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あらまし マイクロブログからの災害状況抽出では，初期段階で適当な検索語群によるフィルタリングが用いられる

ことが多いが，この語群は人手で設定されている．災害毎に異なる検索語群を現場でリアルタイムに思いつくことは

難しく，自動化が求められる．筆者らは，マイクロブログサービス上で感動詞が人と人の間での価値ある情報のやり

とりの存在を示唆する品詞であることに着目し，代表語だけでなく投稿中の感動詞の共起語など複数の共起関係も利

用して検索語集合を抽出する研究を行なっている．しかし，検索語の候補語集合を得る際に，単純に語集合の積を取っ

ており，偶然に代表語や感動詞と共起したため，災害とは関係のない語が選別された．本稿では，語の出現頻度に加

えて共起頻度を用いて共起語の関連度を算出することで，尤もらしい災害と関連する語のみの抽出を試みる．最近の

異なる種類の大規模災害時の実 tweetデータに対して本手法を適用し，妥当な検索語の抽出を検証する．
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1. は じ め に

マイクロブログの一種である Twitterは，tweetと呼ばれる

140文字以内の短い文章を投稿するサービスである．その手軽

さからユーザ自身の状況やニュースといった実世界の情報がリ

アルタイムに投稿されている．2017年末の時点で，3億 3,000

万人の月間アクティブユーザー数を記録している（注1）．

マイクロブログの代表といえる Twitterは災害時の情報イン

フラとしても重要視される．例えば，2011年 3月 11日に発生

した東日本大震災では，避難場所や被災状況の共有，知人の安

否の確認等，リアルタイムに情報伝達する手段の 1つとして活

用され [1]，Twitterは重要な情報インフラとして扱われている．

そこで，Twitterを情報源とする災害発生時の状況分析につ

いて研究されている [2]- [3]．これらの研究は，フィルタリング

の第一段階として災害に関連する投稿を検索するために，人手

によって検索語群を事前に用意し，それらの語を含む投稿のみ

を分析対象としている．検索語群の選定の作業は災害の種類や

被害状況毎に大きく異なるため，災害から相当時日の経過した

事後の分析では問題とはならなくとも，発災後の混乱期に語群

を適切に準備することは困難である．そのため，よりリアルタ

イムに近い形で自動的に検索語群を得ることができれば，実運

用上の活用につながる可能性がある．

本研究では，マイクロブログサービスの特性であるリアルタ

イムでの情報配信を活かし，発災後間もない時間帯での被害状

況を含めた情報収集を視野に入れた，災害に関連する投稿を検

索する検索語群を自動的に抽出することを目的とする．提案手

法では，災害を代表する 1 語のみを入力としてマイクロブロ

グサービス上の投稿を逐次処理することで，検索に役立つと考

えられる検索語集合を抽出する．マイクロブログサービスは人

（注1）：http://www.viewproxy.com/Twitter/2018/AnnualReport2017.pdf

と人とのコミュニケーション手段であるため，有意義な情報を

得たと感じた人がその反応として品詞が感動詞に該当する単語

を含む投稿文を投稿する点に着目する．これは災害発生時のコ

ミュニケーションメディアとして，草の根の情報交換の場とし

て機能している Twitterなどのマイクロブログの投稿文ならで

はの特徴的な語彙の利用方法であるといえる．

著者らの従来法 [4]では，代表語との共起語集合を抽出する

際に，同一 tweet 内で代表語と語 w が同時に出現するか否か

を二値判断する．しかし，同一 tweet内で代表語の有無によっ

て語 w の出現頻度が偏るような語のほうが，代表語との共起

語として尤もらしいと考えるのが妥当である．そこで，統計的

に有意に代表語と共起しやすい語であるか否かを判断するため

に，対数尤度比検定 (Log-Likelihood Test)の考え方を流用す

る．帰無仮説として，「代表語を含む tweetにおける単語 w の

出現頻度と代表語を含まない tweet における単語 w の出現頻

度は等しい」を設定し，この帰無仮説を棄却された単語を，有

意に代表語と共起する語として抽出する．このように本稿では，

関連語抽出で多用される語の共起関係に加えて，感動詞との共

起関係も利用して検索語集合の抽出する手法を提案する．

2. 関 連 研 究

マイクロブログサービス上の投稿記事から，災害発生時の情

報を得ようとする研究は多く存在する．例えば，Sakakiら [2]

は，Twitterを利用しているユーザをセンサーとみなし，「地震」

または「揺れ」を含む tweetを収集し SVM（Support Vector

Machine）を用いて，地震や台風が発生したことに言及してい

る tweetであるかを判別し，台風の進路や地震の震源地を特定

する手法を提案した．また，Maruら [3]は，Twitterによる集

合知に基づいたネットワーク制御を自動的/自律的に行なうこ

とを目的に，通信障害を検知し障害の発生場所や電話の接続の

可否を抽出している．



これらの研究は，人手で検索語群を事前に設定しており，そ

の問題点は前述した．これに対し，本研究の特徴は，人手によ

る入力を災害発生時の災害代表語のみとしても，災害に伴う投

稿状況を自動的に分析して，適切な検索語群を抽出できるよう

にする点にある．

一般の文書集合からの関連語抽出手法の一つとして，中島

ら [5] は，趣味や興味に基づいたコミュニティ間での話題の広

がりに着目し，ブログ記事データを対象に流行語候補を早期発

見する手法を提案した．また，高木ら [6]は，対象とする特定

分野に関する詳細な辞書の作成を目的に，Word2vecで学習し

た単語の分散表現を用いて，対象分野に関する単語を拡張する

手法を提案した．

これらの研究は，ブログ記事やWeb記事など比較的長い文

章であれば，高い精度を示している．これに対し，Twitterに

代表されるマイクロブログサービス上では短文や文法的に整っ

ていない文が多く，通常の文書に対する手法の有効性は劣ると

され，マイクロブログに特化して関連語抽出を行う研究が別に

存在する [7]- [8]．

青島ら [7]は，同一の話題について言及する tweet間のつな

がりを発見するために，単語の共起関係と時系列上の出現間隔

に着目した単語間のつながりの度合いを算出する手法を提案し

た．新田ら [8]は．与えられたクエリに関連する実世界の情報

を抽出するために，長期的・短期的の 2つの局面での単語間の

関係性に着目し単語間の相互情報量を用いて，tweetに対して

クエリとの関連度を算出する手法を提案した．

これらの研究は，対象とするイベント毎の特徴を細かく捉え

るために多数のパラメータを持ち，運用のためにはこれらを調

整する必要があるものの，その調整方法は明らかではない．こ

れに対して，本研究は，災害を代表する 1語のみを入力として

マイクロブログサービス上の投稿を逐次処理することで，検索

に役立つと考えられる検索語集合を抽出する．

代表語を入力として検索語を得る枠組みは，検索クエリ拡張

と捉えることができる．宮西らによるマイクロブログ上でのク

エリ拡張手法 [9]では，ユーザの意図に適合する文書をより多

く検索することを目的に，文書中の単語やコンセプト（複数の

単語の組み合わせ）の出現頻度と単語の出現頻度の時間変化に

着目し，疑似適合フィードバック手法の考えを用いている．こ

の手法は，マイクロブログサービスがコミュニケーションをも

たらすサービスである視点が盛り込まれておらず，十分にマイ

クロブログを活用しているとはいえない．また，語の共起にの

み着目しており，日常的に使われているような語が結果として

得られてしまう可能性が考えられる．これに対して，本手法は，

マイクロブログサービス上で感動詞が人と人の間での価値ある

情報のやりとりの存在を示唆する品詞であることに着目し，「地

震」などの代表語だけでなく感動詞との共起関係も利用して検

索語集合を抽出している点で異なる．

マイクロブログ上の投稿から話題を表すトピックを見出そう

とする研究も，トピックを話題を示す単語群で表すことから，

代表語の関連語集合を得られる可能性を指摘できる．例えば，

坂本らの社会事象を抽出する手法は LDA [10] を用いたトピッ

クを利用しており [11]，また，山本らは実生活の局面に対応す

る複数ラベル名の抽出に LDAによるトピックとそれを表す単

語との関係性を用いている [12]．しかし，トピックは複数得ら

れ，また，その個数の設定法は知られておらず，さらに，いず

れのトピックが目的とする代表語に関連するトピックであるか

は，単純にそのトピックを表す単語群だけで識別できるもので

はないため，本研究の目的に適うものではない．

3. 提 案 手 法

3. 1 用 語 定 義

災害語（D : Disaster word）

「地震」といった 1語またはごく少数の語集合を指す．本研

究では，この災害語のみをシステムへの利用者による入力とす

るため，少数に限っている理由は，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．

感動詞（I : Interjection word）

挨拶や応答といった「ありがとう」「こんにちは」のような

語が属する品詞である．本研究は，災害発生時に人と人とのや

りとり（Reply）が増加する傾向にあり [13]，その Replyの本

文中には感動詞が含まれていることが多く観測された経験則に

基づき，感動詞を利用する．

3. 2 概 要

災害に関連する投稿の検索に有効な語集合を検索語集合と呼

び，検索語集合を見つけ出すことが本研究の目的である．特に，

災害語のみを用いて，多数の共起語集合の中から検索語集合を

自動的に抽出する手法である点を特徴とする．

検索語は，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，災害発生前に検索語集合を準備すること

は困難である．例えば，災害語「地震」に対応する検索語集合

は，津波発生の有無で「津波」を含むか否かが変わりうるとい

えるし，被災地を示す地名なども当然に災害毎に異なる．また，

検索語を抽出するためには，十分な文書量を必要とする一方，

災害発生時に時々刻々と変化する状況をその場で分析したい欲

求を満たす時間経過の短期間性との兼ね合いが必要である．

そのため，分析に十分な文書量が得られる最短時間での発災

以後に投稿された tweet集合を対象として処理することが望ま

しい．また，同一災害であっても時間経過と共に被害などの局

面は変動していくため，この変化に追従して適切な検索語を抽

出することが望ましい．

そこで本システムは，発災以後に投稿された tweetを一定件

数まで収集する毎に，その対象 tweet群から検索語集合を抽出

することとした．発災以後に投稿された tweetが一定件数にな

るところまでを一処理単位として，これを slotと呼び，一定件

数まで tweetを収集する毎に，1slot，2slot，…と順に呼ぶ．

本システムは，slot毎に独立に処理し，検索語集合の抽出を

行なう．本システムの概要を図 1に示す．

本システムの処理の流れとして，まず，発災以後の全 tweet（注2）

（注2）：災害時の運用で言えば発災時刻から現在時刻までの tweet となる
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図 1 本システムの概要図

から，重複 tweetを tweet間の類似度を用いて除去する．次に，

この tweet集合より，tweet単位でシステムに入力された災害

語との共起語と，感動詞との共起語それぞれの語集合を得る．

災害語との共起語集合を対象に，災害語との単語間の関連度

を対数尤度比 (LLR：Log-Likelihood Ratio) [14]を用いて算出

し，統計的仮説検定の枠組で，出現頻度に有意差のある災害語

との共起語集合を得る．そして，両者の交わりから検索語の候

補集合を得る．この候補より，検索語スコア（χ2 値；3. 5. 2節

参照）を算出して高スコアを得た語の集合を抽出結果の検索語

集合とする．

本システムは検索語を抽出するために，tweet収集部と候補

語抽出部と検索語判別部の 3つの処理部により構成されている．

tweet 収集部では，災害発生時に Twitter 上に投稿された

tweetを収集する．災害発生時刻を入力し，災害発生時刻以降

に投稿された tweet集合を出力する．このとき，各 tweet間の

類似度を算出し，高類似度 tweetは処理対象から除去する．こ

れは，主に公的Webサイト情報の引き写しとなる tweetや bot

などにより，ほぼ同内容の tweetが多数存在し，検索語抽出に

悪影響を及ぼすことが予備実験により判明した [4]ためである．

候補語抽出部では，tweet収集部で得られた tweet集合を対

象に，検索語の候補となる語集合を抽出する．災害語を入力し，

入力された語と感動詞との共起する語を出力する．このとき，

同一 tweet内で災害語の有無によって語 wの出現頻度が偏る語

は，災害語と語 w に何かしらのつながりがあると考えられる．

そこで，災害語と共起する語集合を対象に，災害語との単語間

の関連度を対数尤度比を用いて算出し統計的仮説検定を行なう

ことで，有意差のある災害語との共起語集合を得る．そして，

有意差のある災害語との共起語集合と，感動詞との共起語集合

との両者と共起する語を候補語集合と呼ぶ (3. 4節参照)．これ

は，災害語と感動詞との両者と共起する語が検索語にふさわし

いことが多く観測された経験則に基づき，両者と共起する語を

検索語の候補語集合としている．

検索語判別部では，候補語集合を対象に，検索語を判別する．

候補語集合を入力とし，検索語を出力する．経験則として，平

常時と比べて災害時により多く出現する語は検索語として適切

であることがほとんどであった．しかし，単純に語の共起頻度

や出現頻度の上位語を抽出すると，日常的に使われるような語

が抽出されてしまう問題が生じる．そこで，災害発生前後での

語の出現頻度に差がある語を抽出するために，カイ二乗検定の

考え方を採り入れ，χ2 値による判定で検索語の抽出を行なう．

語の出現頻度，χ2 値をもとに，語の出現頻度が平常時と比べて

災害時により多く出現する語のうち，χ2 値で降順に並べた際

の上位M 件を検索語として選ぶ．

3. 3節では tweet収集部について，3. 4節では候補語抽出部

について，3. 5節では検索語判別部について述べる．

3. 3 tweet収集部

3. 3. 1 前 処 理

本システムでは，発災以後に投稿された tweetを一定件数ま

で収集する．ここで，対象とする災害発生後に収集した tweet

集合を災害時 tweet集合と呼び，対象とする災害発生前に収集

した tweet集合を平常時 tweet集合と呼ぶ．

平常時 tweet集合は，災害時 tweet集合との語の出現頻度の

比較対象として収集しておく必要がある．典型的には災害発生

直前や発生前 1日，あるいは 1週間前の同曜日などが平常時と

捉えられる．実用上は，tweetを常時観測，収集しておいた適

当な期間のデータであれば良いと考えている．本手法では災害

後の tweetを Streaming APIを用いて収集するシステムを想

定しており，この仕組みを平常時にも運用しておけば十分であ

ると考えているため，これ以上の詳細な議論は行わない．

slot毎に災害時 tweet集合と平常時 tweet集合を，別に定め

る N 件まで Twitter の Streagming API を用いて収集する．

ただし，リツイート・引用ツイートは，語の出現頻度と共起頻

度に影響を及ぼすため，除外した上で収集する．

収集した災害時 tweet集合を T a
d，平常時 tweet集合を T a

n と

して表わす．また，検索語の抽出に十分な文章量として，T a
d と

T a
n の tweet件数を N として表わす．

また，Tweet ti を，i番目の tweetについて次の 4つの情報

を含むと定義する．各表記の説明を表 1に示す．

ti := (Ti, Ai, Si, Bi) (1)

表 1 ti の表記の説明

Notation Meaning

Ti 元の投稿文（テキスト）．

Ai Ti を形態素解析した全品詞の語の集合．

Si
Ti を形態素解析した品詞が名詞，動詞，形容詞の
いずれかに該当する語の集合．

Bi
Ti を形態素解析した品詞が名詞に該当する語による
Bag of words ベクトル．

提案手法では，処理対象とする語が，“@”などの記号，英数

字のみから構成される語，URL は不要語として除外する．ま



た，動詞，形容詞に該当する語は活用形のまま用いる．

3. 3. 2 重複 tweetの除去

予備的手法 [4]による分析の結果，災害時 tweet集合内にほ

ぼ同文章の tweetが多く存在し，結果として災害とは無関係な

語の出現頻度が上昇し，検索語として過剰に抽出されてしまう

問題があったために，最終的に無関係な tweetが抽出されるこ

とがわかっている．そこで，文章が重複した tweetを，収集し

たのみの tweet集合である T a
d と T a

n から自動的に除去する．

T a
d 内に存在する文章が重複した tweet を除去するために，

T a
d の各 Bi 同士で cos類似度を算出し，類似度が 1の tweetを

T a
d から除去する．T a

n も同様に高類似度の tweetを除去する．

T a
d，T a

n から高類似度の tweet除去後の tweet集合をそれぞ

れ Td，Tn と表わす．

3. 4 候補語抽出部

候補語抽出部では，災害時 tweet集合 Td を対象に，検索語

の候補となる語集合を抽出する．災害語を入力し，有意に災害

語と共起する語と感動詞との両者と共起する語を検索語の候補

語として出力する．

tweetを単位とした語 w との共起語集合は，

C(w) := {c ∈ Si | ∀ti ∈ Td, w ∈ Ai, c |= w} (2)

のように表される．ただし，c ∈ Si は tweet ti の形態素解析し

た語列中の品詞が名詞，動詞，形容詞のいずれかに該当する語

cを表わし，w ∈ Ai は tweet ti の形態素解析した語列中の全

品詞の語 w を表わす．

語集合W = {w}とした場合は，

C(W ) :=
∪

w∈W

C(w), (3)

と，各語に対する共起語の和集合を表わすこととする．これを

用いると，災害語Dとの共起語集合は C(D)，感動詞 I との共

起語集合は C(I)と表せる．

災害語 D との共起語集合 C(D)から，有意に災害語と共起

する語を抽出には，対数尤度比検定の考え方を流用する．帰無

仮説として「災害語を含む tweetにおける単語 wの出現頻度と

災害語を含まない tweetにおける単語 w の出現頻度は等しい」

を設定し，対数尤度比検定を行なう．そのために，災害語と共

起する語集合 C(D)の各語を対象に，検定統計量として対数尤

度比 (LLR：Log-Likelihood Ratio) [14]を計算する．

災害語と共起する語集合 C(D)を対象に，語 wの対数尤度比

LLR(w)は，Td に出現する災害語Dと語 wの出現頻度，災害

語 Dと語 wとの共起頻度を用いて (4)式のように計算される．

LLR(w) = 2
∑

u ∈{D,D̄}

∑
h∈{w,w̄}

Ouh log
Ouh

Euh
(4)

ただし，uは災害語 D，災害語 D 以外の単語 D̄ を示し，hは

単語 w，単語 w以外の単語 w̄を示している．Ouh は語 uと語

hとの共起頻度，Euh は語 uと語 hとの共起頻度の期待値であ

り，(5)式のように計算される．

Euh =
(Ouh +Oūh) · (Ouh +Ouh̄)

(Ouh +Ouh̄ +Oūh +Oūh̄)
. (5)

LLR(w)が，自由度 1の χ2 分布に従い，有意水準 α%の限

界値 β 以上であれば帰無仮説を棄却し，有意に災害語との共起

語として抽出する．有意に災害語との共起語集合 F (D)は，

F (D) := {w ∈ C(D) | LLR(w) > β} (6)

と表せる．検索語の候補語集合は，F (D)と C(I)の両者とも

に含まれる語によって構成し，

K = F (D) ∩ C(I) (7)

と表わす．

3. 5 検索語判別部

3. 5. 1 概 要

経験則として検索語としてふさわしい語は，災害発生後に投

稿中に含まれる頻度が高くなった語であることがほとんどで

あった．しかし，単純に語の出現頻度や共起頻度の上位語を抽

出すると，日常的に使われるような語が抽出されてしまう問題

がある．そこで，平常時と比べて災害時にのみ語の出現頻度が

高い語を検索語として抽出する．

ここでは，災害発生前後での語の出現頻度に差があるかどう

かを判定するために，カイ二乗検定の考え方を流用する．災害

発生前後の tweet集合内で，判定対象の語の出現頻度が異なる

かを，語の出現が互いに独立である前提下で検定するのが本来

のカイ二乗検定の使われ方である．しかし，ここでは，出現頻

度の異なり方がより大きいといえる語を検出することを目的に

χ2 値の大小のみを利用した順位付けを行う．

すなわち，検索語の候補語集合のうち，災害発生前後での出

現頻度が災害発生後の方が高い語について，χ2 値の高い順に

一定順位までの語を検索語として抽出する．

3. 5. 2 検索語の判別

検索語の候補語集合 K を対象に，検索語を判別するために，

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

測るために χ2 値を計算する．

語wの χ2値 χ2(w)は，災害時 tweet集合 Tdと平常時 tweet

集合 Tn の，各 tweet集合に出現する語の出現頻度を用いて (8)

式のように計算される．

χ2(w) =
∑

a ∈{Td,Tn}

∑
b∈{w,w̄}

(nab − Eab)
2

Eab
(8)

ただし，aは各 tweet集合を示し，bは単語 w，単語 w 以外の

単語 w̄ を示している．また，処理対象とする語は品詞が名詞，

動詞，形容詞のいずれかに該当する語とする．

nabは tweet集合 aにおける単語 bの出現頻度，Eabは tweet

集合 aにおける単語 bの出現頻度の期待値で，

Eab =
na∗ · n∗b

N
(9)

このとき，na∗ を tweet 集合 a における総単語数，n∗b を各

tweet集合の単語 bの出現頻度，N を各 tweet集合における総

単語数の総和とする．

χ2(w)値が十分大きい場合，Td または Tn のどちらかに偏っ



て語の出現頻度が高い語 w であるといえる．ここでは，Td に

偏って出現する語が望まれる．そのため，χ2 値が十分大きく，

語の出現頻度が Tn と比べ Td により多く出現する語を検索語

として判別する．単語 w の tweet 集合 T における出現頻度

nfreq(T,w)を

nfreq(T,w) :=
freq(T,w)

| T | (10)

として定義する．

nfreq(T,w)は，tweet集合 T における 1tweetあたりの語 w

の出現頻度を表わす．また，freq(T,w)は T に出現する単語 w

の出現頻度，| T |は T の tweetの件数を表わす．

すると，検索語の候補語集合で災害発生後のほうが出現頻度

の高い語の集合 H は，

H = {w ∈ K | nfreq(Td, w) > nfreq(Tn, w)} (11)

となり，このうち χ2 値上位M 件を検索語集合として抽出す

る．すなわち，求める検索語集合 Rは，

R = {w ∈ H | χ2(w) >= χ2
M (R)}. (12)

ここで，χ2
M (R)は R内の語の χ2 値の上位M 番目の χ2 値を

示す．

4. 試作システム

関連語抽出手法，災害有意語手法に基づく検索語抽出システ

ムを試作した．

検索語の分析に十分な文書量として，試作システム上では経

験的に N=5000とし，一処理単位として検索語集合 Rを逐次

的に計算することとした．すなわち，T a
d の 5000tweet目まで

を収集する毎にその対象 tweet群から検索語集合が次々に得ら

れることになる．

試作システムは，TwitterのStreaming API(statuses/sample)（注3）

を用いて災害時 tweet集合 T a
d を収集する．なお，平常時 tweet

集合 T a
n については，継続的に収集しておいた適当な tweet集

合から発災時刻から発災時刻より 24時間前の期間に投稿され

た tweetを充てる．

T a
d から重複 tweetを除外するために，T a

d の各 tweetの投稿

文 Ti を対象に形態素解析をし Bi を得る．T a
d の各 Bi 同士で

cos類似度を算出し，cos類似度が 1の tweetを T a
d から除外し

Td を得る．T a
n も同様に重複 tweetを除去し Tn を得る．

検索語の候補語集合を得るために，災害時 tweet集合 Td の

各 tweetの投稿文 Ti を対象に形態素解析し，Ai と Si を得る．

Ai に試作システムに入力された災害語Dが含まれていた場合，

Si に含まれる災害語D以外の語を抽出し，災害語Dと共起す

る語集合 C(D)を得る．感動詞と共起する語集合 C(I)も同様

に得る．次に，C(D) の各語 w に対して対数尤度比 LLR(w)

を算出し，(6)式に基づき有意差のある災害語と共起する語集

（注3）：https://developer.twitter.com/en/docs/tweets/sample-realtime/

api-reference/get-statuses-sample

合 F (D) を得る．検索語の候補語集合として，F (D) と C(I)

との積集合から候補語集合 K = F (D) ∩ C(I)を得る．

この候補語集合 K の各語を対象に，(8)式に基づき χ2 値を

算出し，(11)(12)式より上位M 件の語を検索語集合Rとする．

tweetの収集には，Twitterの Streaming API経由で，無料

ライセンスの範囲で動作させた．したがって，全投稿 tweetの

1%が得られるはずである．収集 tweet の属性のひとつである

languageプロパティが ‘ja’，すなわち日本語と設定されてい

る tweetのみを使用し，他の tweetは破棄している．また，リ

ツイート（引用ツイート含む）も除外している．

形態素解析器には，MeCab 0.996（注4）を，MeCab のシステ

ム辞書には，Mecab-ipadic-NEologd（注5）を，重複 tweet 除去

用の BoW ベクトル Wi の作成には，Python 上のトピック

モデルライブラリである gensim(ver.2.2.0) を，cos 類似度の

算出には，Python 上の汎用的な数値演算ライブラリである

NumPy(ver.1.12.1)を使用している．

5. 評 価 実 験

提案手法が，異なる災害に対して，それぞれ異なる適切な検

索語を抽出できるかを，他の手法との比較を通じて評価する．

また，同一災害であっても時間経過と共に被害などの局面は変

動していくため，提案手法がこの変化に追従して適切な検索語

を抽出できているかについても評価する．評価対象は，主に各

手法毎に抽出した検索語で災害時 tweet集合 T a
d 内を検索した

結果を用いる．提案手法の実行には作成した試作システムを用

いた．

比較手法は，

（ 1） 災害語 D のみとする手法（災害語手法）

（ 2） 災害語との共起語 C(D)の出現頻度上位M 語群を検

索語とする手法（災害共起語手法）

（ 3） word2vecを用いて災害語と類似する上位M 語群を検

索語とする手法（word2vec手法）

の 3手法を用いる．各比較手法について説明する．

災害語手法

検索語集合を災害語として入力した単語のみとする手法であ

る．本実験では，「地震」といった 1語を用いている．

災害共起語手法

T a
d 内で災害語との共起する語のうち頻出上位M 件を検索語

とする手法である．これは，主題語との共起を扱う一般的なク

エリ拡張の手法に相当するといえる．

Word2vec手法

T a
d をコーパスとして構築した word2vec モデルを用いて，

災害語 D との最類似語上位M 件を検索語とする手法である．

word2vec実装は gensim(ver.2.2.0)内の実装を用いた．学習用

コーパスは 1tweetを 1文書とした T a
d データとなる．ただし，

処理対象とした語は品詞が名詞，動詞，形容詞のいずれかに

該当する語とした．学習モデルは CBOW，各種パラメータは

（注4）：http://taku910.github.io/mecab/

（注5）：https://github.com/neologd/mecab-ipadic-neologd



gensim.models.word2vec.Word2Vec（注6）の既定値とした．

5. 1 実 験 条 件

本実験に用いた 3つの災害を表 2に示す．

表 2 災 害 一 覧

災害名称 災害発生時刻 種類 災害語 D

北海道地震 2018/09/06 03:07:59 地震 地震

平成豪雨 2018/07/06 17:10:00 豪雨 大雨

SB 障害 2018/12/06 13:39:00 通信障害 ソフトバンク

表 2は，災害の名称 (災害名称)，災害が発生した日時 (災害

発生時刻)，災害の種類 (種類)，災害を代表する語 (災害語D)4

項目を示している．ただし，発災日時は気象庁が提供している

情報に準拠した．豪雨の災害発生時刻は，気象庁から長崎，福

岡，佐賀の 3県に大雨特別警報が発令された時刻とした．通信

障害の災害発生時刻は，ソフトバンク社から通信障害が発生し

たと報告された時刻とした．

実験の対象期間は，災害発生時刻から最大 24 時間までと

した．また，平常時の tweet 集合 T a
n は災害時の 24 時間前の

tweetを用いた．

MeCabのシステム辞書のMecab-ipadic-NEologdは，2018

年 5月 14日に更新した辞書を使用する．

また，上位M 語をM = 10，有意水準は α = 5%とした．

5. 2 評 価 方 法

提案手法は，マイクロブログ上の投稿から当該災害に関連す

る投稿を効率的に検索できる検索語集合を得ることを目的とし

ている．そこで slot毎に，各手法で得られた語集合を検索語集

合として，本実験で用いた災害時 tweet集合 T a
d から検索語の

いずれかが含まれている tweetを検索し，この検索結果 tweet

を人手による判断で災害に関連する tweetかどうかを判別する

ことで，当該災害に関連する投稿を効率的に検索できる検索語

集合が得られているか，検索結果の精度によって評価する．

また，同一災害で変化していく局面を捉えた検索語集合が得

られているかを，各災害毎に大きく局面の変動があったと考え

られる時間帯をいくつか選び，その最初の方の時間帯での検索

語集合，検索結果 tweetを slot毎に比較することで検証する．

対象とする災害が発生した後，状況の変化が起きた時間帯を

表 3 に示す．表 3 は，対象とする災害の名称 (災害名称)，状

況の変化が起きた時刻 (時刻)，どういう変化が起きたのか (備

考)，の 3 項目を示している．これらの時間帯に該当する slot

を評価対象とした．

提案手法のように，実 tweet集合から検索語集合を得る場合，

得られた検索語集合でどの元 tweet集合を検索対象とするかに

は選択の余地がある．データ処理の立場からは，検索語集合を

得た元 tweet集合を検索対象とするべきに思える一方，実運用

の立場では，直近データに基づく検索語集合を，その後，「今」

投稿されてくる tweetの検索に使えた方が効果的であるとも考

えられる．そこで，この両者の場合で結果に差異が生じるかを，

検索語集合抽出 slot 自身の tweet 集合を検索対象とする場合

（注6）：https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html

と，その次の slotを検索対象とする場合の 2通りについて結果

を比較しながら議論する．

各 slotの全検索結果は多数の tweetに上るため，slot毎の各

検索結果 tweet集合内の tweet数が 50件を上回る場合は，50

件をランダムに選択した上でそれらでの精度を評価した．

人手による判断は，各 slot 各手法での検索結果 tweet 合計

2278件を著者 1名が独立に災害に関連するかの判断をした．

表 3 各災害による状況の変化が起きた時間帯

災害名称 時刻 備考

北海道地震
2018/09/06 03:07:59 北海道胆振地方で震度 6 強の地震.

2018/09/06 15:30:00 気象庁が震度 7 を観測したと発表.

SB 障害
2018/12/06 13:39:00

全国でソフトバンク社の携帯電話

サービスにおける通信障害.

2018/12/06 18:04:00 携帯電話サービスの復旧.

平成豪雨
2018/07/06 17:10:00 福岡，佐賀，長崎に大雨特別警報.

2018/07/06 19:50:00 広島，岡山，鳥取に大雨特別警報.

5. 3 実 験 結 果

5. 3. 1 tweet収集に要した時間

T a
d での 5000tweet を 1slot としたため，その時間は各 slot

により異なる．各災害毎の発災時刻を基点として，slot時間長

の推移を示したのが図 2である．左端を発災時刻として経過時

間に対して，その時刻帯での slot時間長を縦軸に示している．
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図 2 tweet 収集に要した時間

結果を見ると，時間が大きく伸びる山の形状が観察される時

間帯を除くと，概ね 10～25分程度で 1slotを構成する tweetが

投稿されたことが分かる．すなわち，提案手法はこの程度の時

間毎に新たな検索語集合を得ることができ，被害局面の変動に

もこの程度の時間粒度で追随できることを示唆している．

一方，最大 1時間程度まで slot時間長が延びる山が確認でき

る．本グラフでは発災時刻を時刻 0としているためわかりにく

いが，これらの山を記録しているのはいずれも未明～早朝の一

般に twitterの利用が低調となる時間帯である．処理対象とな

るデータ量が少なくなる時間帯では，それなりの時間長を要し

ないと必要なデータ量が集まらないように見える．

ただし，tweet収集部では，全体の 1%のサンプリング tweet

のみの件数を観測している．すなわち，全 tweetを収集するよ

うにすれば，グラフ上で 1時間程度必要とする時間帯であって

も 1分以内で 5000tweetの条件を満たすことになる．したがっ



て，この slot長による検索語集合抽出の時間追従性の限界は，

tweet収集の実装に依存するものであり，提案手法そのものの

限界を示すものではない．なお，ごく短時間の slot長でも提案

手法が有効であるかは検証していないため，その検証は課題と

して残されている．

5. 3. 2 各手法の抽出精度の比較

提案手法によって得られた検索語集合で検索を行なった場合

と，各比較手法で検索を行なった場合との抽出精度の結果を表

4，各手法の精度，再現率，F-measureの平均を表 5に示す．

表 4 は，対象とする災害の名称 (災害名称)，評価対象とし

た slot番号 (slot)，提案手法および各比較手法 (手法)，各手法

で得られた語集合を用いて検索し，その検索結果 tweetの件数

(検索)，うち 50件をランダムサンプリングした tweetを人手に

より正解とされた tweetの件数 (正解)，ランダムサンプリング

した 50件の tweetに含まれる正解の割合 (精度)，プーリング

に基づき人手による判定を行った正解 tweetに対する割合 (再

現率)を示している（注7）．精度，再現率より F値（F-measure）

も算出している．また，現 slotは評価対象とした slotであり，

次 slotは評価対象とした slotの次である．

表 4，表 5より，現 slot検索，次 slot検索いずれにおいても，

災害語手法を除き，提案手法によって得られた検索語を用いた

検索結果が最も良い精度を得たことがわかる．また，正解件数

では提案手法が比較手法をほとんどの場合で上回っている．

災害語手法は，災害語自体を含んだ tweet を検索するため，

精度は非常に高い．しかし，再現率は低い．これは，単に災害

語だけの検索結果では，十分な情報源となる tweetを検索でき

ないことを示しており，tweetなどからの災害情報抽出研究で

複数の語を検索語としていることを支持している結果であると

共に，提案手法の必要性を示しているものといえる．

災害共起語手法および word2vec手法は，災害語との共起を

扱う一般的なクエリ拡張の手法に相当するといえる．災害は

普段起きない事象であるため，新たに起こったことを説明する

「こと」や「いる」「てる」という語の頻度が大きく上昇し，検

索語として抽出された．これらの語は，災害以外の状況を表す

ことにも使われる，ごく一般的な語句であり，その時間帯の災

害とは無関係な tweetの検索結果にも多数含まれたため，精度

が下がる結果を招いた．従って，災害語との共起だけを扱う一

般的なクエリ拡張の手法では，災害時の tweetを適切にフィル

タリングできないといえ，本研究の優位性が示されている．

これらから，提案手法は比較手法と比較して，災害時の情報

収集における検索語集合としてふさわしい語を抽出できている

といえ，提案手法の有効性を確認した．

5. 3. 3 検索語集合の slot間の順位相関係数

試作システム上で逐次的に計算される検索語集合 Rが，連続

する slot間でどの程度の語の入れ替わりが起きているかを，2

つの異なるランキングリストから上位M 件のみを対象に相関

（注7）：ただし，本実験では似通ったアルゴリズムによる 4 手法でのプーリング

であるため，真の正解 tweet を十分被覆していない可能性がある点には留意す

る必要がある．しかし，4 手法間の差異を見るためだけであれば有効であると考

えられる．

を求める Faginらの順位相関係数 τ [15]を用いて確認した．隣

り合う slot間の検索語集合の相関の推移を図 3に示す．

図 3は，横軸は各災害毎の発災時刻を基点とした slot番号，

縦軸は連続する slot間の順位相関係数 τ を示している．τ の範

囲は 0～1であり，τ = 0は 2つのリストの完全な不一致を意

味し，τ = 1は完全な一致を意味する．
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図 3 連続する slot 間の検索語集合の順位相関係数

検索語集合の語の移り変わりを確認するために，数点の slot

を抜粋した．その slotを四角で囲み，(a)～(b)の記号を振って

示すこととする．

(a)の slotは，気象庁が北海道厚真町で震度 7を観測したこ

とを発表した時刻に相当する．発災後から (a)の slotの直前ま

で，震度 6強が観測されたと報道されていた．(a)の slotから，

気象庁が北海道厚真町で震度 7を観測したことを発表したため，

「震度 6強」という語から「震度 7」という語に入れ替わりが起

きたため，(a)の slotの前後で，τ の沈み込み，すなわち，大

きく検索語の集合が入れ替わっていることが観察できる．

(b)の slotは，ソフトバンク社の通信障害が復旧した時刻に

相当する．(b)の slotの次 slotで τ は一旦下がるが，(b)の 2,3

つ先の slotの τ は上昇している．これは，検索語集合が通信障

害が復旧したことにより，通信障害により携帯が使えなくなっ

たことの報告や不平不満を表すような単語から，復旧を表す

ような単語に入れ替わりが起きたためである．(b)の 3つ先の

slotで τ は高止まりし，これ以降，τ は下がっていく．これは，

ソフトバンク社の通信障害が復旧し日常に戻ったため，検索語

集合内から通信障害もしくはその復旧に関する語が，ソフトバ

ンク社の他の話題の語と入れ替わりが起きたためである．

平成豪雨では，全体を通して τ が低く，検索語集合の移り変

わりが激しいことが観察できる．平成豪雨は，特別大雨警報に

よる避難指示や，洪水や川の氾濫による浸水報告，浸水の影響

で工場が爆発する二次被害等の被害が複数発生した．そのため，

特別大雨警報が発令された「岡山」「広島」といった地域名や，

「洪水」「氾濫」といった水害を表わすような語が，時間経過と

ともに検索語集合内で常に入れ替わりが起きたため，全体を通

して τ が低い結果となった．



表 4 各手法による tweet 検索結果

災害名称 slot 手法
現 slot 次 slot

検索 正解 精度 再現率 F-measure 検索 正解 精度 再現率 F-measure

北海道地震

1

提案手法 1759 50 1.00 0.71 0.83 1770 47 0.94 0.73 0.82

災害語 710 50 1.00 0.29 0.45 408 50 1.00 0.18 0.30

災害共起語 1971 43 0.86 0.69 0.76 1993 37 0.74 0.64 0.69

word2vec 1525 29 0.58 0.36 0.44 1613 32 0.64 0.45 0.53

35

提案手法 383 43 0.86 0.32 0.47 318 45 0.90 0.30 0.45

災害語 97 49 0.98 0.09 0.17 85 48 0.96 0.08 0.16

災害共起語 637 22 0.44 0.27 0.34 604 17 0.34 0.21 0.26

word2vec 1502 10 0.20 0.29 0.24 1553 1 0.02 0.03 0.02

平成豪雨

1

提案手法 341 42 0.84 0.39 0.53 223 35 0.70 0.25 0.37

災害語 54 50 1.00 0.07 0.14 38 38 0.76 0.05 0.09

災害共起語 918 12 0.24 0.30 0.27 836 10 0.20 0.27 0.23

word2vec 1200 9 0.18 0.29 0.22 1247 8 0.16 0.32 0.21

15

提案手法 312 29 0.58 0.33 0.42 229 36 0.72 0.34 0.46

災害語 31 28 0.90 0.05 0.10 31 28 0.90 0.06 0.11

災害共起語 756 14 0.28 0.39 0.33 649 8 0.16 0.21 0.18

word2vec 1229 5 0.10 0.23 0.14 1143 3 0.06 0.14 0.08

SB 障害

1

提案手法 260 47 0.94 0.36 0.52 356 44 0.88 0.44 0.58

災害語 82 48 0.96 0.12 0.21 153 50 1.00 0.21 0.35

災害共起語 777 15 0.30 0.35 0.32 829 17 0.34 0.39 0.36

word2vec 758 10 0.20 0.22 0.21 809 13 0.26 0.29 0.28

15

提案手法 244 44 0.88 0.34 0.49 266 47 0.94 0.35 0.51

災害語 109 49 0.98 0.17 0.29 143 48 0.96 0.19 0.32

災害共起語 552 14 0.28 0.25 0.26 566 18 0.36 0.28 0.32

word2vec 738 13 0.26 0.30 0.28 767 11 0.22 0.23 0.23

表 5 各手法による tweet 検索結果の平均

手法
現 slot 次 slot

精度 再現率 F-measure 精度 再現率 F-measure

提案手法 0.85 0.41 0.54 0.85 0.40 0.53

災害語 0.97 0.13 0.22 0.93 0.13 0.22

災害共起語 0.40 0.37 0.38 0.36 0.34 0.34

word2vec 0.25 0.28 0.26 0.23 0.24 0.23

6. お わ り に
本研究では，マイクロブログサービスの特性であるリアルタ

イムでの情報配信を活かし，発災後間もない時間帯での被害状

況を含めた情報収集を視野に入れた，災害に関連する投稿を検

索する検索語集合を自動的に抽出する手法を提案した．評価実

験において，最近の異なる種類の大規模災害時の tweetに対し

て本手法を適用した結果，提案手法が，災害被害の発生状況に

追従した検索語集合を高い精度で抽出できたことを示した．

ごく単純な災害語の入力だけとはいえ，人手の介在を必要と

しているのは事実であり，これを完全自動化することは今後の

課題である．
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