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概要 
場所参照表現を抽出するタスクについて，次の設

定を検証した．災害発生直後のソーシャルメディア

を対象とし，過去の災害時に流通した投稿で学習し

たモデルの利用可能性を検証する．国内で発生した

6 つの事例を含む災害データセットを構築し，以下
の研究課題を設定した．RQ1.災害種別および事例間
で場所参照表現の性質は異なるのか．RQ2.過去の災
害時の投稿をどのように利用すればよいか．本研究

の結論は RQ1.検証した災害種別間では大きな差は
ない．RQ2.全事例を使うよりも，少量で同等かそれ
以上の性能を得られる事例の組み合わせがある． 

1 はじめに 

大規模災害時に被害を最小限に抑えるためには，

迅速に被災地の状況を把握することが重要である．

このような背景から，速報性の高いソーシャルメデ

ィアの利活用が検討されている[1]．しかし，利活用
には課題がある．ソーシャルメディア上に流通する

投稿は膨大であり，効率的な選別が必要である[2]．
また，投稿で言及されている場所の特定が難しいこ

とが挙げられる[3]．これらの課題に対し先行研究で
は，表 1のような場所を参照する表現（場所参照表
現）を抽出するモデルの構築を検証した[4][5]．投稿
で言及されている箇所を特定し，地図上に紐づける

ことで，災害時の意思決定を支援できる[6]．しかし，
災害時は初動対応がその後に大きく影響するため

[7]，モデルの学習に必要なデータの収集・整備はボ
トルネックになりうる．つまり，災害時におけるソ

ーシャルメディア利活用において，発災から短い時

間で運用が可能であることは重要な要件である． 
このような背景から，本研究では，過去の災害時

に流通した投稿で学習したモデルの利用可能性を検

証した（図 1）．検証にあたり，我々は次の研究課題

を設定した．RQ1.災害種別および事例間で場所参照
表現の性質はどのように異なるのか．RQ2.新たに発
生した災害に対し，過去の災害時の投稿をどのよう

に利用すればよいか．国内で発生した 6つの大雨・
台風を対象に，データセットを構築し，研究課題に

ついて検証した結果を示す． 

2 場所参照表現の抽出 

本章では，場所参照表現の抽出に関連した研究を

調査し，本研究の立ち位置を示す．場所参照表現の

抽出は，テキストから位置情報を抽出するジオパー

シングの一部であり，2つの手順から構成される[8]．
テキストから場所を参照する表現の抽出と，抽出し

た場所参照表現を一意に特定する曖昧性解消[9]で
ある．本研究の対象である，場所参照表現の抽出は

感染症の流行[10]や観光資源の調査[11]などの目的

にも利用される．また，対象となるテキストも旅行

記[12]や，ソーシャルメディアなど多岐にわたる． 

2.1 災害時への適用 

本研究と同様に災害時のソーシャルメディアを対

象に場所参照表現を抽出する研究には，Khanal ら
[13]や Kumar [14]らが挙げられる． 

 
表 1 場所参照表現を含む投稿の例 

 

図 1 過去の災害データを利用した学習の例 

 本文 

(1) @USERNAME 氾濫した金目川の様子 <URL> 

(2) 駅前は水没して通れないから足止め #武蔵小杉  

― 2450 ―

言語処理学会 第31回年次大会 発表論文集（2025年3月）

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



これらの研究との違いは，過去に発生した災害時

に流通した投稿を活用する点である．災害対応では

迅速な対応が重要なため，発生と同時にデータを収

集しモデルを構築する想定は現実的ではない．この

ような背景から，Suwaileh ら[15]はアラブ諸国で発

生した災害に対して，他の災害時に流通したソーシ

ャルメディア上の投稿の利用を検証した．Suwaileh
らの研究と本研究は，他の事例を利用する点が共通

しているが，対象とする災害の範囲が異なる．

Suwailehらは爆破テロやパンデミックなどを含めた

危機的状況も含め災害として扱っているが，本研究

は自然災害を対象としている．他にも，地域差によ

る災害の頻度や性質が異なる点や，利用する言語の

違いから個別に検証することが望ましい． 

2.2 ドメイン適応 

本研究や Suwailehらのような，ある事例で得られ
た知識を，別の事例へ効果的に転用を試みる問題設

定はドメイン適用と呼ばれている[16]．本研究は，知
識を転移する先の事例のラベル付きデータが利用で

きない教師なしドメイン適用に該当する[17]．発災
から短い時間で運用する必要があるため，ラベルな

しデータも利用できないか，極めて少量である．従

って，本研究は過去の災害時で学習したモデルのみ，

新たに発生した災害へ適用するパラメータ転移[16]
の検証と位置づけられる． 

3 問題設定 

本研究では場所参照表現の抽出を，投稿に含まれ

る場所を参照する表現を全て抽出し，その種類を特

定するタスクに設定した．場所参照表現は複数の単

語にまたがる場合があるため，投稿を単語列とみな

し，各単語を BILOU[18]のいずれかのラベルに割り

当てる系列ラベリング問題として扱う．BILOUの特
徴は，他の系列ラベルの定義と比較して，単語の境

界情報を明示的に扱うことができる．例えば，

BIO[19]では，Bは場所参照表現の先頭，I を中間と

し，場所参照表現でない場合は Oを割り当てる．BIO
に対し，BILOUは末端を示す Lと，場所参照表現が
一単語の場合に U を割り当てることが可能である． 
また，場所参照表現の種類についても予測する．

種類の詳細は 4.2 節で述べる．つまり，本研究の問

題設定は，投稿に含まれる各単語に対し，<場所参照
表現の種類>-<系列ラベル>の組み合わせから構成
されるマルチクラス分類問題である． 

なお，モデルの学習時は，新たに発生した災害の

投稿はラベルの有無に関わらず，利用できない．過

去に発生した災害の事例集合から，1 つ以上の事例
を含む部分集合を選択して学習する．従って，評価

時には学習時とは別の事例にモデルを適用し，性能

を計測する． 

4 データセット 

4.1 データ収集 

3 章の問題設定に基づいて研究課題を検証するた

め，検証用データを収集する．今回は特に被害の大

きかった 6つの大雨・台風を対象とした．対象には，
各地で河川が氾濫・決壊した令和元年東日本台風な

どが含まれる．収集の方針として，災害発生直前か

ら発災直後までを対象に，潜在的なリスクや被災地

の状況を取得するように設計した． 
収集には Twitter Search APIを利用し，収集方針に

従って，キーワードと収集期間を指定した．キーワ

ードは Olteanuら[20]を参考に，台風や大雨など災害

に関連したキーワードを指定した．収集期間は，次

の時間を起点として 24時間以内とした． 
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 
事例および収集条件の詳細は付録 A・Bの通り． 

4.2 アノテーション 

収集した投稿に対する場所参照表現のアノテーシ

ョンは Matsuda ら[21]らのスキームを参照した．場

所参照表現の例を表 1に示す．災害時には対応を推

進する組織やその役割によって必要な情報が異なる

ため，路線名や河川名が細かく分かれているクラス

定義を採用した．アノテーションは著者 1 名によっ

て作業し，事例ごとに 8,000件の投稿を準備した． 
 

表 2 場所参照表現のクラス定義 
種別名 クラス名 場所参照表現の例 

地名 LOCATION 長崎県, 倉敷市, 北山町 

施設名 FACILITY 熊駅, 東海大学, 朝倉医院 

路線名 RAILWAY 京浜東北線, 山手線, 南武線 

河川名 RIVER 球磨川, 阿武隈川, 長良川 

道路名 ROAD 国道 4 号線, 東北道, 首都高 
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4.3 データ集計 

RQ1.災害種別および事例間で場所参照表現の性
質はどのように異なるのかを調査するため，アノテ

ーション結果を集計し比較した．各事例を区別する

ため，災害種別の ID（大雨：HR，台風：TY）と，
発災日時が古い順に数字を付与した（付録 A）． 
まず，場所参照表現を含む投稿と，投稿内の場所

参照表現を集計した．詳細を表 3に示す．集計の結

果，大雨と台風で場所参照表現を含む投稿と，投稿

内の場所参照表現の種類数に約 2 倍の差がある． 
次に，事例ごとに 4.2 節で定義したクラスに従っ

てクラス分布を集計した（図 2）．一部のクラスで

割合に違いはあるが，LOCATIONと FACILITYが大
半を占める傾向は共通している．また，先行研究に

て他の災害種別とも比較した．地震[22]と大雪[23]の
際に流通する投稿には RIVER に該当する場所参照

表現がほとんど含まれず，地震の場合は場所参照表

現の約 9 割が LOCATION である．これらの結果を
総合すると，大雨と台風で性質に差はある．しかし，

他の災害種別と比較すると，クラス分布に大きな差

はない．本研究ではモデルの学習は可能と判断した． 

5 実験設定 

実験で使用する評価と実装について述べる．評価

にはモデルの正確性を測る適合率と，網羅性を測る

再現率，およびその両方を考慮した F1を利用した．
指標の定義は CoNLL-2003 Shared Task[24]を参照し，
4 章で構築したデータセットで各指標を計測した．

データセットはモデルの学習(80%)，評価(10%)，開

発(10%)に分割した．次は実装について述べる．基盤

モデルは BERT[25]を採用した．災害時に流通する膨

大な投稿を扱うため，スケーラビリティと性能のバ

ランスを考慮して決定した．実験には cl-tohoku/bert-
base-japanese-v2iを使用し，Deviln ら[25]に従って分

類層やハイパーパラメータを設定した．今回は開発

用データセットでバッチサイズを 8，学習率を 3e-5，
エポック数を 10に調整した． 

6 実験 

本章では，RQ2.新たに発生した災害に対し，過去
の災害時の投稿をどのように利用すればよいかを検

証した．今回は次の方針で実験した．まず，ベース

 
i https://huggingface.co/tohoku-nlp/bert-base-japanese-v2 

ラインを得るために予備実験をした．新たに発生し

た災害時の投稿で学習・推論し，その結果を他の実

験時のベースラインとした．次に，この実験結果と，

過去の災害を利用した場合の実験結果を比較した．

まず，単一の事例のみを利用して学習した場合を実

験し，複数の災害を組み合わせた場合では性能に影

響が生じるかを検証した． 

6.1 ベースライン実験 

この実験では，同じ事例でモデルを学習し評価す

る．新しく発生した災害で投稿を収集し，検証用デ

ータが構築できた場合との比較を目的としている．

この結果と，過去の災害時の投稿を利用した場合の

差を比較し，過去の災害の活用方法を検証する．今

回は発災日時が新しい，大雨（HR3）と台風（TY3）
の評価結果をベースラインとした．詳細は表 4の通
り．また，参考値として，他の事例で同様に評価し

た結果を付録 Cに示す．表 4の結果をベースライン

として，同等かそれ以上の性能の獲得を目指す． 
 

表 3 場所参照表現(LM)の集計結果 
事例 投稿数 LM を含む 

投稿数(割合) 
LM の合計 
(種類数) 

HR1 8,000 2,472 (30.9%) 4,795(1,978) 

HR2 8,000 2,696 (33.7%) 5,586(1,737) 

HR3 8,000 3,264 (40.8%) 6,834(1,711) 

TY1 8,000 1,432(17.9%) 2,309(1,087) 

TY2 8,000 1,528(19.1%) 2,668(1,163) 

TY3 8,000 1,744(21.8%) 3,110(1,384) 

AVG 8,000 2,189(27.4%) 4,217(1,510) 

 

図 2 場所参照表現のクラス分布 
 

表 4 ベースライン実験の結果 
学習 評価 適合率 再現率 F1 

HR3 HR3 0.817 0.851 0.834 

TY3 TY3 0.665 0.784 0.720 
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6.2 単一事例による実験 

過去の災害利用にあたり，単一の事例のみで学習

したモデルの性能を評価した．結果を図 3と 4に示
す．今回は各事例で学習したモデルを HR3 と TY3
に適用し，実験結果から F1を抜粋した．さらに，ベ

ースラインの F1 を補助線として引いた．この補助

線を参考に，ベースラインに対する優劣を論じる．

適合率・再現率を含む実験結果は付録 Dの通り． 
実験の結果，単一の事例を利用した場合では，全

ての事例でHR3 や TY3で学習したモデルと同等か，
それ以上の性能を得られた．また，災害種別が異な

る場合でも，良好な結果を示している． 

6.3 複数事例による実験 

各事例を単体で利用して良好な結果が得られたた

め，複数の事例を組み合わせた場合の影響を検証し

た．今回の設定は以下の通り． 
l HR3以外の大雨の全事例(HR) 
l TY3以外の台風の全事例(TY) 
l 異なる災害種別の組み合わせ(HR1+TY1など) 
l 全ての事例(ALL) 
実験時には 2つの事例のデータセットを結合する．
なお，ALLは HRと TYを結合しているため他の設

定よりも学習時の事例数は 2 倍になる．実験結果は

6.2 節と同様に F 値を抜粋し，図 5と 6に示す． 
実験の結果，事例を組み合わせた場合の傾向は災

害種別で異なることがわかった．事例を組み合わせ

ることにより，学習に利用できる投稿の量や，含ま

れる場所参照表現の種類が増えるため，性能の向上

が期待できる．しかし，大雨の場合，ほとんどの組

み合わせでベースラインの性能を下回った．一方で，

台風の場合は逆の傾向を示している． 
また，性能が ALLよりも高いか，同等になる組み
合わせを確認した．詳細は付録 Eに示す． 

6.4 結論 

過去の災害を利用する場合は，利用できる全ての

事例を使うよりも，部分的に組み合わせることが有

効である．実験では，事例を単体で利用した場合で

も良好な結果が得られ，わずかだが事例間で優劣が

観察できた．また，複数の事例を利用する場合，最

も性能が高い性能が得られる組み合わせは災害種別

で異なる．さらに，利用できる全ての事例を使った

場合よりも，性能が高い組み合わせが存在する． 

従って，過去の災害事例を場所参照表現抽出モデ

ルの学習に利用する場合，全事例より少量で同等か

それ以上の結果を得られる事例の組み合わせがある． 

7 まとめ 

災害時のソーシャルメディアを対象とした場所参

照表現の抽出において，過去の災害時に流通した投

稿の利用可能性について検証した．検証の結果，過

去の災害からモデルを学習するには，全ての事例を

利用するのではなく，最適な組み合わせを検証する

必要がある．最適な組み合わせを得る方法は興味深

い研究課題だが，今後の課題である．また，ソーシ

ャルメディアの投稿については信憑性については議

論[26]があり，独立した検証が必要である． 
 

図 3 単一事例による実験結果（大雨 HR3） 
 

図 4 単一事例による実験結果（台風 TY3） 
 

図 5 複数事例による実験結果（大雨 HR3） 
 

図 6 複数事例による実験結果（台風 TY3） 
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付録 A 対象とした災害の事例と収集開始時刻 

災害種別 事例 ID 事例 収集開始時刻 

大雨 

HR1 平成 30 年 7 月豪雨(西日本豪雨) 2018/07/06 11:10 
HR2 令和元年 8 月豪雨 2019/08/27 23:50 
HR3 令和 2 年 7 月豪雨(熊本豪雨) 2020/07/03 22:50 

台風 

TY1 平成 30 年台風第 21 号 2018/09/04 06:00 
TY2 令和元年台風第 15 号（令和元年房総半島台風） 2019/09/08 23:00 
TY3 令和元年台風第 19 号（令和元年東日本年台風） 2019/10/12 13:00 

 
付録 B 収集に利用したキーワード 
台風 OR 大雨 OR 倒壊 OR 全壊 OR 被害状況 OR 崩壊 OR 崩落 OR 半壊 OR 落木 OR 倒木 OR 落石 OR 冠水 
OR 氾濫 OR 水没 OR 増水 OR 浸水 OR 洪水 OR 断水 OR 地滑り OR 山崩れ OR 土砂崩れ OR 崖崩れ OR がけ

崩れ OR 土砂流入 OR 地崩れ 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 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 通信障害 OR 停電 OR 救助 OR 避難 OR 通行

止 OR 通行不 OR 通行規制 OR 渋滞 OR 運休 OR 突風 OR 強風 OR 暴風 OR 横転 OR 高潮 OR 高波 OR 津波 
 

付録 C ベースライン実験の結果（詳細） 
学習 評価 適合率 再現率 F1 

HR1 HR1 0.749 0.789 0.768 

HR2 HR2 0.756 0.792 0.774 

HR3 HR3 0.817 0.851 0.834 
 

学習 評価 適合率 再現率 F1 

TY1 TY1 0.690 0.750 0.719 

TY2 TY2 0.719 0.782 0.750 

TY3 TY3 0.665 0.784 0.720 
 

(a) 大雨 (b) 台風 
 
付録 D 単一の事例に基づく実験結果（詳細） 

学習 評価 適合率 再現率 F1 

HR1 

HR3 

0.825 0.856 0.840 

HR2 0.835 0.865 0.849 

TY1 0.830 0.860 0.844 

TY2 0.836 0.858 0.847 
 

学習 評価 適合率 再現率 F1 

HR1 

TY3 

0.686 0.788 0.734 

HR2 0.663 0.806 0.727 

TY1 0.671 0.799 0.729 

TY1 0.685 0.806 0.740 
 

(a) 大雨 (b) 台風 
 
付録 E 複数の事例に基づく実験結果（詳細） 

学習 評価 適合率 再現率 F1 

ALL 

HR3 

0.828 0.842 0.835 

HR 0.833 0.854 0.844 

TY 0.808 0.786 0.797 

HR1+TY1 0.802 0.813 0.808 

HR1+TY2 0.832 0.834 0.833 

HR2+TY1 0.824 0.824 0.824 

HR2+TY2 0.809 0.829 0.819 
 

学習 評価 適合率 再現率 F1 

ALL 

TY3 

0.714 0.82 0.763 

HR 0.712 0.802 0.754 

TY 0.702 0.799 0.747 

HR1+TY1 0.684 0.795 0.735 

HR1+TY2 0.717 0.795 0.754 

HR2+TY1 0.743 0.795 0.768 

HR2+TY2 0.717 0.799 0.756 
 

(a) 大雨 (b) 台風 
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