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あらまし 災害発生時の被災地の状況を知るのに，Twitterなどの SNSからの情報が有効である．しかし，多数の投

稿からの自動分類に教師あり学習を用いることは難しく，単純な入力のみで動作することが望まれる．筆者らは，災

害を示す災害語と共起する語集合を用いて SNS上の投稿を分類し，災害に関連する投稿を抽出する研究を行なってい

る．本稿では，災害発生時の SNS上では，通常よりも多くの人のやりとりが発生している点に着目し，投稿中の感動

詞の共起語など複数の共起関係を利用して手がかり語を判別した．手がかり語集合を用いた tweet抽出を試み，提案

手法の有効性を検証する．

キーワード Twitter, SNS, 情報抽出, 共起

1. は じ め に

マイクロブログサービスの一種である Twitterは，誰でも手

軽に情報をリアルタイムに発信や受信することができる．その

ため利用者同士でのコミュニケーションや情報の共有が盛んに

行われている．2012年 10月の時点で，全世界で 1日 5億を超

える tweetが投稿されており [1]，全世界では約 3億人が利用し

ている [2]．

一方で，2011年 3月 11日に発生した東日本大震災の際にお

いて，Twitterは避難場所や被災状況の共有，知人の安否の確

認などに活用された [3]．また，2016年 4月 14日に発生した熊

本地震の際においては，市長自らが Twitterを用いて，市内の

漏水箇所やデマ情報の打ち消しに活用された [4]．さらに，2017

年 7月 5日から 6日にかけて発生した福岡・大分豪雨の際にお

いては，日田市のＪＲ久大線の鉄橋が流失したことを伝えたの

は Twitterが最初であったという [5]．

しかし，こうした被災地の状況について言及している情報の

多くは，人手によって収集が行われていたのが現状であり，災

害に関する投稿は増加傾向にあり，さらに困難となっている [6]．

本研究では，代表語として「地震」をシステムに入力すると，

tweet内での語の共起関係を用いて関連語集合を得ることとし

た．人と人とのやりとりが災害発生時には増加する [8]ことか

ら，挨拶に用いられる感動詞との共起語集合も用いることとし

た．これらの複数の共起関係を利用して災害に関連する語 (手

がかり語)を判別する．そして手がかり語集合を基に，災害情

報の抽出する手法を提案し，提案手法に基づき実際のツイート

判別を行い目的のツイートを抽出するシステムを構築する．

Twitterを対象とした情報を検索，抽出する試みは多数存在

する [9] [10] [11]．坂巻ら [10]は，震災時において被災地で今何

が求められているのか，という需要の把握を目的に，単純ベイ

ズ分類器を用いて震災に関連する投稿を抽出する手法を提案し

ている．本研究では tweet の教師データを用いていないため，

教師データを要する点で異なる．斎藤ら [9]は，災害の情報と，

その災害のなすコンテキスト情報を得ることを目的に，語の共

起の相互情報量で重み付きグラフを生成し，そのグラフから独

立ソース度という指標より災害のコンテキストの情報を抽出す

る手法を提案している．1日分のデータを用いて精確さを指向

しており，処理対象となる tweetの選別に複数の語集合を想定

している．Sakakiら [11]は，Twitterのリアルタイム性に着目

しており，つぶやきをセンサー代わりに，Twitter上で地震な

どのイベントをリアルタイムに検出することを目的としている．

これらに対して，本研究では，災害語 1語のみから，比較的

短時間の tweet集合を用いて，最初に検索対象とするべき関連

語を選別することを主目的としており，現段階では問題へのア

プローチが異なる．

本論文の構成として，第 2章で提案モデルについて説明する．

第 3章で提案モデルを実現するための試作システムについて説

明をする．第 4 章で本手法の有効性を確認するために実際の

tweetを用いて実験と評価を行う．第 5章で実験結果について

の考察を行い，第 6章でまとめと今後の課題について述べる．

2. 提 案 手 法

2. 1 災害情報の定義

災害が発生した際，被災地において何が起きているかという

被災地の状況把握につながる情報を入手することが希求されて

いる [4] [5]．

これらの情報は，被災地にいる投稿者によって投稿される．

「揺れた！」「緊急地震速報きた」といったような被災地に居る

投稿者が揺れたことを伝える情報や，「揺れたけど大丈夫だっ

た」「震源地いるけど無事です」といった投稿者の身の安全を伝

える内容を投稿した投稿者は，被災地にいる可能性が高く，被

災地の状況把握につながる情報を投稿する可能性がある．

本研究では，こうした点を踏まえて「被災地の状況把握につ

ながる情報」に加えて，被災地の状況把握につながる情報を得

るための候補として，「投稿者が揺れたことを伝える情報」，「投

稿者の安否を伝える情報」をまとめて「災害情報」と呼ぶ．



2. 2 概 要

本研究では，複数の共起関係を利用して手がかり語を判別し，

手がかり語を用いて災害情報の抽出する手法を提案する．

地震が起きた際に「揺れ」のような語を災害に関連する語

と想定し，これを手がかり語と呼ぶ．手がかり語を含む tweet

には，災害情報が含まれていると推定し，手がかり語を含む

tweet(災害 tweet)の抽出を目的としている．

このとき，手がかり語は災害の発生時刻や場所によって表現

が異なり，予測することは難しく，事前に手がかり語集合を準

備することは困難である．そのため，tweet自身から自動的に

抽出されるべきである．

そこで本研究では，代表語として「地震」をシステムに入力

すると，tweet内での語の共起関係を用いて関連語集合を得る

こととした．また，人と人とのやりとりが災害発生時には増加

する [4]ことから，挨拶に用いられる感動詞との共起語集合も

用いることとした．これらの複数の共起関係を利用して災害に

関連する語 (手がかり語)を判別し，手がかり語集合を基に，災

害情報の抽出を行う．本手法の全体像を図 1に示す．

災害時�����集合

�� � � ��

�� � � ��

�� � �� � ��

��集合 ��集合

��集合

災害�����集合

�����抽出

��の抽出

��の抽出

��の抽出

� ： 災害語

�� ： 災害語と共起する語

� ： 感動詞

�� ： 感動詞と共起する語

�� ： 手がかり語

��

��

�� ��

��

��

��

�� �� ��

�� ��

����

��

�� � �� � ��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

��

図 1 提案手法の概要図

災害時 tweet 集合とは，災害発生後の一定時間範囲内に存

在する tweet 集合であり，図 1 に描かれている角丸四角形は

tweetとしている．

災害語 dは，「地震」といった 1語またはごく少数の語集合で

あることを想定している．これは，発生した災害を代表すると

思われる語を想起し入力する部分のみが人手であるため，その

負担を抑制しようとする意図である．wd は災害語と共起する

語であり，wd の語集合を Cd と示す．

感動詞 eは，挨拶や応答といった「ありがとう」「こんにち

は」のような品詞が感動詞に該当する語である．we は感動詞

と共起する語であり，we の語集合を Ce と示す．

手がかり語集合 Ck は，Cd と Ce の積集合であり，災害語と

共起する語と感動詞と共起する語の積と取ることで災害に関連

する語 (手がかり語) が得られるのではないかという仮定のも

とで，積集合としている．

これらの状態をもとに，災害時 tweet集合を対象に，災害情

報を含むと推定される手がかり語を含む tweet を抽出を行う．

これを災害 tweetと呼ぶ．

2. 3 災害時 tweetの収集

災害時 tweet集合は，災害発生後の一定時間範囲内に存在す

る tweet集合としているが，その範囲内に存在する全ての tweet

を得るのは困難である．無償利用できる Twitterの streaming

APIを利用しても全体の 1%しか得られない．そこで，災害時

tweet集合の近似集合を得るための工夫を行う．

Twitter の streaming API を用いて得られる全体の 1%の

tweet 集合を災害時部分 tweet 集合 Td と呼ぶ．災害時部分

tweet集合 Td の各 tweet td を対象に，災害語 dを含む tweet

tq を投稿した投稿者は，それ以降に災害情報を投稿する可能性

が高いと考え，災害語を含む tweet tq を投稿した時刻よりも後

に投稿された tweet ts を災害時部分後続 tweet集合 Ts と呼び，

収集を行う．

災害時 tweet集合，災害時部分 tweet集合，災害時部分後続

tweet集合は図 2のような関係となる．図 2は，横軸を投稿者，

縦軸を時間であり，全ての投稿者の TimeLineに見立てている．

また，白色四角形は tweetであり，時刻 at1 は災害発生前の任

意の時刻を，時刻 at2 は災害発生後の任意の時刻を表している．

緑色四角形は災害時 tweet集合であり，青色四角形は災害時部

分 tweet集合，赤色四角形は災害時部分後続 tweet集合である．

しかし，災害時部分後続 tweet集合を充分に活かせるだけの

分析結果が得られなかったため，以後の処理では混ぜ，災害時

部分 tweet集合と災害時部分後続 tweet集合の和集合を，災害

時 tweet集合の近似集合とみなして扱う．
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図 2 各 tweet 集合間の関係

2. 3. 1 災害時部分 tweetの収集

Twitterの streaming APIを用いて，災害発生時の一定時間

範囲内で Twitterに投稿された tweetを収集する．

収集した tweet集合を Td とし，各 tweetを td として表す．

Td = {td | createdtime(td) ∈ [at1, at2]} (1)

ここで，createdtime(t)は tweet tが投稿された時刻を得る

関数である．時刻 at1は災害発生直前の任意の時刻を，時刻 at2

は，災害発生後の任意の時刻であり，別に設定される．

2. 3. 2 災害時部分後続 tweetの収集

tweet集合 Tdを対象に，tweet本文中に災害語 dを含む tweet

を抽出する．抽出した tweet集合を Tq とし，各 tweetを災害

語 dを含む tweet tq として表わす．



Tq = {tq | tq ∈ Td, d ∈ tq} (2)

同一の投稿者によって，災害語を含む tweet tq ∈ Tq の投稿

時刻よりも，時間的に後に投稿された tweetを収集する．これ

を災害時部分後続 tweetと呼ぶ．

∀tq ∈ Tq の災害時部分後続 tweet集合を

succT(tq, createdtime(tq) ∈ [at1, at2]) (3)

とする．

∀tq ∈ Tq についての災害時部分後続 tweet集合の和集合を

Ts =
∪

tq∈Tq

succT(tq, createdtime(tq) ∈ [at1, at2]) (4)

とする．

2. 3. 3 災害時 tweet集合

(1)式と (4)式より，収集された災害時部分 tweet集合 Td と

災害時部分後続 tweet集合 Ts の和集合を災害時 tweet集合と

して，

T = Td ∪ Ts (5)

とする．

2. 4 手がかり語の判別

災害語と共起する語集合 Cd と感動詞と共起する語集合 Ce

の積と取ることで災害に関連する語 (手がかり語) が得られる

と仮定し，Cd と Ce の積集合を得る．

また，災害発生時と平常時とを比較して災害発生時によく出

現する語は手がかり語であると仮定し，よく出現する語である

か否かの判定に χ2 値を用いる．

災害時 tweet集合と平常時 tweet集合とで出現する語に対し

て，各 tweet集合の語の出現頻度を用いて，災害時 tweet集合

と平常時 tweet集合との間の χ2 値を求める．このとき，χ2 値

が十分大きな値となる場合，災害発生時か平常時のどちらかか

でよく出現する語であると言える．

なお，本研究では χ2 値を統計学的な検定手法として用いる

のではなく，単純に偏りの度合いを示すための指標として用い

ている．そのため，背景にある分布などを無視している．

手がかり語の基準として，語の出現頻度，χ2 値をもとに，

• 災害時において，語の出現頻度が平常時と比べて高い語

• χ2 値で降順に並べた際の上位M 件

の 2つの条件を満たす語を手がかり語として選ぶ．

2. 4. 1 災害語と共起する語の収集

手がかり語を得るために，対象とする tweet集合を Tx とす

る．ただし，tweet集合 Tx は任意の tweet集合とする．

tweet 集合 Tx の各 tweet tx について，tweet 本文中に災害

語 dを含む tweetを対象に形態素解析を行い，災害語 d以外の

災害語と共起する語 wd を抽出する．

抽出した災害語と共起する語 wd の語集合を

Cd = {wd | wd, d ∈ tx, wd |= d} (6)

とする．

2. 4. 2 感動詞と共起する語の収集

tweet 集合 Tx の各 tweet tx について，tweet 本文中に感動

詞 eを含む tweetを対象に形態素解析を行い，感動詞 e以外の

感動詞と共起する語 we を抽出する．

抽出した感動詞と共起する語 we の語集合を

Ce = {we | we, e ∈ tx, we |= e} (7)

とする．

2. 4. 3 平常時 tweetの収集

災害時 tweet集合との語の出現頻度の比較対象として，対象

とする災害が発生していない時 (平常時)の tweetを収集する．

災害発生前日の一定時間範囲内でTwitterに投稿された tweet

を収集し，平常時 tweetと呼ぶ．

平常時 tweet集合を Tnd とし，各 tweetを tnd として表す．

Tnd = {tnd | createdtime(tnd) ∈ [at3, at4]} (8)

時刻 at3，at4は，災害発生前日の任意の時刻で別に設定される．

2. 4. 4 手がかり語集合

災害語と共起する語集合 Cd と感動詞と共起する語集合 Ce

の積集合 Cd ∪ Ce を対象に，手がかり語 Ck の判別を行う．

Ck = {wk | Cd ∪ Ce, cond.} (9)

条件 cond.は，

（ 1） normalize(Tx, wk) > normalize(Tnd, wk)

（ 2） 単語 wk の χ2 値を降順に並べた際の上位M 件

ここで，M は語数であり，別に設定される．

normalize(T,w)は，1tweetあたりの単語 wの出現頻度を得

る正規化関数である．1tweet あたりの出現頻度へと tweet 数

|T |を用いて正規化する．(10)式で定義される．

normalize(T,w) =
freq(T,w)

|T | (10)

freq(T,w)は，tweet集合 T に出現する単語 wの出現頻度を

得る関数である．

ある語の出現頻度が災害前後で統計的な差異がどの程度であ

るかを見るために χ2 値を用いる．単語 w の χ2 値は，w の災

害前後の出現頻度と，災害前後の全ての語の出現頻度とを用い

て (11)式に示すとおり定義される．

χ2 =

r∑
i=1

c∑
j=1

(nij − Eij)
2

Eij
(11)

ここで，r は tweet集合の個数を示し，Tx と Tnd の 2つの

tweet集合を対象とするため，r = 2とする．cは単語種類数で

あり，異なる tweet集合間で単語 j の偏りの程度を示す．単語

j と単語 j 以外の単語を対象とするため，c = 2とする．nij は

tweet 集合 i における単語 j の出現頻度であり，freq(T,w) と

同義である．Eij は tweet集合 iにおける単語 j の期待値であ

り，各 tweet集合における全単語の出現頻度に対する各 tweet

集合における単語 j の出現頻度の比率を，tweet集合 iに乗ず

ることによって，tweet集合 iにおいて単語 j がどの程度出現



するかを定める．Eij は (12)式で算出を行う．

Eij = ni. ∗
n.j

N
(12)

このとき，ni. を tweet 集合 i における総単語数，n.j を各

tweet集合の単語 j の出現頻度，N を各 tweet集合における総

単語数とする．

2. 5 災害 tweetの抽出

災害時 tweet集合 T を対象に，手がかり語 wk を含む tweet

を抽出し，これを災害 tweetと呼ぶ．

災害 tweet集合を

Tk = {tk, tk ∈ T,wk ∈ tk} (13)

とする．

3. 試作システム

3. 1 概 要

本研究では提案手法を適用し，災害時 tweet集合を対象に手

がかり語を含む tweetの抽出を行う．

災害語 d をシステムに入力すると，災害時部分 tweet 集合

Td を対象に形態素解析を行い，災害語 dと共起する語集合 Cd，

感動詞 eと共起する語集合 Ce を得る．そして，Cd と Ce の積

集合を対象に χ2 値を求め，手がかり語 wk を判別する．そし

て，災害時 tweet集合 T を対象に，手がかり語集合 Ck の中に

含まれる語 wk のいずれかを含む tweetの抽出を行う．

3. 2 災害時 tweet集合の収集

災害時部分 tweet集合 Td と平常時 tweet集合 Tnd を収集す

るために Twitterの Streaming API(statuses/sample) [14]を

用いた．また，日本語で書かれている tweetのみを対象とした．

Streaming API(statuses/sample) は全 tweet 対象にはできな

いが，検証の目的にはこれらから辿れる一部のサンプルを用い

ていると理解すれば問題ない．

災害時部分後続 tweet 集合 Ts は Twitter の REST

API(statuses/user timeline) [15] を用いて収集を行い，日本

語で書かれている tweetのみを対象とした．

また，リツイート・引用リツイートは単語の共起頻度に影響

を及ぼす可能性を考慮して除外した．

3. 3 手がかり語集合の収集

手がかり語集合 Ck を得るための tweet集合 Tx は，災害時

部分 tweet集合 Td を対象とした．

災害語と共起する語集合 Cdと感動詞と共起する語集合 Ceを

抽出するために，形態素解析器としてMeCab [12]を使用した．

システム辞書はmecab-ipadic-NEologd [13]を使用し，2017年

12月 13日に更新したものを利用した．また，ストップワード

として，URLや“@”をはじめとする英字や記号で構成される

ものは不要とし除外した．また，品詞は {名詞，動詞，形容詞
}のいずれかに該当するものとした．

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 目 的

本手法の有効性を明らかにするために，tweetの抽出精度で

評価を行う．比較対象となる各手法として，

（ 1） 災害共起頻出語手法

（ 2） 災害共起 χ2 語手法

（ 3） 感動詞共起 χ2 語手法

（ 4） 災害共起非含意語手法

（ 5） 感動詞共起非含意語手法

の 5種類の手法を用いて提案手法との比較を行う．

これらの各比較手法は，図 1に示す提案手法の災害時 tweet

集合を対象に，災害 tweetを抽出する際の語集合を変更した手

法である．また，各比較手法の語集合の関係を図 3に示す．各

比較手法についての説明を述べる．

感動詞共起𝜒2語手法災害共起𝜒2語手法

𝑤𝑑𝑓

災害共起頻度語手法

𝑤𝑑𝑓
𝑤𝑑𝑓 𝑤𝑒𝑐

𝑤𝑒𝑐

𝑤𝑒𝑐𝑤𝑑𝑐
𝑤𝑑𝑐

𝑤𝑑𝑓 𝑤𝑑𝑐 𝑤𝑑𝑐 𝑤𝑒𝑐

災害共起非含意語手法
𝑤𝑑𝑑𝑤𝑑𝑑

𝑤𝑑𝑑 𝑤𝑑𝑑

𝑤𝑒𝑑

𝑤𝑒𝑑
𝑤𝑒𝑑

𝑤𝑒𝑑

感動詞共起非含意語手法

提案手法
𝑤𝑘𝑤𝑘
𝑤𝑘

𝑤𝑘

図 3 各比較手法における語集合の関係

災害共起頻出語手法

災害語と共起する語 wd の語集合 Cd を対象に，freq(Tx, wd)

より災害語と共起する語 wd の出現頻度を求める．wd の出現

頻度を降順に並べた上位M 件の語を，災害共起頻出語 wdf と

呼び，その語集合を Cdf とする．そして，災害時 tweet集合 T

を対象に，災害共起頻出語 wdf を含む tweetの抽出を行う．

災害共起 χ2 語手法

災害語と共起する語 wd の語集合 Cd を対象に，(11)式より

災害語と共起する語 wd の χ2 値を求める．wd の χ2 値を降順

に並べた上位M 件の語を，災害共起 χ2 語 wdc と呼び，語集

合を Cdc とする．そして，災害時 tweet集合 T を対象に，災

害共起 χ2 語 wdc を含む tweetの抽出を行う．

感動詞共起 χ2 語手法

感動詞と共起する語 we の語集合 Ce を対象に，(11)式より

感動詞と共起する語 we の χ2 値を求める．we の χ2 値を降順

に並べた上位M 件の語を，感動詞共起 χ2 語 wec と呼び，語

集合を Cec とする．そして，災害時 tweet集合 T を対象に，感

動詞共起 χ2 語 wec を含む tweetの抽出を行う．

災害共起非含意語手法

災害語と共起する語 wd の語集合 Cd と感動詞と共起する語

we の語集合 Ce との差集合 Cd ∪Ce を対象に，(11)式より χ2

値を求める．χ2 値を降順に並べた上位 M 件の語を，災害共

起 diff語 wdd と呼び，語集合を Cdd とする．そして，災害時

tweet集合 T を対象に，災害共起非含意語 wdd を含む tweetの

抽出を行う．

感動詞共起非含意語手法

災害語と共起する語 wd の語集合 Cd と感動詞と共起する語

we の語集合 Ce との差集合 Cd ∪Ce を対象に，(11)式より χ2

値を求める．χ2 値を降順に並べた上位M 件の語を，感動詞共

起 diff 語 wed と呼び，語集合を Ced とする．そして，災害時



表 1 各手法による tweet 抽出結果

手法 合計 正解数 正解割合

提案手法 2228 348 0.156

災害共起頻出語手法 4959 368 0.074

災害共起 χ2 語手法 816 17 0.021

感動詞共起 χ2 語手法 2333 334 0.143

災害共起非含意語手法 218 11 0.050

感動詞共起非含意語手法 263 0 0

tweet集合 T を対象に，感動詞共起非含意語 wed を含む tweet

の抽出を行う．

4. 2 実 験 条 件

2016 年 6 月 16 日 14 時 21 分頃に北海道函館市で発生した

震度 6弱の地震を対象とする．

災害時部分 tweet集合として，地震発生 1分前の 14:21:00か

ら 15:59:59 の間に投稿された 29670 件を収集．災害時部分後

続 tweet集合として，地震発生 1分前の 14:21:00から 15:59:59

の間に投稿された 1019件を収集．合計 30689件の tweetを災

害時 tweet集合とする．

また，地震発生前日の 2016 年 6 月 15 日 14:21:00 から

15:59:59 の間に投稿された 28792 件の平常時 tweet を収集．

これらの tweet集合を実験に用いる．

各パラメータとして，災害語 d = “地震”，語数M = 10，at1

の時刻を 2016年 6月 16日 14:21:00，at2 の時刻を 2016年 6

月 16日 15:59:59とした．

精度での比較を行うために，著者 1名が災害情報であるか否

かを人手で判断を行い，人が災害情報であると判断した tweet

を正解，それ以外の tweetを不正解とした．

4. 3 実 験 結 果

4. 3. 1 各手法の推定精度の比較

提案手法で災害 tweetの抽出を行った場合と，各比較手法で

災害 tweet の抽出を行った場合とでの抽出精度の結果を表 1，

図 4に示す．

表 1は，各手法における，抽出された tweet数 (合計)，うち

人手により災害情報を含む正解とされた tweet数 (正解数)，合

計に含まれる正解の割合 (正解割合)，の 3項目を示している．

図 4 は，表 1 の横軸を正解 tweet 数，縦軸を正解割合とし

てプロットしたものである．この図 4の縦軸は検索精度を表し

ている．一方，横軸は再現率に相当する軸として用意した．た

だし，本実験では一部の tweetのみが分析対象であるため，真

の正解集合全体を得ることはできない．そのため，実験データ

セット中に見いだされた正解 tweet数を横軸にとっている．

この結果，図 4のグラフにおいては右上にいくほど良い結果

であると言える．

表 1，図 4より，提案手法が正解割合において 0.156と最も

良い結果を得た．正解数では，提案手法は 348件であるのに対

して，災害共起頻出語手法では 368件と 20件多く抽出される

結果となった．
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図 4 各手法における正解 tweet 数とその精度

5. 考 察

5. 1 各手法における推定精度の考察

提案手法および各比較手法において，表 1，図 4の結果を詳

しく分析するため，災害 tweetを抽出する際に用いた語集合の

内訳を表 2～7に示す．

表 2～7は，各手法によって得られた χ2 値もしくは出現頻度

上位 10件の語 (単語)，災害時 tweet集合 T を対象に該当する

語を含む tweetが抽出された tweet数 (wを含む tweet数)，う

ち人手により災害情報を含む正解とされた tweet 数 (正解数)，

wを含む tweet数に含まれる正解の割合 (正解割合)，該当する

語の χ2 値もしくは出現頻度，の 5項目を示している．

提案手法における手がかり語集合 Ck の内訳である表 2より，

震源地であり地名を示す「北海道」「函館」，投稿者の安否確認

や被災地を心配していることを伝える「大丈夫」「心配」，投稿

者が揺れを感知したことを伝える「揺れ」といったような語が

得られた．これは，災害語と共起する語集合 Cd と感動詞と共

起する語集合 Ce の積集合を取ることで，日常の文脈で出てく

るような語 (表 3の「あっ」や表 5の「ええ」)を除去できたた

め，災害に関連するような語のみが得られた．その結果，提案

手法は各比較手法よりも正解割合を上昇できたと考えられる．

また，災害共起頻度語手法の内訳である表 3は，「あっ」「な

い」「てる」のような語が得られた．これは，単純に災害語と

共起する語の頻出上位 10件を取ったためだと考えらる．「てる」

といったような語は，通常の日常の文脈で使われているような

語であるため，災害情報以外の tweetを多く抽出したため，正

解割合を低下させたのだと考えられる．

一方で，災害共起 χ2 語手法の内訳である表 4 より，χ2 値

が「おく」「クラス」「画像」「避難」のような語が得られた．こ

れは，平常時 tweet集合 Tnd に災害語 d(地震)を含む tweetが

9件とかなり少なかったのが原因であると考えられる．平常時

tweet集合 Tnd，(11)式である χ2 の見直しを行う必要がある

と考えられる．



表 2 提案手法による手がかり語集合

単語 wk

wk を含む
正解数 正解割合 χ2

tweet 数

北海道 767 44 0.057 580.674

大丈夫 930 110 0.118 390.111

函館 399 75 0.188 304.927

揺れ 407 220 0.5 274.975

震度 6 弱 173 19 0.110 148.057

震度 6 120 15 0.125 95.966

津波 120 19 0.158 94.900

心配 235 38 0.162 76.897

震度 81 14 0.173 63.659

余震 87 21 0.241 58.277

表 3 災害共起頻出語手法による語集合

単語 wdf

wdf を含む
正解数 正解割合 freq(Td, wdf )

tweet 数

北海道 767 44 0.057 264

大丈夫 930 110 0.118 203

あっ 449 31 0.069 102

函館 399 75 0.188 74

揺れ 407 220 0.5 51

心配 235 38 0.162 41

ない 866 24 0.028 39

震度 6 弱 173 19 0.110 37

怖い 158 20 0.127 34

てる 2129 46 0.022 34

表 4 災害共起 χ2 語手法による語集合

単語 wdc

wdc を含む
正解数 正解割合 χ2

tweet 数

おく 30 1 0.033 17.287

クラス 27 1 0.037 17.287

画像 183 1 0.005 17.287

避難 13 5 0.385 17.287

地震情報 22 0 0 12.490

周辺 21 1 0.048 12.490

あたり 56 3 0.054 12.490

多い 161 3 0.019 11.290

昨日 152 1 0.007 9.619

ツイート 220 2 0.009 9.619

感動詞共起 χ2 語手法の内訳である表 5 より，「北海道」「揺

れ」「函館」「大丈夫」「心配」といった提案手法と同じような

語が得られた．これは，災害時において人と人とのやりとりが

増加する [8]ことから，感動詞である「ありがとう」や「こん

にちは」という語と共起したため，「北海道」や「揺れ」といっ

た語が得られたのだと考えらえる．しかし，「うさ」「ええ」「当

日」のような災害とは無関係な語が得られていることから，感

動詞と共起する語のみでは災害に関連する語のみを得るのは困

難であると考えられる．

災害共起非含意語手法の内訳である表 6より，「函館市」「地

震情報」といった語が得られた．これらの語を含む tweetのほ

とんどは地震速報 botによる各地の震度に関する情報であった．

表 5 感動詞共起 χ2 語手法による語集合

単語 wec
wec を含む

正解数 正解割合 χ2

tweet 数

北海道 767 44 0.057 51.216

揺れ 407 220 0.5 34.573

函館 399 75 0.188 26.433

大丈夫 930 110 0.118 25.783

心配 235 38 0.162 13.809

うさ 18 0 0 10.162

震度 6 弱 173 19 0.110 10.162

当日 24 0 0 10.162

ええ 53 0 0 9.486

うち 197 25 0.127 9.422

表 6 災害共起非含意語手法による語集合

単語 wdd

wdd を含む
正解数 正解割合 χ2

tweet 数

地震情報 22 0 0 3.078

東部 23 0 0 0.803

21 分 15 2 0.133 0.455

函館市 38 4 0.105 0.455

内浦湾 98 3 0.031 0.455

深さ 82 1 0.012 0.398

最大震度 59 0 0 0.398

防災 13 0 0 0.398

東北 17 2 0.118 0.341

北海道函館市 9 0 0 0.341

表 7 感動詞共起非含意語手法による語集合

単語 wed

wed を含む
正解数 正解割合 χ2

tweet 数

当日 24 0 0 10.726

うさ 18 0 0 10.726

ええ 53 0 0 10.107

グレイ 9 0 0 8.580

スタンド 40 0 0 7.507

くださ 7 0 0 7.507

課金 33 0 0 7.507

泣き 44 0 0 6.979

美味しい 57 0 0 6.886

ポケモン 28 0 0 6.435

感動詞共起非含意語手法の内訳である表 7より，「スタンド」

「くださ」といった語が得られた．感動詞と共起するが災害語

とは共起しない語は，各語の正解と正解割合を見る限り．災害

とは無関係な語であることが分かる．

5. 2 抽出された一部の tweet

表 8 は，それぞれの tweet において，ID，災害情報を含む

か否かを○×で表し (正解)，その tweet の本文を示す．また，

tweet本文中に共起語を下線で示す，投稿者のユーザ名は黒四

角形記号で伏字としている．ID は各 tweetの通し番号の役割

を果たす．

表 8より，ID1-1，1-2，1-3のように，「揺れ」や「震度 6弱」

といった語は，その語自身が地震に関連する語であったため，



表 8 提案手法により抽出した一部の tweet の内容

ID 正解 tweet 本文

1-1 ○ いきなりめっちゃ揺れ てびびった

1-2 ○ まず音がすごくて直後に揺れて、そのあとに緊急地震速報が来た。震源地から近いと仕方がないよね。川汲、朝から揺れ

てたね。前震だったのかな。

1-3 ○ ＠■ 震度 6 弱 だったけど 大丈夫 だよ！！！ありがとう！！

1-4 × 揺れ た地域の方 大丈夫 ですか？？余震や身の回り気を付けてくださいね…

1-5 × また地震！？しかも 北海道ってもう北も南も日本 揺れ すぎてるよ…地下が恐ろしい…。もうすぐ来るのかなぁこっちも…

2-1 ○ こちら全然 揺れ てません！揺れ てないけど関東の本社や支社から安否確認のお電話が何件も入ってます！あのね関東のみ

なさん、北海道 は広いんだよ！

2-2 ○ 北海道 にいますが旭川なので全然 大丈夫 です

2-3 ○ ＠■ 函館 凄い 揺れ たよ (絵文字) ■■ちゃんファミリー 大丈夫？

2-4 ○ ＠■ ＠■ 北海道 広すぎて 函館 で地震来ても札幌とか旭川民からしたら何が起きたか分からない現実 (顔文字) でも札幌の

テレビはほとんど地震のことで予定変更され てる！

2-5 × ついに 北海道 にも来たのか。。

3-1 ○ 地震 あったのね。安否確認メール来ててびっくり。

3-2 ○ そこそこ人数多い会社な上に通信機器を一人一台以上の割合で持ってる ので、地震速報鳴ると大音量になってビビる…

3-3 × 5 回くらい負け てる んで今日サークル行きません

4-1 ○ ＠■ ■■ちゃん、私の所は余り 揺れ なくてホッとしたよ。全部の警報音が鳴ってオロオロしちゃった。心配 してくれてあ

りがとう (絵文字)

4-2 × ＠■ 函館、かなり 揺れ があったそうですが、大丈夫 でしょうか？？

4-3 × ＠■ 北海道 で大きな地震があったみたいだけど 大丈夫？

4-4 × ＠■ 大丈夫 で良かったです。(T T) 心配 になりました。(T T)

4-5 × ＠■ ありがとうございます、大丈夫 ですよ～！当日お待ちしております (絵文字)!!

災害に関連する語を含む tweet，つまり災害情報が正しく抽出

することができた．しかし，1-4，1-5 のように，「揺れ」とい

う語を含んでいるが，揺れた地域を心配している投稿者による

二次災害への注意喚起を伝える内容であったり，いつ投稿者の

住んでいる地域に地震が起こるのか不安を伝える内容も抽出さ

れた．

また，「揺れ」や「震度 6弱」といった災害語に対応する語の

みならず，「北海道」や「函館」といった震源地である地名を表

わす語も自動的に抽出された．これは，災害発生時において，

投稿者が「どこ」にいてその投稿者自身の安否を伝える内容や，

「どこで」地震が起きたのかを伝える内容の投稿が多かったた

め，「北海道」や「函館」といった特有の語が得られたのだと考

えられる．そのため，ID2-1，2-2，2-3，2-4のような tweetが

得られた．

ID4-1，4-2，4-3，4-4のように，投稿者間での安否の確認が

行われていることが確認された．そのため，4-2，4-3，4-4 の

ような tweetを受け取った人は，被災地にいる可能性が高いと

考え，このメンション関係は災害情報の精度を高められるので

はないかと考えられる．これらのメンション関係の活用につい

ては今後の課題である．

一方で，表 3より，「あっ」「ない」「てる」といった通常の日

常の文脈で使われている語を含む tweetは ID3-1，3-2，3-3と

なる．これは，「あっ」といった語自身では意味を持たないが，

それと共起する「安否確認」「地震速報」といった語が災害語

と対応する災害に関連する語であったため，災害情報が得られ

たのだと考えられる．「あっ」や「ない」といった語の活用につ

いては今後の課題である．

5. 3 機械判別で目指すべき水準

前提条件的には提案手法よりも楽をしているが，機械判別で

目指すべき水準として可能性がある数字の例として挙げる．

Support Vector Machine(SVM) を用いて 2 値分類を行う．

SVM の実装として，Python の機械学習ライブラリである

scikit-learnの LinearSVC [16]を用いる．カーネルは線形カー

ネルとして，パラメータはデフォルト値である C=1.0とした．

5分割交差検証により推定精度の評価を行う．

学習データは，提案手法で抽出した人手で災害情報か否か判

別済み 2228 件の tweet を使用する．SVM に与える素性とし

て，tweetをMeCabにより形態素解析を行い，品詞が {名詞，
動詞，形容詞 }のいずれかに該当する語の Bag-of-Wordsとし

た．ただし，システム辞書はmecab-ipadic-NEologdを使用し，

2017 年 12 月 13 日に更新したものを利用した．また，ストッ

プワードとして，URLや“@”をはじめとする英字や記号で構

成される語は不要とし除外した．

評価尺度として，precision, recall, f-measureを設ける．

SVMによる 5分割交差検証の結果を表 9に示す．Precision

は約 0.64，Recallは約 0.53，F-measureは約 0.57という結果

が得られた．このことから，precisionである約 0.64が機械判

別で目指すべき水準として可能性がある数値となった．

表 9 SVM による判別結果

Precision Recall F-measure

0.6362 0.5283 0.5719



6. お わ り に

本論文では，災害情報を得るために，投稿中の感動詞と共起

する語，災害語と共起する語の 2つの共起関係を利用して手が

かり語を判別し，手がかり語集合を用いた tweet抽出システム

を提案した．2016 年 6 月 16 日 北海道函館市で起きた震度 6

弱の地震を対象に実験を行い，本手法の有効性を確認した．

今後の課題として，地震以外の他の災害に対して，本手法が

有効かどうかの検討が挙げられる．
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