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概要 
本研究では災害時に流通するツイートから場所を

参照する表現の抽出について検討する．今回は機械

学習モデルによる固有表現抽出(NER)の問題として
解決を試みる上で 1つの条件を設け，学習に過去の
災害時に流通したツイートを利用することを考える．

災害という状況下では，迅速かつ的確な対応が求め

られる一方で，多くの NER モデルは，性能の担保
には正確にアノテーションされたデータが必要であ

る．本研究では日本で発生した地震，豪雨，台風の

3 つの災害に焦点を当て，同じ種類の災害で学習し
た場合，異なる種類の災害で学習した場合の 2つの
観点から過去の災害時に流通したツイートの利用可

能性を検証した． 

1 はじめに 

大規模災害時の被害を最小限に抑えるためには，

迅速かつ的確な情報の収集と伝達が重要である．そ

のため，Twitter を始めとする即時性が高く利用者
の多いソーシャルメディアの利活用に関心が寄せら

れている．災害時には Twitter 上で被災状況の発信
や収集が盛んに行われており[1]，流通する情報は
初動対応において重要な情報を含むことが報告され

ている[2]．このような背景から，災害対応にあた
る政府や自治体でも Twitter の利活用が進められて
いる[3]． 
しかし，Twitter の災害時利用には解決すべき課
題も残されている．そのひとつが流通する情報量の

急激な増加である．例えば，2018 年に発生した大
阪府北部を震源とする地震の際には，発生直後の

10 分間で「地震」という単語を含むツイートが少
なくとも 27 万件以上投稿されたとの報告がある[4]．  
以上より，膨大なツイート群から，災害対応の意

思決定に有益な情報のみを選別する必要がある．選

別の観点として，信憑性や緊急性の他，各ツイート

の内容がどの場所を対象としたものであるかを特定

することも重要である．ツイートには言及している

地点の特定に有益な場所を参照するような表現（場

所参照表現）を含む場合がある（表 1）．場所参照
表現が適切に抽出できれば，ツイートを地図にマッ

ピングすることができ[5]，災害対応等により活用
することが可能となる． 
本研究ではツイート本文を対象に固有表現認識

(NER)による場所参照表現の抽出を試みる．ただし，
災害発生時にリアルタイムに適用することを想定し，

現在発生している災害に対して，過去の災害時に流

通したツイートで学習することを考える（図 1）．
多くの場合，NER は機械学習モデルによって実現
され，対象のドメインのデータで学習されている．

しかし，災害の発生と同時に学習に必要なデータの

収集や選別などの一連の作業には多くの時間を要す

る．一方で，被害を最小限に抑えるという観点から

は迅速な対応が必要不可欠である．これらの問題を

解決する第一歩として，国内で発生した，豪雨，台

風，地震の 3種類の災害時のツイートからデータセ
ットを構築し，過去の災害ツイートの利用可能性に

ついて検証する．今回は同じ種類の災害を利用した

場合，異なる種類の災害を利用した場合で，モデル

の性能にどのような影響を与えるかを調査した． 
 
表 1 場所参照表現を含む災害ツイートの例  

 

 
図 1 過去の災害データを利用した学習の例 

Tweet1 @USERNAME 大雨の影響で安芸矢口駅付近

の道路が冠水・浸水 現地の様子 <URL> 
Tweet2 現在町内の河川はまだ大丈夫ですが，突然の

増水に注意しましょう #九度山町 
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2 関連研究 

災害時における Twitter 利用に関しては，対応の
緊急度推定[6]や，キーフレーズ抽出[7]など幅広い
分野で研究が進んでいる．これらの研究の多くは英

語のツイートを対象としている場合が多いことから，

他の言語でデータセットを構築し検証を進める動き

もある[8][9]．また，これらのデータセットを統合
して多言語に対応したモデルを構築する研究[10]も
進められているが，多言語モデルは特定の言語に特

化しているとの報告[11]もあることから英語以外の
言語での検証の余地は残されている． 
また，災害時におけるツイートの位置情報につい

ても先行研究でいくつかの結果が示されている．例

えば，ツイートが言及している地点の特定には，ツ

イートに付与されたジオタグと呼ばれる緯度経度情

報が利用できる．しかし，ジオタグが付与されたツ

イート数は決めて少ないことが報告されているため

[12]，他の方法と併用することが望ましい．このよ
うな背景からツイート本文を対象とした NER によ
るアプローチは数多く存在し，洪水[13]や地震[14]
といった状況下での研究がある．特に，Suwailehら
[15]はラベル付きのツイートが利用できない場合に，
直近で発生した災害のツイートの有効性について検

証している．このSuwailehらの研究は本研究と立ち
位置が非常に近いが，日本国内の災害時ツイートを

対象とした場合，考慮すべき点が存在する．まず，

災害の発生頻度や規模，その種類は地域によって異

なる．例えば，日本国外では砂嵐 [16]や山火事[17]
に関する研究などが進められているが，日本国内で

はこれらの発生頻度や規模は小さい．その一方，日

本では地震が発生する頻度や規模が他国に比べて大

きく，東日本大震災や熊本地震など，甚大な被害を

もたらしたケースが少なくない．次に，英語と日本

語による言語の性質の違いが挙げられる．日本語は

単語間の境界が曖昧であり，単語への分割方法が性

能に影響を与えることが指摘されている[18]．また，
文法の違いも考慮すべき要素である [19]. 
従って，日本国内で発生した災害に対し，日本語

で記述されたツイートに対する検証の余地はいまだ

大きいと考える． 
 

図 2 問題設定の概要 

3 問題設定 

本研究における場所参照表現の抽出とは，ツイー

トに含まれる全ての場所参照表現を特定することで

ある．問題設定の概要を図 2に示す． 
𝐿個の単語𝑤!(𝑖 = 1,⋯ , 𝐿)から構成されるツイート

𝑡	 = {𝑤",	𝑤$, 	⋯ ,𝑤%}が与えられたとき，𝑡	に含まれ
る場所を参照している単語𝑤!をすべて特定するこ
とを考える．場所参照表現は複数の単語にまたがる

可能性があるため，ツイートを単語の系列とみなし，

各単語のクラスを予測する系列ラベリング問題とし

て定義する．クラスの定義は Yang ら[20]を参考に
BILOUの 5クラスを利用する．“B”は場所参照表現
の先頭となる単語を示し，次の単語も場所参照表現

の場合は“I”を割り当てる．末端まで到達した場合
に“L”を割り当てることにより，“B”から“L”までが
場所参照表現であることを表現する．場所参照表現

ではない単語は“O”を割り当て，1 単語からなる場
所参照表現は“U”を割り当てることで表現する．本
研究ではこの定義に従い，ツイートを構成する単語

列に対してマルチクラス分類を試みる． 

4 データセット 

4.1 ツイートの収集 

日本国内で発生した豪雨，台風，地震の 3種類の
災害に焦点を当て，検証に利用するツイートを収集

する．今回は Twitter Search APIを利用し付録 Aに
示す災害時に流通したツイートを収集した．本研究

では，以下の時間を起点として，24 時間以内に流
通したツイートを対象とした． 
l 地震：地震発生時刻 
l 豪雨：気象庁から最初に大雨特別警報が発

表された時刻から 6時間前 
l 台風：気象庁から日本国内に上陸の発表が

あった時刻から 6時間前 
災害に関係ないツイートを除外するため，Paulら
[21]などを参考に，事前の予備実験に基づいて決
定したクエリを指定する．詳細は付録Aに示す． 

4.2 災害に言及したツイートの絞り込み 

Paul ら[21]の調査によると，災害に関係するクエ
リを含むツイートでも実際に災害について言及して

いるツイートは非常に少ないことが知られている．

本研究では更に以下の条件をすべて満たすオリジナ

真備 の 地域 交流 センター が 停電 
U O B I L O O 
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ルツイート（リツイート以外のツイート）のみに絞

り込みを行う． 
 
(1) 日本語で記述されている 
(2) 1回以上リツイートされている 
(3) Twitter公式クライアントから投稿されている 
(4) 1つ以上の場所参照表現を含んでいる 
 
これらの条件は，一度でも拡散されたツイートは有

益な情報を含み，かつ，現地からの投稿は機械的に

投稿する BOTとは異なり，特別な Twitterクライア
ントを利用していないことがほとんどであろうとい

う仮説に基づいて設定した．条件(4)に関しては関
連研究[13]などを参考にしてオープンデータを利用
した辞書を構築し，最長一致で文字列マッチングを

行うことにより条件の充足を判断した．それ以外の

条件に関してはツイートのメタデータを参照して機

械的に判定を行った． 

4.3 アノテーション 

前節の処理で絞り込まれたツイート群に対して，

含まれる場所参照表現にアノテーションを行う．今

回は Matsuda ら[22]の研究で提案されているアノテ
ーションスキームを参考に実施した．対象となった

場所参照表現の例を付録 C に示す．作業の過程で
“球磨川”の様な場所ではなく人名を指している場

合や，実際の被害状況ではなく被災地の状況を心配

するようなツイートを除外し，各災害で必要なツイ

ート数が得られるまで作業を繰り返す．以上の手順

を踏んで，豪雨，地震，台風の 3種類の災害に対し，
それぞれ 3つの事例を準備した．今回は災害ごとに
1,000ツイートを用意し，合計 9,000ツイートのデー
タセットを構築した． 
なお，データの偏りといった観点からアノテーシ

ョン対象のツイートはランダムサンプリングによる

選択が望ましい．しかし，今回は災害に関連したク

エリを含むツイートだけでも膨大な数のツイートが

流通しているため，前述の条件で絞り込みを行った．

詳細を付録Aに示す．また，作成したデータセット
は再現性や研究コミュニティの活性化の観点から公

開されることが望ましい．しかし，災害ツイートに

含まれる場所参照表現は Twitter ユーザの居住地や
所属組織などプライバシーと密接に関係しているた

め，慎重になるべきであると考える．その一例とし

て，救助を求めるツイートに個人の住所が記載され

ているケース[23]を複数確認している．このような
背景から今回はデータセットの公開を見送り，構築

方法のみを示すこととした． 

5 実験 

5.1 実験設定 

本研究では場所参照表現の抽出に BERT[24]を採
用した．BERT は系列ラベリング問題のベースライ
ンとして広く利用されており，比較的少量の学習で

も良好な結果を得られることが知られている．また，

BERT のような大量のデータで事前に学習を行う基
盤モデルには ALBERT[25]や RoBERTa[26]が存在す
るが，Suwaileh ら[15]の研究との整合性を考慮した．
前述のような基盤モデルがより高い性能を発揮する

ためには，対象のドメインのコーパスから学習する

ことが望ましい[27][28]．しかし，学習に必要なコ
ストが高いため，事前学習済みの BERT モデル
(https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2)
を利用しデータセットで微調整する． 
また，学習の効率化のため，ツイート中の URL
やユーザ名は<URL>と<USERNAME>にそれぞれ置
換した．学習時のハイパーパラメータはオリジナル

の論文[24]を参考に optimizer として AdamW を選択
し，learning rate を 2e-5，batch sizeを 8に設定した
上で epoch を 5として学習を行った． 
以上の設定に基づき，過去の災害ツイートの利用

を 2つの観点から検証する． まずは，同じ種類の災
害で検証した場合を考える．例えば，令和 3年 8月
豪雨での利用を考えた場合，それ以前に発生した 2
つの豪雨災害で学習し，令和 3年 8月豪雨のツイー
トで検証する．また，令和 3年 8月豪雨のツイート
で学習した場合も検証する．この検証の目的は，発

生中の災害で即時に学習データが利用可能な場合を

性能の上限値とみなし，過去の災害で学習した場合

と比較することである．さらに，災害の種類を変え

て検証した場合の影響を検証する．同じく令和 3年
8 月豪雨の利用を考えた場合，地震や台風で学習す
る場合を考える．比較として，同じ種類の過去の豪

雨災害を利用した場合，発生中の災害で即時に学習

データが利用可能な場合場合も併せて検証する．以

上の実験にあたり，各災害のアノテーション済みツ

イートを Train(80%)，Dev(10%)，Test (10%)の 3つ
の用途別に分割する．Train で学習し Test を推論し
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た場合の性能を検証し，データの観察が必要な場合

は Devを利用する． 

5.2 実験結果（同じ種類の災害） 

同じ種類の災害で検証した場合の検証結果を付録

D に示す．同じ種類の災害で学習した場合（実験
ID 2, 3, 6, 7, 10, 11）でも，F値で最大 6ポイント以
上の差を確認した．Dev で推論した結果の傾向を調
査したところ，ピーク時の時間帯が影響を与えてい

る可能性があることがわかった．例えば，日中に大

雨特別警報が発令された平成 30年台風 21号の場合
は，現地から具体的な災害の状況を確認できる有益

なツイートを多く確認できた．一方で，令和元年房

総台風の場合は，明け方の午前 3時に接近し，午前
5 時に日本へ上陸したため，災害に言及するツイー
トは少ない．場所参照表現のバリエーションも限定

されており，汎化性能に影響を与えたと考えられる． 
以上の結果からデータの偏りを抑えるため，2 つ
の災害時に流通したツイートを混ぜ合わせた設定で

も検証した（実験 ID 4, 8, 12）．学習データの数を
合わせるため，2 つの災害から半分ずつランダムサ
ンプリングし，学習と開発用のデータセットを構築

した．実験の結果，豪雨と台風の場合で性能の向上

を確認できた一方で，地震の場合は大きく性能が低

下した．地震の場合は被害が広範囲に発生するため，

ツイートに含まれる場所参照表現の粒度が大きい．

そのため，含まれる場所参照表現が特定の都道府県

名に偏っており，影響を及ぼしたと考えられる（実

験 ID 8）．一方で，地震の場合は過去の地震を引き
合いに出して注意喚起や被災報告するようなツイー

トも多く，場所参照表現が重複している傾向がある．

この性質はプラスの影響を与える場合もあると考え

られる（実験 ID 5）． 
最後に，発生中の災害で即時に学習データが利用

可能な場合も検討した（実験 ID 1, 5, 9）．地震は比
較的小さいが，豪雨と台風の場合，性能には F値で
3ポイント程度の開きがあることもわかった． 

5.3 実験結果（異なる種類の災害） 

前節の検証結果から，複数の災害データを混合さ

せることによって，汎化性能の向上が期待できる．

その一方で，災害種によって組み合わせには検討の

余地があることを示唆している．発生中の災害で即

時に学習データが利用可能な場合と同等かそれ以上

の性能を獲得するため，さらなる検証を行った．結

果を付録 Eに示す． 
5.2 での検証を踏まえ，災害の種類ごとに過去に
発生した 2つの災害を半分ずつ混ぜたツイートデー
タで学習を行った．付録 Eに示す通り，豪雨に対し
台風で学習した場合は，地震で学習した場合と比べ

ると性能が高い．これは，台風は豪雨と同じく土砂

災害や水害による被害が多く，ツイート内容の傾向

が類似しているからであると考えられる．一方，台

風に対して豪雨と地震で学習した場合を比較すると，

地震の方が高い性能を示している．このことから，

災害の傾向が似ている場合は性能向上が期待できる

といった仮説には慎重になるべきであると考える．

加えて，地震の場合は地震で学習するよりも，台風

で学習した場合の方が良い性能を示している．交通

インフラへのダメージなど，被害については共通す

る部分も少なからずあるが，風水害が被害の中心で

あり災害の性質が異なる場合でも良好な結果が得ら

れたことは興味深い．これは災害の種類が異なるデ

ータも学習に利用することが可能であることを示唆

している．また，地震は単独での学習が適している

など豪雨や台風とは異なる傾向を示しており，今後

さらなる検証が必要である． 

5.4 考察 

これらの結果から，過去の災害ツイートと，発生

中の災害ツイートを利用する場合では性能に開きが

ある．性能の向上にはマルチタスク学習や，CRFの
利用が採用されることが多い．ただし，Wikipedia
で学習された BERTはツイートの埋め込みに対して
効果が低いといった報告もあり[29]，ツイートで学
習したモデル[30]への変更は検討の価値がある．  
最後に，先行研究である Suwailehら[15]との比較
について述べる．台風と豪雨のような傾向の似た災

害同士で学習が効果的であることなど，定量的な検

証結果は概ね一致している．しかし，今回は定性的

な分析まで踏み込んでいない．性能向上の観点から

もエラーの傾向などが一致するかは，重要かつ興味

深い疑問であり，今後の検討課題である． 

6 まとめ 
本研究では，災害時に流通したツイートからの場

所参照表現抽出における，過去の災害ツイートの利

用可能性を災害種の観点から検証した．今後は大雪

などの災害種の拡張や，考察での検討事項の他，定

性的な分析を進めることで性能の向上を試みる． 
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A ツイートの収集 

災害種 災害名 開始時刻 収集したツイート数 絞り込み後 

豪雨 
平成 30 年 7 月豪雨 2018/07/06 11:10 1,729,800 28,019 
令和 2 年 7 月豪雨 2020/07/03 22:50 714,771 14,189 
令和 3 年 8 月豪雨 2021/08/13 02:45 549,342 12,458 

台風 
平成 30 年台風第 21 号 2018/09/04 06:00 4,608,594 41,113 
令和元年房総半島台風 2019/09/08 23:00 2,475,831 32,619 
令和元年東日本年台 2019/10/12 13:00 10,644,221 78,599 

地震 
平成 28 年熊本地震 2016/04/14 21:26 3,739,730 41,462 

平成 30 年大阪北部地震 2018/06/18 07:58 4,929,317 51,969 
平成 30 年北海道胆振東部地震 2018/09/06 03:07 4,868,427 59,621 

 

B ツイート収集時のクエリ 
地震 OR 大雨 OR 火災 OR 国道 OR 津波 OR 突風 OR 強風 OR 暴風 OR 横転 OR 高潮 OR 高波 OR (運転 (取りやめ OR 取
り止め OR 見合わせ OR 見合せ OR 見あわせ)) OR 運休 OR 通行止 OR 通行不 OR 通行規制 OR 渋滞 OR 避難 OR 救助 OR 
通信障害 OR 停電 OR 帰宅困難 OR 帰宅難民 OR 足止め OR 帰れない OR 帰れなくなった OR 地滑り OR 山崩れ OR 土砂

崩れ OR 倒木 OR 落石 OR 落木 OR 崖崩れ OR がけ崩れ OR 土砂流入 OR 地崩れ OR 冠水 OR 氾濫 OR 水没 OR 増水 OR 
浸水 OR 洪水 OR 断水 OR 倒壊 OR 全壊 OR 被害状況 OR 崩壊 OR 崩落 OR 半壊 
 

C アノテーションした場所参照表現の例 
種別 場所参照表現の例 ツイートの例（著作権の観点から実在のツイートを加工） 
地名 岩手県 倉敷市 大雨でスパークした電柱動画は倉敷市周辺で、9/4 14:20 頃に撮影 
施設名 博多駅 東海大学 札幌地震による停電？札幌駅付近のマンションでは停電しました 
路線名 京浜東北線 山手線 【東武亀戸線 上下線 終日運転見合わせ】帰れねぇ、、、、、 
河川名 球磨川 阿武隈川 球磨川が氾濫寸前とのことですが、家の前の川はもう溢れそう #救助 
道路名 国道 4 号線 東北道 国道 4 号線の一部で大規模な土砂崩れが発生し通行止め。この有様 <URL> 
総称 病院 コンビニ 病院周辺の道路は水没しているため現在孤立状態にあります。 

 

D 同じ種類の災害で学習と推論を行った場合の実験結果 

 

E 異なる種類の災害で学習と推論を行った場合の実験結果 

 

災害種 実験 ID 学習 推論 適合率 再現率 F値 

豪雨 

(1) 令和 3 年 8 月豪雨 

令和 3 年 8 月豪雨 

0.740 0.782 0.761 
(2) 令和 2 年 7 月豪雨 0.696 0.689 0.693 
(3) 平成 30 年 7 月豪雨 0.658 0.658 0.658 
(4) 豪雨混合(2 + 3) 0.722 0.741 0.731 

地震 

(5) 平成 30 年北海道胆振東部地震 

平成 30 年北海道胆振東部地震 

0.768 0.809 0.788 
(6) 平成 28 年熊本地震 0.774 0.766 0.770 
(7) 平成 30 年大阪北部地震 0.755 0.739 0.747 
(8) 地震混合(6 + 7) 0.718 0.691 0.705 

台風 

(9) 令和元年東日本台風 

令和元年東日本台風 

0.734 0.793 0.762 
(10) 平成 30 年台風 21 号 0.678 0.778 0.725 
(11) 令和元年房総半島台風 0.628 0.692 0.659 
(12) 台風混合(10 + 11) 0.665 0.773 0.735 

 
Target(豪雨) Target(台風) Target(地震) 

適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値 適合率 再現率 F値 
Target 0.740 0.782 0.761 0.734 0.793 0.762 0.768 0.809 0.788 
豪雨 0.722 0.741 0.731 0.672 0.682 0.677 0.771 0.681 0.723 
台風 0.696 0.699 0.698 0.665 0.773 0.715 0.735 0.739 0.737 
地震 0.638 0.720 0.676 0.655 0.737 0.694 0.718 0.691 0.705 

― 1766 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).


