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【要旨】

　本研究は，スポーツに関するインターネットコメントのセンチメント分析に AI を用い

た際に生じる，AI と作業者との評価の相違に関する知見の獲得を目的とした．本研究では，

スポーツに関するコメントの評価では考慮すべき「スポーツの文脈」が存在するという仮

説を立て，AI と作業者との相違を「スポーツの文脈」の影響の点から検証した．

　調査として，「Yahoo! ニュース」に掲載された 2022 年の FIFA ワールドカップに関す

るニュース記事へのコメントから 1,000 件をランダムにサンプリングし，AI と 3 名の作

業者がセンチメント分析をそれぞれ実施した．本研究の調査では，AI のセンチメント分析

に OpenAI の “text-davinci-003” を使用した．

　結果として，3 名の作業者が個別に実施したセンチメント分析では，全体の 51.1 パー

セントのコメントで全員の評価が一致した．また，作業者全員の評価が一致したコメント

を対象に AI と作業者とのセンチメント分析の結果を比較したところ，ポジティブは 93.0

パーセント，ニュートラルは 47.0 パーセント，ネガティブは 80.5 パーセントで両者の評

価が一致した．

　本研究の調査では AI と作業者とのコメント評価の相違として，① AI が「感情的でない」

と評価したコメントを作業者が「感情的である」と評価する，② AI がネガティブと評価

したコメントを作業者がニュートラルと評価する，という傾向がみられた．この傾向は，

作業者がコメントを「スポーツの文脈」で評価することによって生じたと考えられる．
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１．緒言

1.(1) センチメント分析の現状と課題

　センチメント分析（sentiment analysis）は，テキス

トや音声等のデータを基に，人の感情を分析する手法で

ある．センチメント分析の一般的な手法としては，表出

する感情に応じてデータを「ポジティブ」「ニュートラル」

「ネガティブ」に分類するものがある．

　今日，センチメント分析は社会の中においても多くの

利用事例がある．企業は自社のサービス向上のため，顧

客の声をポジ／ネガに分類し，サービス改善の知見とし

て活用している．また，サービスや製品について多く

の人がポジティブと認識する単語が何かを明らかにし，

キャッチコピーに使用する事例等がある．

　研究領域においても，センチメント分析を実施した事

例は数多く存在する．特に，近年センチメント分析が

実施されている分野のひとつが，インターネットや SNS

上のコメント分析である．難波・福田 1) は，新型コロ

ナウィルスワクチンに関する X（ツイッター）の投稿か

ら，人々のワクチンに対する「不安」の抽出を行った．

また，瀧川ら 2) は元首相の安倍晋三氏を対象に，世論研

究におけるソーシャルメディアの言論分析の有用性を検

証した．そこでは，安倍氏に対する投稿のポジ／ネガの

分類と，世論調査による内閣不支持率とが比較されてい

る．スポーツ領域においては，河野・北村 3) が FIFA ワー

ルドカップを対象に行った「ウェブ上のレイシズム」の

調査で，「差別的なコメント」の抽出にセンチメント分

析の手法を用いている．

　このようなセンチメント分析であるが，課題も存在す

る．テキストを扱うセンチメント分析の方法のひとつは，

単語や表現と感情とを紐づけた「辞書」を作成し，辞書

に従って分類を行う方法である．この方法は結果の客観

性や再現性を担保するが，辞書の精度や妥当性が求めら

れる．また，文脈によって単語や表現のニュアンスが変

わる場合，機械的な作業が読み手の認識との間に齟齬を

生じさせる恐れがある．たとえば，河野・北村 3) はコー

ディング作業の中で「皮肉」を扱っているが，「気を付

けて帰国してください」というコメントは，敗戦時に投

稿されれば「帰国後にファンに襲われないよう気を付け

て」という皮肉になる．

　テキストを扱うセンチメント分析では，一人または複

数の作業者によってデータを精査し，探索的に分類を

行う方法が取られることもある．この方法では実際に読

み手の立場になって分析を行うことができ，文脈による

ニュアンスの違いや皮肉のような単語だけでは判断でき

ない感情の表出を考慮した分類が可能となる．一方で，

感情を評価する基準を作業者に委ねる方法は客観性の担

保が難しく，あるテキストの分類が「なぜそうなったの

か」を説明することが困難な場合がある．さらに，作業

者自身が評価基準を明確にできておらず，その都度感覚

的な分類を繰り返した場合，結果の信頼性は大きく損な

われることとなる．

1.(2) AI を用いたセンチメント分析

　近年は，センチメント分析に AI を用いた事例が数多

く報告されるようになっている．AI の進化については

別稿に譲るが，研究の関心としても AI によって人の感

情を解釈しようとする試みは主要なテーマのひとつと

なっている．

　AI によるセンチメント分析は，少なくとも 2 点にお

いて有用性が認められる．1 点目は，作業者の中で生じ

る評価の「ぶれ」を AI が最大限に排除できることである．

あるデータのまとまりについて，作業者が最初から最後

までを同じ判断で分類することは容易ではない．作業に

時間的間隔を空けたり，似た内容のデータを繰り返し見

たりすることによって，先ほどまでポジティブに分類し

ていた内容のデータを途中からニュートラルに分類する

といった，評価の「ぶれ」が起きることがある．これに

対し AI は，分析作業で作業者に対して生じうる種々の

影響を受けることはない．そのため，分類結果には一定

の一貫性を認めることができる．2 点目は，人には扱い

が困難な大量のデータを AI が扱うことができることで

ある．先述のインターネットや SNS のコメント分析の

場合，日々投稿される大量のデータを処理できることが

求められる．それを実現する方策として，分析に AI を

用いることは有用なことだといえる．

　以上のことから，人の感情に着目する際も，AI によ

るセンチメント分析の有用性を認識し，分析作業に AI

を取り入れることについて検討することが必要であると

考える．

1.(3) 研究の関心

　本研究では，近年事例が報告されているスポーツに関

するインターネットコメントの分析に，AI を取り入れ

ることについて検討を行うこととした．特に，インター

ネットコメントに関する問題意識のひとつに，アスリー

ト等への誹謗中傷や炎上がある．これらの投稿はセンチ
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メント分析でネガティブに分類されるため，大量のコメ

ントを一貫して分類できる AI 分析にメリットがあると

考えられる．

　AI によるセンチメント分析を研究に取り入れる際は，

AI による分析結果がどのような傾向や特徴を持つかを

把握し，データの扱いの指針を事前に決めておくことが

重要だと考えられる．今日における AI のデータの扱い

としては，そのデータを無条件に信頼するよりも，樋口 4)

の「計量テキスト分析」が提唱するような，AI と作業

者との批判的な相互作業によってその有用性が認められ

る．

　AI によるセンチメント分析を研究利用する際，AI と

作業者との分析結果の相違をどのように解釈するかは課

題となる．解釈のひとつは，先述した作業者による評価

の「ぶれ」である．この場合，AI の結果は作業者のぶ

れを是正するものとなり，両者の分析結果が一致するこ

とは分類の妥当性や信頼性を保証する根拠となる．

　一方，文脈を考慮したセンチメント分析（contextual 

sentiment analysis）において，スポーツや政治，教育

といったテーマはデータの解釈に影響を与える文脈とし

て認識される．もし，AIによるセンチメント分析がスポー

ツという特定のテーマにとらわれない「標準的」なもの

であるとすれば，作業者は読み手の視点に立って分析を

する中で，そのコメントが「スポーツの文脈」で投稿さ

れていることを考慮するであろう．たとえば，政治とい

うテーマが理性的なコミュニケーションを要求するもの

だとすれば，スポーツというテーマはユーザの感情的な

コミュニケーションを許容するものと考えられる．水野

ら 5) が報告するプロ野球の試合内容に反応して生じるツ

イート・リツイートの「バースト現象」は，インターネッ

ト上における「熱狂」のコミュニケーションと捉えるこ

とができる．また，ブーイングやトラッシュトーク，阪

神ファンにみられる「アンチ巨人傾向」6) などは，対戦

相手への敵対的・攻撃的態度がスポーツ文化として許容

されていることを示すものといえる．こういった「スポー

ツであれば」という文脈が考慮される場合，AI と作業

者との相違は単に是正されるべきものではなく，スポー

ツという特定のテーマで分析を行う際の重要な知見とな

る可能性がある．

　ただし，AI と作業者との相違の理解については，相

違がどの程度生じるか，そもそも作業者同士で相違が生

じるのかどうかなど，実際に作業を行った上での検証が

必要となる．

1.(4) 研究の目的

　本研究は，スポーツに関するインターネットコメント

の調査における，AI を用いたセンチメント分析の実施

に求められる知見の獲得を目的とした．

　本研究では，以下の 3 つのリサーチ・クエスチョンを

設定した．

　i．�スポーツに関するインターネットコメントについ

て，複数の作業者が個別にセンチメント分析を行っ

た場合の結果の一致度はどの程度か

　ii．�AI によるセンチメント分析と，作業者による分析

との結果の一致度はどの程度か

　iii．�AI と作業者との分析結果の相違に，「スポーツの

文脈」の影響が認められるか

　なお，本研究では 2022 年にカタールで開催された

FIFA ワールドカップ（以降，「W 杯」とする）での日本

代表に関するインターネットコメントをデータとして使

用することとした．当該事例については大会期間中にマ

スメディアやインターネットメディアで連日報道がなさ

れ，センチメント分析の作業者が大会内容やチームの動

向等について一定の情報を持つことが期待された．一方

で，サッカーという競技や W 杯について，作業者が高

度な専門知識を有する必要がない点も本研究の調査デー

タとして適切であると考えた．

　また，本研究で使用する AI については，“OpenAI” が

提 供 す る “GPT”（Generative Pretrained Transformer）

を 採 用 し た．GPT は 昨 今 注 目 さ れ て い る サ ー ビ ス

“ChatGPT” の言語モデルとして使用されているものであ

り，一般的な利用実績や導入の容易さ，研究利用の汎用

性等から判断した．

2．方法

2.(1) データの収集・選定

　インターネットニュース配信サービス「Yahoo! ニュー

ス」（以降，「Y ニュース」とする）で W 杯期間中（2022

年 11 月 20 日～ 12 月 18 日）に掲載された大会に関

するニュースを収集した．また，Y ニュースには記事

に対しユーザがコメントを書き込める機能があるため，

ニュースに対するコメントもテキストデータとして収集

した．

　続いて，収集されたすべてのニュース記事より，本文

を精査し日本代表の試合に関する記事のみを選定した．
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2.(2) 分析用データのサンプリング

　選定されたニュース記事に連なるコメント全体から，

1,000 件のコメントをランダムにサンプリングし，分析

用データセットを作成した．

2.(3) AI によるセンチメント分析の実施

　分析用データセットのコメントについて，AI による
センチメント分析の結果を取得した．分析には “GPT-
3.5” 系のモデルのひとつである “text-davinci-003” の
API を使用した．
　具体的な作業としては，「Google スプレッドシー
ト 」 の ア ド オ ン “GPT for Sheets™ and Docs™” が 提
供 す る 関 数 “GPT_CLASSIFY” を 使 用 し， コ メ ン ト
を “positive”“neutral”“negative” の い ず れ か（ ま た は
“ERROR”）に分類した．

2.(4) 作業者によるセンチメント分析の実施

　分析用データセットのコメントについて，3 名の作
業者が個別にセンチメント分析を実施した．作業者
はコメントの内容を 1 件ずつ精査し，「ポジティブ」

「ニュートラル」「ネガティブ」のいずれかに分類をした．
作業者はいずれもスポーツ領域における研究者（スポー
ツ心理学者 1 名，スポーツマネジメント研究者 2 名）
であり，スポーツ活動やスポーツ文化の知識を有する
者であった．また，日常的にインターネットコメント
を閲覧する習慣のない者であった．

2.(5) データの集計・比較

　作業者のセンチメント分析の結果は，作業者ごとに
ポジティブ・ニュートラル・ネガティブの割合を算出
した．また，コメントを，① 3 名の作業者すべての分
類が一致したもの，② 3 名のうちの 2 名の作業者の分
類が一致したもの，③ 3 名の分類がすべて異なってい
たものに分類し，それぞれの割合を算出した．
　AI によるセンチメント分析の結果も，作業者の結果
と同様にポジティブ・ニュートラル・ネガティブの割
合を算出した．

　次に，上記①に分類されたコメントを対象に，AI に
よるセンチメント分析の結果と作業者の結果との比較
を行った．比較は AI の結果を基準とし，たとえば AI
がポジティブに分類したコメントに対し，作業者がポ
ジティブ・ニュートラル・ネガティブにそれぞれどの
程度分類をしているかを割合で示した．

3．結果

3.(1) 最終的な分析対象データの数について

　本研究の調査では 1,000 件の分析用データセットを
作成したが，AI の分析の際に 1 件のコメントがエラー
となったため，実際に分析対象となったデータは 999
件であった．

3.(2) 作業者および AI のコメント分類の内訳

　作業者のセンチメント分析の結果について，作業者
A はポジティブが 36.3 パーセント，作業者 B はニュー
トラルが 47.6 パーセント，作業者 C はネガティブが
40.9 パーセントとなり，それぞれ最も高い割合となっ
た．
　AI の分析結果については，ニュートラルの割合が
57.3 パーセントと最も高く，次いでポジティブ，ネガ
ティブの順に割合が高かった．割合の傾向としては，
作業者 B が同様の結果を示した（表1）．

3.(3) 作業者間のセンチメント分析結果の一致度

　3 名の作業者のセンチメント分析結果の一致度につ
いては，999 件のうちの 510 件のコメントで，3 名の
分類が一致した（表2）．

3.(4) AI と作業者とのコメント分類の比較

　作業者の分類が一致した 510 件のコメントについ
て，AI によるセンチメント分析の結果との比較を行っ
た．
　両者の結果の一致度について，AI がポジティブに分
類したコメントのうち，作業者がポジティブに分類し
たコメントの割合は 93.0 パーセントであった．同様に，
ニュートラルでの一致の割合は 47.0 パーセント，ネガ
ティブでの一致の割合は 80.5 パーセントであった．

表 1　センチメント分析の結果

表 2　作業者間のコメント分類の一致度
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　AI と作業者との結果に相違が見られた点としては，
AI がニュートラルに分類したコメントについて，作業
者がネガティブに分類するケース（32.3％）やポジティ
ブに分類するケース（20.7％）があった．また，AI が
ネガティブに分類したコメントを作業者がニュートラ
ルに分類するケース（17.2％）が認められた（表3）．

4．考察

4.(1) 作業者のセンチメント分析の結果について

　本研究の調査では，3 名の作業者が W 杯に関するイ
ンターネットコメントのセンチメント分析を行った．
各々の分析結果については，最も高い割合で出現した
感情評価が 3 名ですべて異なるという結果になった．
　この結果は第一に，インターネットコメントに対す
る読み手の解釈に大きな違いがあることを意味するも
のといえる．実際のところ，この結果はインターネッ
トコメントに関する研究に困難を与えるものとなる．
探索的なセンチメント分析は読み手の解釈により近づ
こうとする試みであったが，それによって得られる結
果はインターネットユーザのごく一部を代表するもの
としかならないこととなる．センチメント分析にあたっ
ては，扱うデータや想定する読み手の特性を念頭に，
どのような作業者を選定するかを考える必要があると
いえる．
　ただし，今回の結果の意味するところは，単に「コ
メントの評価は人それぞれ」であるとか，「どのような

コメントもネガティブに捉える性格の人がいる」とい
うことではない．今回の調査において，分析対象となっ
たコメントの約半数は 3 名の作業者の分類が一致した．
このように，インターネットコメントについては「多
くの人の間で解釈が一致するもの」と「人によって解
釈が異なるもの」があると考えられる（表4）．研究の
関心としては後者のようなコメントの存在について，
どのようなトピックや単語・表現が人々の解釈に相違
を生じさせるか，またどのようなパーソナリティが感
情の評価にどのような傾向をもたらすか，明らかにさ
れることも必要だと考えられる．

4.(2) AI および作業者のセンチメント分析の一致度につ

いて

　本研究の調査において，3 名の作業者の間で分類が
一致したコメントのみを AI との比較に用いた．この 3
名の分類が一致したコメントは，評価の「ぶれ」を排
除し，多くの人の間でコメントの解釈が一致する見込
みのあるものとなる．
　AI と作業者との結果の比較においては，ポジティブ
で約 90 パーセント，ネガティブで約 80 パーセントの
コメント評価が一致した．この割合について直ちに高
い／低いの評価はできないが，場合によってはポジティ
ブの一致度の高さは，作業者の分類の「ぶれ」の小さ
さを示す根拠となる可能性がある．

表 3　AI と作業者との分類結果の比較

表 4　コメントと作業者の分類結果の一例
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　一方，AI がニュートラルと分類したコメントのうち，
作業者もニュートラルに分類したコメントは 47 パー
セントと，ポジティブ・ネガティブに比べて一致度が
低い結果となった．この結果は，AI が『感情的でない』
と評価したコメントに対しても，作業者がポジティブ
やネガティブの感情表出を認める傾向にあったことを
意味するものである．

4.(3) 分類結果の相違に対する「スポーツの文脈」から

の検討

　AI と作業者との分類結果に相違が生じた原因とし
て，本研究の関心である「スポーツの文脈」からの考
察が可能であると考える．今回の結果は，一般的には
感情的でないと考えられるコメント内容やコメント中
の表現が，スポーツの文脈では感情的なものとして評
価される可能性があることを示唆している．これは書
き手がニュートラルな感情で投稿したコメントが，読
み手によってポジティブにも，ネガティブにも意味付
けされることとなる．これは，今回扱った W 杯という
テーマや試合結果等がコメントを感情的なものとして
捉えさせたミクロの可能性と，スポーツそれ自体がコ
メントを感情的なものとして解釈させるマクロの可能
性の両方が考えられる．
　本研究の結果の中では，AI がネガティブと判断した
コメントを作業者がニュートラルに分類する傾向も認
めることができる．スポーツを享受する中では，怒り
や悔しさといった感情が生じたり，敵と味方に分かれ
る構図が相手への攻撃的な態度として現れたりするこ
とがある．ただし，それらの感情は純粋な憎悪や攻撃
性としてではなく，一部はスポーツでの自由な感情表

現として許容されることもある．今回の結果の場合，
一般的にはネガティブと評価される単語や表現につい
て，作業者がそれをスポーツの文脈においては許容さ
れるニュートラルなものと評価したと考えられる．
　このスポーツの文脈を考慮した解釈はスポーツに関
するインターネットコメントの分析における重要な要
素となる．たとえば，スポーツというテーマ特有のコ
ミュニケーションの中で「ネガティブな意図はない」
という同意が得られている単語や表現が，AI の標準的
な分析によってネガティブと評価されるようなことが
起こりうる．ユーザにとってネガティブでないものを
AI がネガティブと評価することは，場合によっては誹
謗中傷や炎上のリスクを過大評価するものとなる．一
方で，この結果はスポーツの文脈において，誹謗中傷
や炎上といったネガティブなコメントが許容される危
険性を示すものとも捉えることができる．その場合は
AI の結果が，過度にネガティブなコメントを許容する
恐れのあるスポーツの文脈を是正するものとなる．

5. まとめ

　本研究の目的は，スポーツに関するインターネット
コメントの調査における，AI を用いたセンチメント分
析の実施に求められる知見を獲得することであった．

「Yahoo! ニュース」に掲載された 2022 年の FIFA ワー
ルドカップに関するコメントについて，AI と 3 名の作
業者がそれぞれセンチメント分析を行い，比較をした．
結果として，3 名の作業者が個別に実施したセンチメ
ント分析では，全体の 51.1 パーセントのコメントで
全員の評価が一致した．また，作業者全員の評価が一
致したコメントを対象に AI と作業者とのセンチメント

表 5　AI と作業者との分類が一致しなかったコメントの例
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分析の結果を比較したところ，ポジティブは 93.0 パー
セント，ニュートラルは 47.0 パーセント，ネガティブ
は 80.5 パーセントで両者の評価が一致した．本研究の
調査では AI と作業者とのコメント評価の相違として，
① AI が「感情的でない」と評価したコメントを作業者
が「感情的である」と評価する，② AI がネガティブと
評価したコメントを作業者がニュートラルと評価する，
という傾向がみられた．
　本研究の結果については，AI と作業者とのセンチメ
ント分析結果の相違をもたらす「スポーツの文脈」の
影響が示唆された．このことは，大勢の読み手によっ
てコメントの評価が一致した場合，それが必ずしも AI
の評価に近づくわけではないことを意味する．このス
ポーツに関心を持つインターネットユーザの感情評価
の基準は，今後の研究の関心のひとつとなる．一方で，
読み手の解釈の相違は，スポーツを享受する者を分類
するクラスターを想起させるものでもある．AI と読み
手との相違と同時に，読み手の間にある相違も，今後
関心を持って調査される必要がある．
　本研究で扱った W 杯という事例は，スポーツに関す
るインターネット上の感情表出のごく一部を扱ってい
るに過ぎない．今後は他の事例でも同様の調査を行い，

「ポジティブ・ネガティブは AI と作業者との評価の一
致度が高い」「ニュートラルは一致度が低い」という結
果について検証を重ねることも必要であると考えられ
る．
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Abstract

 The purpose of this study was to obtain knowledge about the differences in evaluation 

between AI and workers that occur when AI is used to sentiment analysis of Internet 

comments about sports. In this study, we hypothesized that there is a "sports context" that 

should be taken into account when evaluating comments about sports and examined the 

differences between AI and workers from the perspective of the influence of the "sports 

context".

 As part of our research, we randomly sampled 1,000 comments from comments on 

news articles about the 2022 FIFA World Cup published on "Yahoo! News", and an AI and 

three workers each conducted sentiment analysis. In the research for this study, we used 

OpenAI's "text-davinci-003" for AI sentiment analysis.

 As a result, in the sentiment analysis conducted by three workers individually, the 

evaluations of all the workers matched 51.1% of the total comments. Also, when 

comparing the results of sentiment analysis between the AI and the workers about the 

comments for which all workers' evaluations were the same, the evaluations of both sides 

were in agreement: 93.0% were positive, 47.0% were neutral, and 80.5% were negative.

 In the research for this study, the differences in comment evaluation between AI and 

the workers are the tendencies that (1) comments that AI evaluates as unemotional are 

evaluated by the workers as emotional and (2) comments that AI evaluates as negative 

are evaluated by the workers as neutral. These tendencies are thought to be caused by the 

workers evaluating comments in a "sports context".
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