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ЗАСТОСУВАННЯ АЛГОРИТМІВ МАШИННОГО НАВЧАННЯ ДЛЯ 

ОБРОБКИ КОМЕНТАРІВ ПІД НАВЧАЛЬНИМ МАТЕРІАЛОМ НА 

ВІДЕОХОСТИНГУ «YOUTUBE»  

Мета. Автори мають на меті виявлення токсичних коментарів на відеохостингу «YouTube» під навчаль-

ним матеріалом шляхом класифікації неструктурованого тексту за допомогою комбінації методів машинно-

го навчання. Методика. У роботі із зазначеним типом даних використано методи попередньої обробки для 

очищення, нормалізації, представлення текстових даних у вигляді, прийнятному для подальшої роботи на 

ЕОМ. Безпосередньо для віднесення коментарів до класу «токсичні» використано класифікатор логістичної 

регресії, метод класифікації за допомогою лінійних опорних векторів без та з методом навчання – стохасти-

чним градієнтним спуском, класифікатор «випадковий ліс» та класифікатор з посиленням градієнта. З ме-

тою оцінки роботи класифікаторів використано методи підрахунку матриці помилок, точності, повноти та 

Ф-міри. Для більш узагальненої оцінки використано метод перехресної перевірки. Мова програмування  –

Python. Результати. На основі показників оцінки обрано найбільш результативні методи – метод опорних 

векторів (Linear SVM) без та з методом навчання за допомогою стохастичного градієнтного спуску. 

Описані технології можуть бути використані для аналізу текстових коментарів під будь-якими навчальними 

відео для виявлення токсичних відгуків. Також розроблений підхід може бути корисним для виявлення не-

бажаної або навіть агресивної інформації в соціальних мережах або сервісах, де передбачені відгуки. 

Наукова новизна. У роботі використано комбінацію методів попередньої обробки специфічного виду текс-

ту із врахуванням таких особливостей, як можливість наявності таймокодів, емоджі, посилань тощо, 

а також адаптовано класифікаційні методи машинного навчання для аналізу російськомовних коментарів. 

Практична значимість. Проведено оптимізацію (спрощення) процесу аналізу коментарів, необхідність якої 

обумовлена зростаючими обсягами текстових даних, особливо у сфері освіти через карантинні умови й пе-

рехід на дистанційну форму навчання. Обсяги навчального інтернет-контенту вже потребують  автоматиза-

ції процесу обробки й аналізу відгуків із часом ця потреба тільки зростатиме. 
Ключові слова: обробка природної мови; неструктуровані дані; коментарі; класифікація; логістична ре-

гресія; метод опорних векторів; стохастичний градієнтний спуск; «випадковий ліс»; посилення градієнта; 
перехресна перевірка  
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Вступ 

Часто обставини вносять свої корегування  

в планомірний розвиток різних галузей людсь-

кої діяльності. Наразі через карантинні умови 

зросла потреба в стрімкому інтегруванні інфо-

рмаційних технологій у сферу освіти. Як ре-

зультат, велику частину освітнього контенту 

почали оцифровувати, що породило низку коме-

нтарів. Із часом кількість коментарів тільки зро-

статиме, у наслідок чого їх опрацювання й ана-

ліз можна буде здійснювати лише за допомогою 

різних засобів автоматизації цих процесів. 

Соціальні медіа стали унікальним місцем 

для вільного висловлювання людьми своєї дум-

ки. Тим часом серед користувачів є групи, які 

зловживають цією свободою для реалізації сво-

го токсичного мислення (образи, словесні сек-

суальні домагання, нецензурні висловлювання 

тощо). Система нагляду за ризикованою пове-

дінкою молоді 2017 року (Центри контролю та 

профілактики захворювань) підрахувала, що за 

12 місяців до опитування 14,9 % старшоклас-

ників зазнавали електронних знущань. Тому 

розумне використання науки про дані здатне 

сформувати більш здорове середовище для вір-

туальних суспільств [12]. 

Коментарі – це текст, і в машинному нав-

чанні вони мають назву «неструктуровані да-

ні». Одним із найбільших джерел потенційно 

цікавих і важливих неструктурованих даних  

є сервіс «YouTube», який наповнений невичер-

пною кількістю навчальних відео і коментарів 

до них, які швидко зростають 

На хостингу наявні відео інформаційних та 

комерційних гігантів, які вже мають навчаль-

ний контент. Для них і не тільки аналіз комен-

тарів потенційно може допомогти розробникам 

навчального матеріалу отримати інформацію 

про його доступність, якість викладання, а та-

кож оцінити лояльність користувачів до проду-

ктів та аудиторії, виявити нагальні потреби  

в знаннях і заохочення нових клієнтів.  

Мета 

Основною метою цього проекту є виявлення 

токсичних коментарів на відеохостингу 

«YouTube» під навчальними матеріалами шля-

хом класифікації неструктурованого тексту за 

допомогою комбінації методів машинного нав-

чання. Для цього насамперед потрібно проана-

лізувати наявні підходи й методи, які викорис-

товують під час обробки коментарів не тільки 

на зазначеному сервісі, але й взагалі в соціаль-

них мережах. 

Методика 

У нашій роботі розглянуто основні базові 

підходи до обробки тексту й виділено стратегії 

та алгоритми, які можна використати для опра-

цьовування текстових коментарів під відео  

в «YouTube». Окрім того, розроблено сервіс із 

вивантаження коментарів під відео на 

«YouTube», комплекс програм для їх класифі-

кації на основі комбінації декількох методів 

інтелектуального аналізу даних.  

Сьогодні зростаючі обсяги текстових даних 

переходять рубіж тих, як можна обробляти 

вручну. Отже, розробка методів та засобів, що 

автоматизують і пришвидшують обробку  

й аналіз текстової інформації, є актуальним на-

прямом досліджень у галузі інформаційних те-

хнологій.  

Основні надбання за цією темою. Проблемі 

попередньої обробки неструктурованих даних 

присвячені роботи [10–11]. Так, у [10] показа-

но, що проблема великої попередньої обробки 

та збільшення даних може бути вирішена неяв-

но капсульними мережами. Авторам вдалося 

досягти показника якості бінарної класифікації 

AUC у 98,46 для набору даних коментарів 

Kaggletoxic і продемонструвати, що він переве-

ршує інші архітектури з великим відривом. 

У [11] зазначено, що як модель попередньої 

підготовки ультрасучасної мовної моделі BERT 

(Bidirectional Encoder Reprezentations from 

Transformers) досягла приголомшливих резуль-

татів у багатьох завданнях із розуміння мови.  

У цій роботі проведено вичерпні експерименти 

для вивчення різних методів точного налашту-

вання BERT на завдання класифікації тексту та 

запропоновано загальне рішення. 

Ще у 2011 році науковці Елхам Хабірі, 

Джеймс Каверлі та Чіао-Фанг Хсу з технічного 

університету в Техасі на п’ятій міжнародній 

конференції з вебжурналів та соціальних медіа 

в Барселоні (Іспанія) презентували свій підхід 

до аналізу коментарів на «YouTube». Вони ви-
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користали декілька прийомів для подолання 

часу обробки коментарів: (1) кластеризацію 

даних для визначення корельованих груп коме-

нтарів та (2) структуру ранжування на основі 

пріоритетів для автоматичного вибору інфор-

мативних коментарів, доданих користувачами. 

Дослідження включає кластеризацію комента-

рів та вибір найбільш репрезентативних серед 

них у кожному кластері. Запропонований метод 

ранжування на основі пріоритетів у поєднанні  

з кластеризацією на основі тематичних показ-

ників продемонстрував вищі показники порів-

няно з традиційними підходами (наприклад, 

LexRank, MEAD) [9]. Схематично означені під-

ходи зображено на рис. 1. 

 

Рис. 1. Підходи до аналізу коментарів,  

використані в роботі Елхам Хабірі 

Fig. 1. Approaches to the analysis of comments 

 used in the work of Elham Khabiri 

Було виявлено, що поєднання цих двох ос-

новних характеристик дає багатообіцяючі ре-

зультати. Зокрема, було оцінено запропонова-

ний алгоритм реферування коментарів для ко-

лекції відео «YouTube» та пов’язаних із ними 

коментарів і виявлено хорошу продуктивність 

порівняно з традиційними підходами реферу-

вання документів. 

Майкл Чарі разом із колегами у 2014 р. опу-

блікував статтю «Ознаки та симптоми впливу 

декстрометорфану з “YouTube”«, у якій за до-

помогою комп’ютерних технік аналізу тексту 

коментарів виявив, що інформація, надана ко-

ментаторами на «YouTube», корисна для розк-

риття токсикологічних ефектів DXM [6]. 

Серед використаних технік: TF–IDF – вилу-

чення ключових слів, підрахунок частоти слів 

за плато, та WordNet – графічне зображення 

англійської мови, яке об’єднує слова з подіб-

ними значеннями в кластери, що приблизно 

відповідають поняттям. Графічне зображення 

WordNet у вказаній роботі використано для ви-

явлення подібних відгуків про препарат.  

Іван Кассельман та Майкл Генріх за допо-

могою вмісту контенту на  «YouTube» досліди-

ли повідомлення про використання та враження 

користувачів від препарату під назвою «Salvia 

divinorum» [4]. 

У статті «Ієрархічна кластеризація на основі 

коментарів» Елхам Хабірі, Джеймс Каверлі та 

Чіао-Фанг Хсу пропонують ієрархічний підхід 

до кластеризації коментарів, який спирається 

на дві ключові особливості: (1) нормалізацію 

термінів коментарів та вилучення ключових 

термінів, щоб відігнати галасливі коментарі для 

ефективної кластеризації; (2) компонент встав-

ки в режимі реального часу для поступового 

оновлення ієрархії, заснованої на коментарях, із 

тим, щоб ресурси могли ефективно розміщува-

тися в ієрархії по мірі виникнення коментарів, 

без необхідності повторного генерування (по-

тенційно) дорогої ієрархії. Тут вивчено підхід 

кластеризації на сайті обміну відео «YouTube» 

[7]. 

У роботі [2] запропоновано виявляти комен-

тарі та пости, що є образливими, за допомогою 

методів глибокого навчання. При цьому вико-

ристано набір даних токсичних коментарів 

Kaggle для навчання моделі та класифікації ко-

ментарів за такими категоріями: токсичні, дуже 

токсичні, непристойні, погрози, образи й нена-

висть до особистості. Застосовуючи різні мето-

ди глибокого навчання й аналізуючи результа-

ти, автори надають рекомендації щодо вибору 

найкращої моделі глибокого навчання для кла-

сифікації тих чи інших коментарів.  

Розробці автоматизованої системи аналізу 

будь-якого фрагменту тексту та виявлення різ-

них типів токсичності присвячена робота [5].  

У ній використано маркований набір даних ко-

ментарів у Вікіпедії, підготовлений Jigsaw. Ав-

торам вдалося навчити модель, забезпечуючи 

середню точність перевірки 98,08 % та абсолю-

тну точність перевірки 91,64 %.  

Детальний огляд інших сучасних методів 

машинного навчання, які застосовують для 

класифікації токсичності коментарів у соціаль-

них мережах, зробив Дарко Андрочеку [3]. 
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Класифікація. Для класифікації необхідно 

мати розмічені дані. Тому в роботі використано 

базу даних токсичних коментарів, у якій токси-

чні дані розмічені цифрою 1.0, а нетоксичні – 

0.0. Доступ та вивантаження здійснено з відк-

ритого сайту IT змагань Kaggle. 

Попередню обробку тексту здійснено таким 

чином. За допомогою регулярних виразів модуля 

emoji розроблено дві функції для очищення текс-

ту: функція «give_emoji_free_text» видаляє смай-

ли, які не використовуються як дані; функція 

«normalize_document» виконує видалення 

таймкодів, посилань, пунктуації, зайвих пробілів 

та переходів на інший рядок, виправлення слів із 

літерами, що декілька разів дублюються, напри-

клад, «яяясно» до «ясно». Також у цій функції 

виконують зведення до нижнього регістра, вида-

лення стоп-слів та токенізацію за допомогою мо-

дуля nltk.word_tokenize. Нагадаємо, токенізація – 

це розбиття речень на одиниці даних (слова) [1]. 

Наступним кроком в обробці текстових да-

них є стемінг або лематизація (Stemming or 

lemmatization). Обидва методи використовують 

для зменшення розмірності ознак шляхом 

об’єднання слів, наприклад, «бігти», «біжу», 

«бігли» в одне «біг» тощо.  У нашій роботі за-

стосовано останній, адже стемінг передбачає 

відсічення кінцівок слова, що часто може змі-

нити його значення, особливо це стосується 

слів, які використовують в інтернет-словнику. 

Лематизація спрацьовує для відомих для неї 

слів, а інші залишає незмінними. Це допомагає 

обійти проблему неправильної заміни. Лемати-

зацію виконано завдяки модулю 

StanzaLanguage, розробленому вченими Стен-

фордського університету.  

Описані дії дають змогу зменшити розмір-

ність векторів даних для поліпшення розуміння 

їх машиною [7]. 

Після попередньої обробки інформації про-

водять векторизацію ознак, або конструювання 

ознак, для чого використовують TfidfVectorizer.  

Tfidf – feature engineering модель – це функ-

ціональна інженерна модель, яка заснована на 

використанні частоти ознаки в документі (ре-

ченні) (the term frequency-based feature 

engineering model). 

Функція TfidfVectorizer від Scikit-Learn до-

зволяє нам безпосередньо обчислювати вектори 

tfidf, беручи необроблені документи як вхідні 

дані та обчислюючи частоти термінів у доку-

менті (в коментарі), а також обернені частоти 

документів (зворотній показник частоти термі-

нів в усьому корпусі документів). Передбачено 

також підтримку додавання n-грамів до векто-

рів функцій. У результаті описаної обробки за-

мість речень отримуємо вектори ознак для ко-

жного коментаря. 

Використання класифікаторів. Безпосеред-

ньо для віднесення коментарів до класу «ток-

сичні» використано п’ять класифікаційних мо-

делей: класифікатор логістичної регресії, метод 

класифікації за допомогою лінійних опорних 

векторів без та з методом навчання, застосову-

ючи стохастичний градієнтний спуск, а також 

класифікатор «випадковий ліс» і класифікатор  

з посиленням градієнта [3, 8]. 

Оцінка якості класифікаторів. Для оцінки 

якості моделей навчання було побудовано мат-

рицю помилок (отриману інформацію предста-

влено на рис. 2). Для кожної моделі підрахова-

но: кількість правильно визначених моделлю 

нетоксичних, помилково визначених токсичних 

коментарів, помилково визначених нетоксич-

ними коментарів та правильно визначених як 

нетоксичні коментарів. За останнім і найважли-

вішим для нашого аналізу показником вірно 

визначених токсичними коментарів, а також 

невеликою кількістю помилкових результатів 

можна встановити, що найкращими в передба-

ченні обох класів є методи опорних векторів. 

Адже вони мають по 1 139 та 1 128 вірно ви-

значених токсичних коментарів із 1 570 наяв-

них, так що цей показник є вищим порівняно, 

наприклад, із машиною підсилення градієнта. 

Окрім того, за допомогою методу опорних век-

торів 3 004 та 3 016 коментарів визначено пра-

вильно як нетоксичні (із 3 184 можливих). Для 

більш детального аналізу й порівняння застосо-

ваних методів класифікації використано різні 

метрики їх оцінки. 

Так, було розраховано метрики оцінки мо-

делей класифікаторів, такі як точності, повноти 

та Ф-міри, наведені на рис. 3: 

 
TP TN

Accuracy
TP FP TN FN




  
; (1) 
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TP

Precision
TP FP




; (2) 

 
TP

Recall
TP FN




; (3) 

 2
Precision Recall

F
Precision Recall





. (4) 

У формулах (1) – (4) TP – істинно позитивні 

рішення; TN – істинно негативні рішення; FP – 

хибно-позитивні рішення; FN – хибно негатив-

ні рішення системи. Ці ж позначення застосо-

вано на рис. 2. 

Із рис. 1 видно, що для наших даних, най-

більш придатні методи опорних векторів адже 

вони мають показники точності 87 %. 

Оцінку класифікаційної моделі прийнято 

проводити шляхом перехресної перевірки  

(CV Score). Сутність цієї оцінки описано в ін-

формаційному розділі. Якщо коротко, це метод 

оцінки аналітичної моделі та її поведінки на 

незалежних даних. Під час оцінювання моделі 

наявні дані розбивають на k частин. Потім на  

k–1 частинах даних проводять навчання моделі,  

а частину даних, що залишається, використо-

вують для тестування. Процедуру повторюють 

k разів; у результаті кожен із k елементів даних 

використовують для тестування. 

У такий спосіб отримаємо оцінку ефективно-

сті обраної моделі з найбільш рівномірним ви-

користанням наявних даних. Результати такої 

оцінки, коли k = 5, було консолідовано на рис. 4. 

Чим вищий показник перехресної перевірки, 

тим кращою є модель. У нашому випадку – це 

метод опорних векторів (Linear SVM) без та з 

методом навчання з використанням стохастич-

ного градієнтного спуску. Також указані мето-

ди демонструють найвищі інші метрики – точ-

ність, повноту та Ф-міру.  

Після навчання, тренування та оцінки най-

більш оптимальну модель використано на ін-

ших незалежних нерозмічених даних, заванта-

жених із коментарів «YouTube». 

Після того як побудовано робочу модель, 

останнім кроком є розгортання моделі, що, як 

правило, передбачає збереження моделі та не-

обхідних залежностей, а також її розгортання 

як служби, API або як запущеної програми. Іс-

нують різні способи розгортання моделей ма-

шинного навчання, і це зазвичай залежить від 

того, як ви хочете отримати до нього доступ 

пізніше. У нашій роботі параметри моделі збе-

рігаються на носії за допомогою модуля pickle, 

завдяки якому зручно використовувати в про-

грамному середовищі моделі, навчені на інших 

даних. 

 

Рис. 2. Матриці помилок для використаних моделей 

Fig. 2. Error matrices for used models 

    

Рис. 3. Розраховані метрики оцінки моделей кла-

сифікаторів 

Fig. 3. Calculated metrics for evaluating  

classifier models 

 

Рис. 4. Результати перехресної перевірки 

Fig. 4. Cross-validation results 

Приклад роботи машини опорних векторів. 

Після оцінки якості роботи класифікаторів ви-

явилось, що найкращим для цієї задачі є маши-

на опорних векторів. Завдяки збереженим під 

час роботи параметрам моделі є змога викорис-

тати зазначений метод для класифікації комен-

тарів під навчальним відео з назвою «Метод 

Крамера за 3 минуты. Решение системы ли-

нейных уравнений – bezbotvy». Під ним на мо-
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мент вивантаження наявні 336 коментарів. Ви-

бір такої невеликої кількості коментарів зумов-

лений тим, що для оцінки класифікатора на 

прикладі потрібно попередньо віднести дані до 

різних класів вручну. У результаті отримано 26 

токсичних коментарів, що складає 8 відсотків 

від загальної кількості. 

Коментарі під відео було вивантажено, 

очищено, сконструйовано з них простір ознак 

та подано на вхід класифікатора машини опор-

них векторів. На рис. 5 видно результат перет-

ворення коментарів за рахунок очищення. 

 Таким чином отримано таблицю, де стовб-

цями є коментарі та відповідні їм класи, визна-

чені за методом. Точність на цій вибірці скла-

дає 85 %. Частину результату можна бачити на 

рис. 6.  

 

Рис. 5. Результат очищення коментарів 

Fig. 5. Result of clearing comments 

 

Рис. 6. Результат роботи машини опорних векторів 

Fig. 6. Result of work of the support vector machine
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Результати 

Отже, у нашій роботі було вирішено низку 

прикладних задач.  

По-перше, досліджено наявну практики ро-

боти з коментарями під відео на каналі 

«YouTube». Робота містить огляд праць з аналі-

зу коментарів у соціальних медіа, зокрема, із 

використанням ресурсів «YouTube» та прикла-

ди подібного використання для мережі 

«Twitter». 

Окрім того, проведено оцінку якості класи-

фікаційних моделей, побудованих на основі 

різних методів Data Mining із використанням 

показників точності, повноти, Ф-міри, матриці 

помилок. Для узагальнення оцінки проведено 

перехресну перевірку.  

Загалом, ґрунтуючись на попередніх дослі-

дженнях, із використанням технік машинного 

навчання під наглядом (supervised machine 

learning techniques) розроблено алгоритми кла-

сифікації неструктурованих текстових даних, 

представлених у вигляді коментарів. Головною 

вирішеною задачею є класифікація токсичності 

коментарів. Для цього використано класифіка-

тор логістичної регресії, метод класифікації за 

допомогою лінійних опорних векторів без та  

з методом навчання – стохастичний градієнт-

ний спуск, класифікатор «Випадковий ліс» та 

класифікатор із посиленням градієнта. Застосо-

вано алгоритм оцінки роботи класифікаторів, 

що включає використання методів підрахунку 

матриці помилок, точності, повноти та Ф-міри 

для оцінки моделей. За всіма показниками най-

точнішим виявився метод опорних векторів 

(Linear SVM) без та з методом навчання стохас-

тичний градієнтний спуск, у них найвищі й ін-

ші метрики оцінки, такі як точність, повнота та  

Ф-міра. 

Наукова новизна та практична  

значимість 

Комбінація методів попередньої обробки 

специфічного виду тексту, а також  класифіка-

ційних методів машинного навчання дозволила 

не тільки врахувати такі особливості інформа-

ції, як можливість наявності таймокодів, емо-

джі, посилань тощо, але й використати розроб-

лені алгоритми для аналізу російськомовних 

коментарів. 

Практична цінність отриманих у роботі ре-

зультатів полягає насамперед у спрощенні про-

цесу аналізу коментарів. Описані технології 

можуть бути використані для аналізу текстових 

коментарів у будь-яких соціальних мережах або 

сервісах, де передбачені відгуки. Аналіз комен-

тарів, розташованих під навчальними відео, 

може бути корисним для розуміння доступності 

матеріалу, а також якості його викладання.  

Висновки 

Для класифікації коментарів серед розгля-

нутих класичних методів машинного навчання 

доцільно використовувати метод опорних век-

торів без та з методом навчання стохастичний 

градієнтний спуск. Ці напрацювання дають 

змогу спростити аналіз коментарів.  

Вирішені задачі попередньої обробки та по-

ділу коментарів на «токсичні» й «нетоксичні» 

допоможуть сформувати доброзичливе середо-

вище у сфері інформаційної освіти шляхом від-

кидання токсичних коментарів. Для коментарів 

під навчальними відео для школярів така прак-

тика є, безсумнівно, важливою. 
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ПРИМЕНЕНИЕ АЛГОРИТМОВ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ 

ОБРАБОТКИ КОММЕНТАРИЕВ ПОД УЧЕБНЫМ МАТЕРИАЛОМ НА 

ВИДЕОХОСТИНГЕ «YOUTUBE»  

Цель. Авторы ставят целью обнаружение токсичных комментариев на видеохостинге «YouTube» под 

учебным материалом путем классификации неструктурированного текста с помощью комбинации методов 

машинного обучения. Методика. В работе с указанным типом данных использованы методы машинного 

обучения для очистки, нормализации, представления текстовых данных в виде, приемлемом для дальнейшей 

работы на ЭВМ. Непосредственно для отнесения комментариев к классу «токсичные» использованы клас-

сификатор логистической регрессии, метод классификации с помощью линейных опорных векторов без  

и с методом обучения – стохастическим градиентным спуском, классификатор «случайный лес» и класси-

фикатор с усилением градиента. С целью оценки работы классификаторов использованы методы подсчета 

матрицы ошибок, точности, полноты и Ф-меры. Для обобщенной оценки использован метод перекрестной 

проверки. Язык программирования – Python. Результаты. На основе показателей оценки выбраны наилуч-

шие методы – опорных векторов (Linear SVM) без и с методом обучения с помощью стохастического гради-

ентного спуска. Описанные технологии могут быть использованы для анализа текстовых комментариев под 

любыми учебными видео для обнаружения токсичных отзывов. Также разработанный подход может быть 

полезным для выявления нежеланной или даже агрессивной информации в социальных сетях или сервисах, 

где предусмотрены отзывы. Научная новизна. В работе использовано комбинацию методов предваритель-

ной обработки специфического вида текста с учётом таких особенностей, как возможность наличия таймо-

кодов, эмоджи, ссылок и тому подобное, а также адаптировано классификационные методы машинного 
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обучения для анализа русскоязычных комментариев. Практическая значимость. Проведено оптимизацию 

(упрощение) процесса анализа комментариев, необходимость которой обусловлена растущими объемами 

текстовых данных, особенно в сфере образования из-за карантинных условий и перехода на дистанционную 

форму обучения. Объемы учебного интернет-контента уже нуждаются в автоматизации процесса обработки 

и анализа отзывов, а со временем эта потребность будет только расти. 
Ключевые слова: обработка естественного языка; неструктурированные данные; комментарии; класси-

фикация; логистическая регрессия; метод опорных векторов; стохастический градиентный спуск; «случай-
ный лес»; усиление градиента; перекрестная проверка 
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APPLICATION OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR 

PROCESSING COMMENTS FROM THE YOUTUBE VIDEO HOSTING 

UNDER TRAINING VIDEOS 

Purpose. Detecting toxic comments on YouTube video hosting under training videos by classifying unstruc-

tured text using a combination of machine learning methods. Methodology. To work with the specified type of data, 

machine learning methods were used for cleaning, normalizing, and presenting textual data in a form acceptable for 

processing on a computer. Directly to classify comments as “toxic”, we used a logistic regression classifier, a linear 

support vector classification method without and with a learning method – stochastic gradient descent, a random 

forest classifier and a gradient enhancement classifier. In order to assess the work of the classifiers, the methods of 

calculating the matrix of errors, accuracy, completeness and F-measure were used. For a more generalized assess-

ment, a cross-validation method was used. Python programming language. Findings. Based on the assessment indi-

cators, the most optimal methods were selected – support vector machine (Linear SVM), without and with the train-

ing method using stochastic gradient descent. The described technologies can be used to analyze the textual com-

ments under any training videos to detect toxic reviews. Also, the approach can be useful for identifying unwanted 

or even aggressive information on social networks or services where reviews are provided. Originality. It consists 

in a combination of methods for preprocessing a specific type of text, taking into account such features as the possi-

bility of having a timecode, emoji, links, and the like, as well as in the adaptation of classification methods of ma-

chine learning for the analysis of Russian-language comments. Practical value. It is about optimizing (simplifica-

tion) the comment analysis process. The need for this processing is due to the growing volumes of text data, espe-

cially in the field of education through quarantine conditions and the transition to distance learning. The volume of 

educational Internet content already needs to automate the processing and analysis of feedback, over time this need 

will only grow. 
Keywords: natural language processing; unstructured data; comments; classification; logistic regression; support 

vector machine; stochastic gradient descent; random forest; strengthening the gradient; cross-validation 
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