, ファンの獲得を行ってい
るものと考えられる.

6. まとめ
本稿では VTuberタレントのファン層を定量的に評価す

ることを目的に, VTuber対チャット者の二部グラフから
文書ベクトルを獲得し分析を行った.

VTuberベクトルの作成及び階層型クラスタリングを用
いた評価によって, 所属事務所が VTuberタレントのファ
ン層を規定していること, 及びコラボレーション動画を除
外することがその解釈可能性の向上に寄与することが示さ
れた. また, VTuberベクトルの内在次元数は事務所によっ
て最大 6次元程度のばらけた値をとり, 各事務所によるタ
レント養成やファン獲得戦略の差異が読み取れる可能性が
示唆された.

今後は, VTuberベクトルの作成条件の更なる改善や, 本
研究で判明した企業事務所所属の VTuberタレントを規定
する 6次元の要素の定量・定性的な解釈を試みたい. また,

VTuberベクトルに対して獲得した示唆を応用し, VTuber

タレントどうしの比較を可能にするための定量指標の作
成・検討が求められる.

付 録
A.1 チャットデータセットの基礎集計
図 A·1はデータセット ((b)における, 1人あたりの送信

先タレント数及びチャット件数ごとの構成割合である. ど
ちらも右裾の分布であり, 送信先タレント者数やチャット
回数が多くなるに従ってレコード数は限定されることを示
している．

A.2 コラボレーション動画の除外
本研究で集計対象としている動画約 2万件に対し, コラ

ボレーションの有無を手動でラベル付けすることは非常
に困難である. そこで, データセット (a)で取得した動画
タイトルに対して VTuber事務所ごとに 3%計 600件の層
化サンプリングを行い, これらに手動でのアノテーション
の上で動画タイトルからコラボレーション有無を予測す
るロジスティック回帰モデルを構築した. 動画タイトルに
前処理を施した上で, 文字 Nグラム, 単語 Nグラム (Nは
各 1,2,3)を特徴量として使用した結果, 単語ユニグラムモ
デルの汎化性能が最も優れており, テストデータに対して
ROC-AUC 0.695, PR-AUC 0.553であった. 獲得した単語
ユニグラムモデルを全動画に適用し, サンプル内でのコラ
ボレーション確率であった約 35%を閾値とし, モデルによ
る予測確率が閾値未満のものを非コラボレーション動画と
みなした.
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図 4 独立主成分のペアプロット

表 1 VTuberベクトル (d=40)における内在次元数と独立成分分析を適用した際の各軸の分散
評価項目 内在次元数 分散 (ICA1) 分散 (ICA2) 分散 (ICA3) 分散 (ICA4) 分散 (ICA5) 分散 (ICA6)

全体 4.450 1.005 1.005 1.005 1.005 1.005 1.005

にじさんじ 5.391 1.627 0.045 1.473 1.620 1.012 0.034

hololive 6.212 0.035 0.624 0.178 0.004 0.388 0.029

ぶいすぽっ！ 4.152 0.012 0.058 0.025 0.080 0.187 1.520

ななしいんく 2.355 0.003 0.031 0.029 0.002 0.098 0.012

図 A·1 チャットに占めるチャット者の性質別割合
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図 A·2 階層型クラスタリングの樹形図
(紙面の都合上, 樹形図を 3 分割して示す.

タレント名の末尾には所属事務所の 1 文字目を付している.)
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