
情報処理学会論文誌 コンシューマ・デバイス&システム Vol.6 No.1 106–120 (May 2016)

研究論文

モダリティ解析の導入による対災害SNS情報分析システム
DISAANAの質問応答性能の改善
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概要：我々は，災害時に Twitterに投稿される膨大な情報を効率良く検索するために対災害 SNS情報分析
システム DISAANAを開発し，スマートフォンおよび PCで誰もが利用可能なWebアプリケーションとし
て試験公開している．本稿では，まず先行システムについて説明し，その問題点についてまとめる．次に，
それらの問題を DISAANAがどのように解消するかを説明する．特に，不適切な回答候補の抽出を回避す
るために導入したモダリティ解析について詳述する．評価実験では，東日本大震災時のツイートに対して，
人手で構築した 192問の質問とその回答からなる評価セットを用いて本システムの評価を行った．評価の
結果，先行システムに比べて F値が 7ポイント改善した．エラー分析結果に基づいて，今後の改善方針に
ついて考察する．さらに，自治体で実施した DISAANAの有用性検証実験の結果についても報告する．
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Abstract: We developed a web service called DISAANA that can be used by anyone from such terminals
as smartphones and computers to efficiently retrieve information about natural disasters from the massive
amount of posts about them. In this paper, first, we describe the construction of the previous system and
its problems. Second, we describe how DISAANA solves them by focusing on modality analysis, which pre-
vents the extraction of incorrect answer candidates. We evaluated the question answering performance of the
tweets posted during the 2011 Great East Japan Earthquake using 192 manually constructed questions and
their answers. DISAANA achieved a 63.0 F-measure, which outperformed the previous system’s 56.0 score.
We discuss further directions based on error analysis and report the results of demonstration experiments of
DISAANA for a local government context.
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図 1 DISAANAのスクリーンショット（2015/9/2時点）：質問応答モードにおける質問「東

京で何が発生していますか」の結果を PCで表示（左図），エリア検索モードにおける質

問「北海道」の結果をモバイル端末で表示（右図）した様子

Fig. 1 Example screenshots of DISAANA (revision of Sep. 2, 2015): left side shows

answer candidates for question “What’s the situation now in Tokyo?” on per-

sonal computers, and right side shows answer candidates for “Hokkaido” by area

search mode on smartphones.

1. はじめに

東日本大震災では，Twitterに膨大な量の災害関連情報が

投稿された．米Twitter社によると，1秒あたりのツイート

数が 5,000件を超えることが 5回あり，日本からのツイート

数は地震発生後に 500%増加した*1．震災に限らず，災害時

に Twitterに投稿される災害関連情報は，即時性が高く重

要な情報が含まれる一方で，投稿数が膨大であるため，一般

的なキーワード検索によって必要な情報を効率良く入手す

ることは困難である．そこで，我々は災害関連情報をリア

ルタイムに効率的に検索することができるシステムとして，

対災害 SNS情報分析システム DISAANAを開発した．本

システムは，スマートフォンおよび PC経由で誰でも利用

可能なWebアプリケーションとして，http://disaana.jp/

で試験公開されている．

DISAANAは，災害時に発信される膨大な情報から必要

とする情報を効率的に発見し，災害状況などを俯瞰的に把

握できるよう質問応答技術，すなわち，自然言語で表され

た文による質問に対して，回答となる名詞や文を出力する

技術を用いた情報アクセス手段を提供する．一方で，我々

が事前に調査したところでは，こうした質問応答手段が

あったとしても災害時の逼迫した状況の中では，質問その

*1 https://blog.twitter.com/2011/global-pulse

ものを考えるのは困難であるとの指摘が，ある地方自治体

よりあった．そこで，DISAANAでは，市町村などのエリ

アを指定するとそこで起きているトラブルや問題を自動的

に検出する機能も提供する．DISAANAでは，前者を質問

応答モード，後者をエリア検索モードと呼ぶ．

質問応答モードでは，自然文による質問を入力すると，

その回答候補を一覧することができる．たとえば，「X市

で何が不足していますか」という質問を入力すると，「X

市で毛布が不足している」や「X市の病院で透析用チュー

ブが足りない」といったツイートから，質問の答えとなる

「毛布」「透析用チューブ」などが得られる．つまり，「不足

する」と「足りない」といった表現の違いを吸収したうえ

で，ピンポイントに質問の回答候補を網羅的に出力する．

質問応答モードの PCでの動作例を，図 1 左側に示す．こ

の例は，「東京で何が発生していますか」という質問を入

力して検索した結果であり，「火災」「地震」「落雷がある」

といった災害情報や，「運休がある」「事故」といったトラ

ブルが検索されている．それぞれの回答候補をクリックす

ると，その抽出元となったツイートを閲覧することができ

る*2．DISAANAが検索対象とするツイートは，日本語で

書かれた全ツイートの 10%*3のうち，当日を含む直近の 4

*2 表示する段階でユーザによってすでに削除されたツイートは表示
されない．

*3 https://nazuki-oto.com/twitter/service menu.html
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日間に投稿されたものである．DISAANAでは，この期間

の範囲であれば，任意の期間を設定して，検索対象となる

ツイートを限定することができ，最新の災害情報のみを得

ることや，数日前の災害情報を俯瞰することが可能である．

エリア検索モードでは，県名や市区町村名を入力すると，

その地域で発生している災害やトラブルを広く一覧するこ

とができる [1]．たとえば，「Y県」のようにエリアを指定

すると，「Y県ではガソリンが枯渇している」や「Y県 Z

市で停電が発生している」といったツイートから「ガソリ

ンが枯渇」「停電が発生」といった情報が得られる．いずれ

のモードでも，回答候補は，災害やトラブル，犯罪などの

カテゴリごとに分類表示されるので，必要な情報を効率良

く入手することができる．エリア検索モードのモバイル端

末での動作例を図 1 右側に示す．スマートフォンなどのモ

バイル端末では，表示できる領域に限りがあり，操作方法

も PCとは異なるため，専用のユーザインタフェースを提

供している．

質問応答モードの質問応答手法は，後藤ら [2]によるも

のに基づいているが，様々な問題に対応するため，数多く

の拡張，改良が施されてきている．後藤らの手法における

問題の 1つは，事実性の認定が不十分であったことである．

事実性とは，文中の事象の成否に関する著者などの判断情

報である．たとえば，「大雪になる見込み」や「酸性雨が降

るというのはデマ」といった文の「大雪」や「酸性雨」が，

現時点で実際に起きている事象として取り扱われていた．

災害対応という観点からは，実際に起きている事象をいか

に正確にとらえるかが重要である．また，予報は予報とし

て区別されることが望まれる．

事象の事実性を認定することは，容易なように考えられ

るかもしれないが，否定の表現ひとつとっても，「火災は発

生していない」といった単純なものから「火災発生という

チェーンメールが来た」のように，チェーンメールの内容

は通常真実ではないといった複雑な解釈プロセスを経て認

識されるものまで多様である．また，単純に直近の「～な

い」といった表現があるから否定であるという判断はでき

ず，文，あるいは文を超えた広い範囲を考慮してはじめて

判断できるものもある．たとえば，「ここでは絶対に火災

は起きないというが都市伝説だな」という文からは，「火

災は起きない」という否定情報を，さらに後方で「都市伝

説」という通常は真実ではないことを示唆する表現によっ

て否定している．本稿では，こうした多様な否定表現を扱

えるモダリティ解析器を開発・導入する．

否定表現は，いわゆるデマを判断するための材料を提供

するという意味でも重要である．たとえば，「有毒物質が

X市で発生」というデマに対して「有毒物質は X市では出

ていない」という否定表現を検出できれば，ユーザにデマ

の可能性を判断するための材料を提供することができる．

DISAANAにはこのような機能が実装されている．図 2に

図 2 回答候補と矛盾する情報をモバイル端末で表示した様子

Fig. 2 Example screenshot which shows information contra-

dicting with answer candidate on smartphones.

動作例を示す．この例は，東日本大震災時に投稿されたツ

イートを対象として，「千葉の石油コンビナートで何が発

生している」という質問を入力して検索した結果である．

回答候補の 1つである「酸性雨」には，「酸性雨になるとい

うのはデマ」という回答候補と矛盾するツイートがあるの

で，回答候補に「矛盾情報あり」というマークを付与し，

矛盾するツイートを「回答候補と矛盾するかもしれないツ

イート」としてユーザに提示する．

モダリティ解析のほかに，災害対応の観点では，現時点

で実際に起きている事象が重要であるため，「東京では関

東大震災があった」や，「京都で大地震が起きる夢を見た

んだ」といった表現の文については，「過去」，「冗談」と

いった属性を付与することで，回答候補の抽出源から除外

する*4．また，「X市では今晩大雪の恐れ」といった，災

害の予報情報は，現時点では非事実であるものの，近い将

来に起きうる情報として有用であることから，予報情報で

あることを明記して表示する．属性および予報は，人手で

整備した，過去，冗談，予報などを示唆するキーワードの

リストと，ツイート中に含まれる時間表現によって判定さ

れる．

本稿の構成は以下のとおりである．まず，2 章で質問応

答システムなどの関連研究について述べる．次に，3 章に

おいて，後藤らが構築したシステムおよびその問題点につ

いて説明し，4 章では DISAANAでそれらの問題点をど

う改善するかを述べ，本研究で新たに導入した言語解析モ

ジュールなどについて詳述する．5 章では，東日本大震災

時のツイートに対してモダリティ解析および質問応答モー

ドの性能評価を行う．6 章では，自治体の防災訓練を通し

て DISAANAの有効性を検証した結果について報告する．
*4 より幅広く検索をしたい場合は，検索条件を変更することで，こ
れらのツイートを回答候補の抽出源として利用することもでき
る．
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7 章で，結論を述べる．

2. 関連研究

近年では，検索エンジンや質問応答システムなど，情報

アクセス手段の進歩はめざましく，IBM社のWatson [3]が

クイズ番組で人間のチャンピオンに圧勝し一躍有名になっ

たことは記憶に新しい．Watsonは，Wikipediaを含む辞

書，辞典，台本など，クイズ番組の分野に関連する確かな

知識をあらかじめ選別しデータベース化している．また，

Watsonが勝利したクイズ番組における質問はその回答が

一意に定まるものだけであった．それに対し DISAANA

は，リアルタイムに更新される多数のツイッターの投稿か

ら多数の回答候補を提供しようとする点が大きく異なる．

また，吉村 [4]は，実運用されている「しゃべってコン

シェル」の構成について紹介しているが，このサービスでの

質問応答では，質問のカバー率が低いものの，精度の高い

回答を返すことができる DB型質問応答システムと，質問

のカバー率は高いが，精度はそれほど高くない検索型質問

応答システムを組み合わせている．後者の Factoid型と呼

ばれる質問応答のアルゴリズムは，（1）質問を分析し質問

のタイプ，回答の属性（固有表現クラス）などを決定，（2）

検索を実行，（3）検索結果に固有表現抽出器を適用し，求め

られる固有表現クラスと同一のものを回答候補として抽出

し，スコアを算出しランキングする．一方で，DISAANA

では，固有表現抽出器を用いず，構文パターンに基づいて

回答候補を求めているため，期待している回答候補の属性

とは異なるものが出力される場合があるものの，固有表現

抽出器が対象とできない回答候補を出力できる．特に災害

時には，「医薬品」「冠水」など固有表現ではない一般名詞

やサ変名詞などが重要な回答候補となる場合があるため，

固有表現抽出器の利用を前提としたアルゴリズムは使用で

きない．

本研究では，災害という観点から事実性の認定が重要で

あることはすでに述べたとおりである．このような，事象

の成否に対する著者の判断情報は，言語学ではモダリティ

と呼ばれる．その処理の難しさから，言語処理においてモ

ダリティ解析が実用を前提に検討され始めたのは比較的最

近であるといえる．言語処理におけるモダリティ解析の検

討としては乾ら [5]と松吉ら [6]が詳しい．彼らは 6種類

の項目がそれぞれ 2～8種類のラベルを持つような複雑な

タグ体系を定義しているが，DISAANAでは膨大な量のツ

イートをリアルタイムに解析できる解析速度が要求される

ため，本研究ではすべてのタグを対象とせず，DISAANA

において重要な「否定」と「疑問・要求」のモダリティに

ついて取り組む．松吉らのタグ体系では，それぞれ「真偽

判断」タグの「不成立」および「成立から不成立」ラベルを

まとめたもの，「態度」タグの「欲求」，「働きかけ–直接」，

「働きかけ–間接」および「問いかけ」ラベルをまとめたも

図 3 モダリティ解析における事象と事象の核となる述語の例

Fig. 3 Examples of event and predicate for modality analysis.

のにおおむね対応する．

本稿で提案するモダリティ解析は，学習データを用意し，

機械学習で対象となる事象の核となる述語のモダリティを

推測するものである．文中の事象と，事象の核となる述語

の例を図 3 に示す．機械学習によるモダリティ解析とし

て江口ら [7]の取り組みがある．江口らは従来論じられて

きたモダリティに真偽情報，価値情報を統合した拡張モダ

リティと呼ぶ体系を整備し，その体系に基づいたアノテー

ションを行ったコーパスを構築し，Conditional Random

Fields（CRF）[8]を中心とした機械学習手法を用いたシス

テムと人手で作成した規則によるシステムを比較している．

Sauŕıら [9] は，事象に対する事実性を直接判定するべ

く，様々な手がかりを利用する Factuality Profilerと呼ば

れるルールベースのアルゴリズムを提案している．また

Sauŕıらは，事実性を肯定・否定の極性と事象の真実性に

関する書き手の自信の度合いに関するモダリティの 2軸に

よる事実性空間を定義し，その中で事実性をとらえようと

している．極性には positive，negative，unknownの 3値

を，モダリティには certain，probable，possible，unknown

の 4 値を考え，これらの 2 つ組みで事実性を表す．さら

に Sauŕıらは，ニュース記事に対して時制の情報を付与し

た TimeBankという既存のデータ [10]に対して，これらの

事実性の情報を付与したデータを作成し，FactBankとし

て発表している [11]．FactBankは，文中の各述語（動詞，

形容詞，名詞述語）に対して，sourceと呼ばれる文中の登

場人物および著者ごとに事実性の情報を付与したものであ

る．本研究では問題を簡単にするため，また高速な解析を

実現するために，著者のモダリティのみを解析する．

3. 後藤らのプロトタイプシステム

後藤らが構築した対災害情報分析システム（以下ではプ

ロトタイプシステムと呼ぶ）の構成を図 4 に示す．プロト

タイプシステムは，大きく分けて，テキストを解析する言語

処理モジュールと，入力された質問に回答する質問応答モ

ジュールの 2つの要素から構成される．言語処理モジュー

ルによって解析されたツイートは，データベースに登録さ

れる．このデータベースを回答データベースと呼ぶ．質問

応答モジュールは，入力された質問を分析し，回答データ

ベースを検索することで，回答候補集合を得る．3.1 節で

は言語処理モジュールについて説明し，3.2 節では質問応

答モジュールについて説明する．3.3 節ではプロトタイプ

システムの問題点についてまとめる．
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図 4 プロトタイプシステムの構成

Fig. 4 Prototype system architecture.

3.1 言語処理モジュール

言語処理モジュールは，入力されたツイートに対して，

以下に説明する各解析器を順次適用する．解析結果は，回

答データベースに登録され，質問応答モジュールは，この

データベースを使って質問に対する回答候補を検索する．

文分割 すべての文字を全角に変換し，句点などでツイー

トを文単位に分割する．

形態素解析 すべての文について，形態素*5に分割し，品

詞情報を付与する．解析器には Juman品詞体系 [12]

の辞書を用いたMeCab [13]を用いる．

係り受け解析 すべての文について，形態素列を文節にま

とめあげ，その係り受け関係を解析する．解析器には

J. DepP [14]を用いる．

地名処理 「どこで火災が起きていますか」といった場所を

聞く質問に回答するために，文中に含まれる地名やラ

ンドマークについて，それらの完全な住所を辞書から

推定し，抽出する．地名やランドマークについてその

住所を扱えるようになるため，場所に関する階層性を

正しく処理できるようになる．たとえば，「宮城県の

どこで～」といった質問に対して，「仙台市で～」「南

三陸町で～」と記述されたツイートも対象として回答

候補を抽出できるようになる．また，辞書のエントリ

には，それぞれの緯度経度情報も付与されており，地

図上への場所の表示も可能になっている．

パターン抽出 パターン抽出は，以上の解析結果から，計

算機が扱いやすい形として，述語を含む文節と，それ

と係り受けの関係にある 2つの名詞から構成されるパ

ターン（バイナリ）および，述語を含む文節と，それ

と係り受けの関係にある 1つの名詞から構成されるパ

ターン（ユナリ）を抽出するモジュールである．バイ

*5 言語の意味や文法機能を担う最小の単位と定義され，おおむね
「単語」に相当する．

図 5 「X 市で大雪が降る」の係り受け解析結果

Fig. 5 Dependency structure of “it is snowing heavily in X

city”.

図 6 質問「どこで雪が降っている？」に対する質問応答モジュール

の動作例

Fig. 6 Example of question answering process for question

“where is it snowing?”.

ナリは，たとえば「X市で大雪が降る」という文から，

係り受け解析結果（図 5）に基づいて抽出される 〈A
で Bが降る 〉（ただし，Aは「X市」，Bは「大雪」）と

いうパターンである．なお，述語の助動詞などは，助

動詞などの違いによりバリエーションが増加すること

を防ぐために，定められた例外を除きパターンから削

除する．同じ文から，ユナリとして 〈Aで降る 〉（ただ
し，Aは「X市」）と，〈Bが降る 〉（ただし，Bは「大

雪」）の 2つのパターンが抽出される*6．回答データ

ベースには，抽出されたパターンと，「こと」や「も

の」などのストップワードを除く文中の名詞（後述す

る周辺キーワード）が登録される．

3.2 質問応答モジュール

質問応答モジュールは，言語処理モジュールで構築され

た回答データベースから，質問の回答候補を抽出する．具

体的には，入力された質問を簡単なルールにより平叙文に

変形し，疑問代名詞に入りうる単語を回答データベースか

ら検索して，回答候補として出力する．たとえば，「どこで

雪が降っている？」という質問に対する質問応答モジュー

ルの動作例を図 6 に示す．質問文は，〈Aで Bが降る 〉と
いうパターンに変形され，疑問代名詞「どこ」が Aに入る

ため，このパターンを，Bが「雪」であるという制約とと

もに，回答データベースを検索する．最終的に，Aに入る

地名を回答候補として取得する．回答データベースを検索

するとき，パターンと言い換えの関係にあるパターンにつ
*6 システム上では，Aと B はいずれも Aで記述されるが，ここで
は分かりやすくするために，A と B で表して区別する．
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いても検索する [15]．この例では，〈Aで Bが降り続く 〉や
〈Aで Bが降り積もる 〉といったパターンでも検索する．
ユナリは，〈Aが起きている 〉のように名詞が 1つだけの

パターンだが，質問が「何が発生しているか」や「何が止

まっているか」などのように，疑問代名詞と 1つの述語か

らなる場合は，前述と同様の方法で回答候補を抽出するこ

とができる．たとえば，質問「何が発生しているか」から

は，〈Aが発生している 〉に変形され，「地震が起きている」
から抽出される 〈Aが起きる 〉（ただし，Aは「地震」）や，

「台風が発生した」から抽出される 〈Aが発生する 〉（ただ
し，Aは「台風」）などから，「地震」「台風」を回答候補

として抽出する．このとき，〈Aが起きる 〉と 〈Aが発生す
る 〉は同じ意味を表すと認識されるが，これは「が起きる」
と「が発生する」の極性がいずれも「活性」[16]であるこ

とから，言い換えとして認識される．

また，ユナリを抽出した文と同一文中にある他の名詞を

回答として抽出する場合がある．たとえば，場所を聞く質

問「どこで大雪が降っている」に対して，ツイート「東京

に着きました．こちらは大雪が降っています．」のように，

「東京」と「降る」の間に係り受け関係がない場合におい

ても，ユナリ 〈Aが降る 〉（ただし，Aは「大雪」）と同一

ツイート中にある地名「東京」を回答として抽出する．こ

のような名詞を周辺キーワードと呼ぶ．特に地名について

は，文頭にのみ書かれ，パターンと係り受けの関係にない

場合も少なくないことから，本戦略が有効である．

3.3 プロトタイプシステムの問題

プロトタイプシステムを用いて，5 章で述べる評価実験

と同様の評価を行った結果，大きく 3つの問題があった．

また，平常時のツイートをプロトタイプシステムに入力し

た場合に生じる問題もある．本節では，それらについてま

とめる．

1つめの問題は，肯定文以外から頻繁に誤回答が抽出さ

れることである．後藤らは，評価実験のエラー分析によっ

て，誤回答の大半がこの問題が原因であることを報告して

いる．この問題は，たとえば，質問「どこで水が不足して

いますか？」に対して，疑問文「○○で水はあるのかな」

や否定文「××で水が不足しているというのは誤報です」

といった肯定文以外から「○○」や「××」を回答候補と

して抽出してしまうという問題である．

2つめの問題は，パターン抽出のカバレッジについてで

ある．プロトタイプシステムでは係り受け解析に基づいて

パターンを抽出しているが，述語が省略された場合に有効

なパターンが抽出できない．「仙台で地震！」という文か

らは，〈Aで地震 〉（ただし，Aは「仙台」）というパター

ンが抽出されるが，これは，質問「どこで地震が起きてい

る」から抽出されるパターン 〈Aで Bが起きる 〉（ただし，
Bは「地震」で，Aに入る単語を回答データベースから取

り出す）とは，言い換えを含めてマッチしない．

3つめの問題は，動作速度である．プロトタイプシステ

ムは，並列処理の導入やデータベースへのアクセス速度が

不十分であるため，東日本大震災時に発生した 1秒あたり

5,000件のツイートが投稿されるような状況に対して，リ

アルタイムに解析を行うことは不可能である．また，災害

時には各種検索機能の利用回数も増加することが予想さ

れる．

4つめの問題は，平常時に頻繁に投稿される冗談や過去

の災害への言及などから，回答候補を抽出してしまうこと

である．プロトタイプシステムは，想定する入力を，東日

本大震災に関連したツイートのみに限定していた．した

がって，平常時に投稿されるツイートに含まれる冗談（た

とえば「東京で地震が起きる夢を見た」）や，過去の災害を

振り返るようなツイート（たとえば「関東大震災では甚大

な被害が出た」）から，誤って災害情報を抽出してしまい，

あたかも現時点で起きている災害であるかのように出力し

てしまうという問題がある．

4. DISAANAでの改善

DISAANAでは，プロトタイプシステムの問題を解消す

るために，言語処理モジュールに新たなサブモジュールを

導入した．その構成を図 7 に示す．問題解消の概要は以下

のとおりである．

( 1 ) 否定文や疑問文から回答候補を抽出しないようにモダ

リティ解析を導入した．これについては 4.1 節で詳述

する．

( 2 ) 一般名詞からも必要に応じてパターンを抽出する拡張

パターン抽出を導入した．これについては 4.2 節で詳

述する．

( 3 ) 回答データベースにオンメモリの高速な実装を利用し

図 7 DISAANA の構成

Fig. 7 DISAANA architecture.
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たほか，一連の言語処理と質問応答処理を複数の計算

機を用いて数百並列で実行し，入力されるツイートや

質問を分散させて処理をする．これらの並列実行は，

ミドルウェア RaSC [17]を用いて実現した．

( 4 ) 予報情報であるかを認識するために予報表現抽出を，

ツイート中の情報が冗談や過去の災害であるかを認識

するために属性判定を導入した．これらについては，

それぞれ 4.3 節，4.4 節で詳述する．

また，これらの言語処理モジュールの変更に対応するた

めに施した質問応答モジュールの変更点は 4.5節で述べる．

4.1 モダリティ解析

モダリティ解析は，一般には事象に関する非常に多くの

意味的側面を解析するタスクであるが，本稿では，文中の

事象の成否を分類するタスクとする．事象は一般に 1つ以

上の名詞（何が）と述部（どうした）によって表現されると

考え，本稿ではその核となる述語を含む文節を 〈〈〉〉で示す．
DISAANAで特に重要なのは，否定されている事象（たと

えば，「大雪は 〈〈降っていない 〉〉」）と，疑問・要求の事象
（たとえば，「X学校で携帯は 〈〈充電できますか？ 〉〉」）で
ある．これらの文節に対して「事実」，「推量」，「否定」，「仮

定」，「疑問・要求」の 5種類のモダリティを表すラベルを

人手で付与した学習データを用意し，機械学習によってこ

の問題を解く．上記の例示はすべて述部の 1文節内の情報

でそのモダリティを判定できたが，「降っていない」といっ

た表現だけでなく，「大雪が 〈〈降る 〉〉という予報は当たら
なかった」や「X市が 〈〈浸水している 〉〉というチェーン
メールが来た」といったより広い範囲の情報を用いて複雑

な解釈が必要な事例は少なくない．機械学習に基づく日本

語を対象としたモダリティ解析の先行研究 [7]には，こう

いった広い範囲にわたる事例を分類するための素性が含ま

れていない．また，広い範囲の情報を直接機械学習モデル

に入れようとするとデータスパースネスの問題から膨大な

量の学習データが必要となる．

そこで，比較的容易に入手可能な膨大な文書に対し，単

語クラスタリング，すなわち単語を意味的な類似度に基づ

いてまとめあげてクラスタを構築することを実施し，その

クラスタの IDを用いることで単語を抽象化し，データス

パースネスを回避する．本研究では，単語を形態素 N グ

ラムで表す．形態素 N グラムは，形態素に分割された文

から N 個の連続する形態素を取り出したものである．N

は 1～4と定めた．形態素 N グラムをクラスタリングする

ために，まず word2vec [18]を用いて，形態素 N グラムの

ベクトル表現を獲得する．このベクトルは，文書集合にお

ける形態素 N グラムの周辺に現れる単語の頻度を表して

おり，ベクトルの近さ（たとえばコサイン距離）は，形態

素 N グラムの意味的な類似度を表す．次に，得られたベ

クトル表現を k-meansクラスタリングによってクラスタリ

図 8 モダリティ解析例

Fig. 8 An example of modality analysis.

ングする．最後に，モダリティラベルを付与する機械学習

には，サポートベクトルマシン（SVM）[19]の実装の 1つ

である LIBSVM [20]を用いた．

単語クラスタリングのための文書集合として，3種類の

文書集合（詳細は 5 章で述べる）を用いた．したがって，

3種類のクラスタリング結果それぞれにおいて，形態素 N

グラムをクラスタ IDに抽象化し，その IDを SVMの素性

として利用する．したがって，1つの形態素N グラムから

は，最大 3つの素性が抽出される．素性の抽出対象となる

のは，解析対象の文節に含まれる述語に後続する最大 7形

態素である．なお，述語そのものは抽出対象としない．

図 8 にモダリティ解析の解析例を示す．入力文中の「浸

水している」に後続する「チェーンメール」が，「虚偽，デ

マ」といった誤情報を示唆する表現のクラスタに属してい

れば，「チェーンメールが来た」は「〈誤情報クラスタ 〉が
来た」に抽象化される．モダリティ解析の学習データ中に，

同様に抽象化される事例が含まれていれば，正しく解析す

ることができる．

word2vecと k-meansクラスタリングによって得られる

単語クラスタリング結果の ID以外に，Kazamaら [21]に

よって得られる単語クラスタリング結果のクラスタ IDも

利用する．モダリティ解析のための素性抽出は，同様に述

部に後続する最大 7形態素を対象とする．このクラスタリ

ングは，名詞のみを 2,000個のクラスタに分類したもので

あるが，word2vecと k-meansクラスタリングで対象とし

た文書よりも非常に大きな文書から作成されているため，

前述のクラスタよりも，カバーされる名詞の種類が多くな

ることが期待できる．

モダリティ解析の機械学習に用いるその他の素性は，以

下のとおりである．

基本素性 解析対象の文節と，その係り先の文節に含まれ

る形態素の，表層，原形，品詞の 1～3グラムを素性と

する．これらはベクトル表現ではなく，形態素解析結
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果をそのまま用いる．解析対象の文節には，その中心

となる述語が含まれているが，それ自身は含めず，後

続の表現のみを用いる．これは，否定されやすい事象

そのものを学習することを防ぐためである．東日本大

震災時には，広く拡散された誤情報と，それが誤りで

あると指摘する情報の両方が存在し，多くの人がそれ

ぞれの情報をツイッターに投稿した．たとえば，「被曝

対策にイソジンを 〈〈飲む 〉〉というのは間違い。」は，
多くの人が投稿したため，モダリティ解析の学習デー

タにも同様の内容のツイートが多く含まれている．こ

のとき，解析対象の文節中の述語「飲む」を素性に加

え，学習データ中に多く含まれる同様の事例を学習し

てしまうと，「給水所で水を 〈〈飲む 〉〉。」といった誤情
報ではない事象についても，「飲む」という述語から

「否定」と学習してしまう恐れがある．述語そのもの

を素性に含めないのは，こういった学習を防ぐためで

ある．

後続形態素 述語に後続する最大 7形態素の表層をそのま

ま素性とする．基本素性と同様に，述語そのものは含

めない．

否定表現 否定を示唆する表現が解析対象文節の周辺に存

在する場合，否定されている可能性が高いと考えた．

そこで，人手で 33個の誤情報を示唆する形態素（以

下，誤情報形態素と呼ぶ）を整備した．述語の前後い

ずれかにおける誤情報形態素の出現の有無を表す素性

と，誤情報形態素との距離を表す素性を用いた．後者

の素性は，形態素をその距離として，1から 10までの

数値，あるいは 11以上という 11種類の値のいずれか

をとる．

誤情報形態素 デマ，でま，ガセ，ガセネタ，がせ，ネ

タ，風説，流言，流言飛語，流言蜚語，誤報，誤情報，

誤解，嘘，うそ，ウソ，偽る，偽り，捏造，ねつ造，

虚偽，間違う，間違い，出任せ，でまかせ，誤る，誤

り，虚構，違う，違い，チェーンメール，チェンメ，

ちぇんめ

評価極性 「噴火が 〈〈起きていると 〉〉無知な人が言ってい
る」のように，「無知」というネガティブな単語によっ

て否定される事象を認識するために，単語の評価極性

を素性にする．基本素性を抽出した文節について，評

価極性がポジティブまたはネガティブな単語が含まれ

る場合，それらを素性とする．評価極性は，人手で整

備した辞書 [22]に基づいて判定する．

4.2 拡張パターン抽出

パターン抽出のカバレッジを広げるために，サ変名詞以

外の名詞についても災害を示唆する名詞であり，かつ名詞

に続く表現が一定の条件を満たす場合は，述語「が発生す

る」を補ったパターンを抽出する．たとえば，「X市で地

表 1 パターン抽出に用いる災害・被害を示唆する名詞

Table 1 List of nouns indicating disasters and damage for pat-

tern extraction.

ツイート中で現れる名詞 より一般的な名詞

集中豪雨 大雨

土砂降り 大雨

地滑り 土砂災害

強奪 盗難

凍傷 負傷者

靱帯損傷 負傷者

ダニ媒介性脳炎 病人

震」といった文に対して，述語「が発生する」を補って，

〈Aで Bが発生する 〉（ただし，Aは「X市」，Bは「地震」）

というパターンを抽出する．

具体的な手順を述べる．災害を示唆する名詞は，負担・

トラブル表現リスト*7をもとにして，災害や被害を示唆す

る約 1,000種類の名詞を人手で整備した．それらの名詞が

ツイート中に現れ，かつその名詞で文が終わるあるいは区

切れる，または「だ」「である」のような断定表現が続くな

どの条件を満たすとき，「が発生する」という述語を補って

パターンを抽出する．これらの名詞の中には「雷火」や「ウ

イルス性食中毒」といった，あまり一般的ではない名詞も

含まれる．「どこで火災が起きていますか」や「どこに病人

がいますか」といった質問に対して，「X市で雷火」や「避

難所でウイルス性食中毒」といったツイートも検索し，「X

市」や「避難所」を回答候補として抽出できるように，「雷

火」をより一般的な表現である「火災」に，「ウイルス性食

中毒」をより一般的な表現である「病人*8」に置き換えた

パターンも抽出する．整備した名詞の一部を表 1 に示す．

しかし，「北海道で地震はない」といったツイートから，

〈AでBが発生する 〉（ただし，Aは「北海道」，Bは「地震」）

を抽出してはいけない．そこで，活性・不活性辞書 [16]を

利用する．名詞に続く述語がある場合は，それが活性の述

語（たとえば，「が起きる」や「が降る」）である場合は抽

出し，不活性の述語（たとえば，「はない」や「は治まる」）

である場合は抽出しない．述語が続かず，災害を示唆する

名詞で文が区切られている「X市で地震。」や「Y県で地

震、. . .」といったツイートからは，無条件でパターンを抽

出する．

4.3 予報表現抽出

「X市は今晩雪になりそう」や「予報では，Y県は明日に

は台風が上陸するらしい」といった災害の予測や，いわゆ

る天気予報に基づいた情報発信は，現時点では起きていな

い事象であるため，他の回答候補とは区別して表示する．

*7 https://alaginrc.nict.go.jp/resources/nict-resource/
li-info/li-outline.html#A-3

*8 「ウイルス性食中毒」の一般的な表現は「病気」だが，述語「発
生する」を補うことも考慮して，「病人」とする．
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それらを判定するために人手でキーワードリストを整備し

た．キーワードリストには，「来年，明日，将来」といっ

た未来を示唆する単語だけでなく，「見込み，かも，恐れ」

といった予測・予報を示唆する単語が含まれる．また，ツ

イート中に含まれる「7月 8日」や「7/5」といった日付情

報について，年月日の 3値で正規化し，ツイートの投稿日

より未来であるかを判定する．日付の表現には「8日」の

ように年月の情報を省略したものもあるが，その場合は，

投稿日と同じ年月を補完する．「来月の 8日」といった表

記の場合は，投稿日の月を 1つ進めた月の「8日」である

と判定する．未来を示唆するキーワードや日付情報が含ま

れる場合，そのツイートに含まれる情報は未来を示唆する

情報として取り扱われ，ユーザには予報情報であることを

明記して提示する．

4.4 属性判定

ツイッターには，「京都で大雪が降る設定のドラマ」と

いったフィクションを題材にしたツイートや，「東京では昔

大きな地震があった」といった過去の事実を題材にしたツ

イートが投稿されることがある．こういったツイートを情

報源として，「京都」や「東京」を災害の起きた場所として

回答候補とするのを避けるため，ツイート単位で「冗談」，

「過去」，「広告」といった属性を付与するのが属性判定であ

る．いずれも人手で整備したキーワードリストによって判

定する．キーワードリストは，単語リストと正規表現のリ

ストから構成される．現時点で 46,996個の単語および正

規表現を整備しており，今後も拡張していく．

「冗談」属性と判定するためのキーワードには，「～とい

う夢を見たんだ」といったいわゆる冗談だけでなく，「物

語」や「舞台」といったフィクションを示唆するキーワー

ドや，絵文字や顔文字も含まれる．フィクションを示唆す

る表現は，小説やアニメ番組のタイトルや登場人物なども

含まれるが，これらはWikipediaなどを参照して人手で収

集した．

「過去」属性は，過去の災害や過去の情報であることを示

唆する表現によって判定する．過去の災害やそれに関連す

る情報は，上位下位関係抽出ツール*9によりWikipediaか

ら抽出した上位下位概念辞書から，「地震」などの災害を表

す単語の下位概念に相当する単語を列挙して人手で精査し

た．過去の情報であることを示唆する表現には，「昔」「～

年前」といったものもあるが，これらは人手で整備した．

キーワードリストだけでなく，ツイート中に現れる時間表

現と，ツイートの投稿時間とを比較した結果も用いる．ツ

イートの投稿時間よりも 3日以上前の日付がツイート本文

に含まれる場合は，その内容は過去の情報である，すなわ

ち「過去」と判定する．ツイート中に現れる時間表現は，

*9 https://alaginrc.nict.go.jp/hyponymy/

4.3 章の予報表現抽出によって認識する．たとえば，7月

8日に投稿されたツイートについて，その本文中に「7月

1日に X市に台風が上陸した」といった記述が含まれる場

合，2つの時間表現を比較することで 7日前の情報である

ことから，「過去」と判定される．

「広告」属性の判定には，「～した人 RT」*10や「【無料】」

といった集客を目的とした表現や，会社名などが手がかり

となる．会社名は，それが災害時のツイートに現れた場合

は広告の一部ではなく被害の発生場所を意味する可能性が

あるため，会社名単体で「広告」と判定するのではなく，

URLまたは電話番号が同一ツイート内に含まれる場合の

み，「広告」であると判定する．

DISAANAのユーザには，ツイートが「冗談」や「過去」

と判定され，かつ災害関連の用語もツイート本文中に含

まれる場合に限って，それらを表示するかを選択できる．

DISAANAは，回答候補は「災害」や「トラブル」「気象」

などのカテゴリに分類して表示する．後者の条件は，「災

害」や「トラブル」といった災害関連情報のカテゴリの検

索結果に対して冗談や過去の情報が混在することは大きな

問題だが，その他のカテゴリについては緊急性が低いため，

冗談や過去の情報であっても表示されてかまわないという

判断によるものである．

4.5 質問応答の改善

質問応答モジュールは，プロトタイプシステムと比べて，

基本的な戦略は変更しないが，モダリティ解析，属性判定，

予報表現抽出の結果を考慮できるように変更した．また，

パターンの言い換えを認識するための知識については，文

献 [15]に加えて，文献 [23], [24], [25]により獲得された言

い換えパターンを追加した．

モダリティ解析について，解析結果に基づいて回答候補

を抽出するかを選択する．たとえば，「X市では雪は降っ

ていない」というツイートがあるとき，「降る」は否定事象

と判定されるので，「どこで雪が降っているか」という質問

に対して「X市」は回答候補として抽出されなくなる．ま

た，「疑問・要求」と判定された事象が含まれるツイートか

らも回答候補を抽出しない．たとえば，「Y市でも雪が降

るかな？」というツイートがあるとき，同様に「Y市」を

回答候補として抽出しない．属性判定について，判定され

た属性は，モダリティ解析と同様に取り扱い，判定された

属性が「冗談」や「過去」となったとき，回答候補を抽出

しない．予報表現抽出について，質問応答では抽出結果を

利用せず，DISAANAのユーザインタフェースにおいて，

「予報」と判定された回答候補には，予報情報であることを

明記してユーザに提示する．

*10 投稿内容に同意する人に対してリツイートすることを求めるツ
イート．
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表 2 モダリティ解析の 5 分割交差検定による評価結果

Table 2 Results of modality analysis by 5-fold cross validation.

モダリティ 適合率 再現率 F 値

事実 0.735 (39053/53117) 0.874 (39053/44672) 0.799

推量 0.690 (4137/5999) 0.484 (4137/8546) 0.569

否定 0.833 (9848/11827) 0.731 (9848/13480) 0.778

仮定 0.611 (10785/17651) 0.561 (10785/19239) 0.585

疑問・要求 0.7908 (9710/12278) 0.650 (9710/14935) 0.714

マクロ平均 0.732 0.659 0.694

5. 東日本大震災データにおける性能評価

モダリティ解析と，質問応答モードの性能を，東日本大

震災時のツイートを用いて評価する．利用したツイート

は，2011年 3月 9日から 2011年 4月 4日までのツイート

（（株）ホットリンク提供）である．リツイートによって重

複するツイートをおおよそ削除するため，ツイートの文字

列比較によって同一と判断されたものは，時刻が最も古い

もののみを残すという処理を施し，その結果残った約 8,500

万件のツイートを実験に用いた．

5.1 モダリティ解析の性能評価

まず，単語 N グラムクラスタの構築に用いた文書集合

と，パラメータ選択について述べる．単語 N グラムクラ

スタは，日本語の Wikipedia の全記事（2015/1/18 版），

2007年頃にクロールした 6億のウェブ文書のうち 0.125%，

2015/2/14から 2015/2/28までに投稿されたツイートの 3

種類からそれぞれ構築した．これらのテキストはそれぞれ，

4.2GB，4.5 GB，4.3 GB程度の大きさであり，言語処理モ

ジュールと同じ形態素解析器で解析した．次に，word2vec

のツールに含まれる，出現頻度に基づいて隣接する単語を

結合するword2phraseを 2回適用し，1～4グラムにまとめ

あげる．その結果を word2vecに適用し，最後に k-means

クラスタリングによってクラスタリングする．パラメータ

として，word2vecのベクトルの次元数と，クラスタ数を選

択する必要がある．ベクトルの次元数 8種類 (50, 100, 150,

200, 250, 300, 350, 500)と，クラスタ数 6種類 (100, 500,

1000, 2000, 5000, 10000)の組合せを，学習データの 5分割

交差検定によって選択した．結果として，Wikipediaに対

しては 250次元の 10000クラスタが，ウェブ文書に対して

は 350次元の 10000クラスタ，ツイートに対しては 300次

元の 10000クラスタがパラメータとして選択された．

モダリティ解析の学習に用いるデータは，ツイートから

ランダムサンプルした 96,824事例，および人手で作文した

否定表現をともなう文の 4,048事例である．各事例は，述

語を含む文節に対してそのモダリティを表現するラベルと

して「事実」，「推量」，「否定」，「仮定」，「疑問・要求」の

5種類のいずれかが付与されたものである．

学習データの 5分割交差検定の結果を表 2 に示す．いず

れも再現率がやや低いものの，「否定」，「疑問・要求」は，

実用に十分な適合率が得られた．

5.2 質問応答モードの性能評価

DISAANAの質問応答モードの性能を，約 8,500万件の

ツイートを用いて評価する．プロトタイプシステムの性能

評価には，後藤らと同様に 345個の災害関連単語を含むも

のに限定した結果残る約 5,400万件のツイートを利用した．

後述のように，質問に対する正答は約 5,400万件のツイー

トから抽出されたものであるが，差分となる約 3,100万件

のツイートから抽出された回答候補が正解となる場合があ

るため，検索対象を増やしたことは再現率の向上に寄与す

ることが期待できる．また，プロトタイプシステムの性能

評価では，質問入力から回答候補までの処理時間に制限を

設けなかったが，DISAANAは現実的な状況を想定して，

10秒の上限時間を設けた*11．

評価対象として，後藤らの評価実験と同様に，川田ら [26]

が構築した 300個の質問のうち，5,400万件のツイートか

ら正答を見つけることができた 192個の質問と，それらに

対する 17,524個の正答を用いる．192個の質問それぞれに

対してDISAANAで回答候補の集合を得る．再現率は，出

力結果が正答に含まれるかどうかによって計算する．この

とき，正答に含まれるかの判定は，システムが出力した回

答候補が，正答の文字列に含まれるかによって判断する．

正答は，各質問に対して最大 1,000件の関連ツイートを人

手で見て，抽出することで構築しているため，システムの

出力のうち，正答には含まれていないが人手で確認をする

と正解であると判定できる場合がある．後藤らと同様に，

これらは正解として取り扱わない．適合率は，出力結果で

ある質問・回答候補ペアからランダムに 250ペアを選択し

て，人手で正解判定を行う．

評価結果を表 3 に示す．まず，再現率が大きく向上（有

意水準 1%で有意差あり）している．これは，パターン抽

出の改善によって回答候補の抽出数を増やすことができた

ことが有効に働いたためであると考えられる．また，シス

テムの高速化によって検索対象となるツイートを増やすこ

*11 公開している DISAANA の時間制限は，より短い 1秒としてい
るが，災害時などで再現率が優先される場合は，制限時間を緩め
ることを考えている．
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表 3 東日本大震災データにおける質問応答モードの評価結果

Table 3 Results of question answering using tweets posted during Great East Japan

Earthquake.

適合率 再現率 F 値

プロトタイプシステム 0.608 (152/250) 0.519 (9,099/17,524) 0.560

DISAANA 0.568 (142/250) 0.707 (12,382/17,524) 0.630

とができたことも，再現率の向上に寄与している．次に適

合率について，モダリティ解析は，否定，疑問，要求を示

唆する文からの回答候補抽出を抑制できるため，適合率の

向上に寄与する．その結果，回答候補の抽出数が大幅に増

えたにもかかわらず適合率が大きく下がることはなかっ

た．F値（調和平均）では，後藤らに比べて 7ポイントの

改善が見られた．適合率が下がった原因の 1つは，ランダ

ムサンプルした 250の質問・回答候補ペアに含まれる質問

の種類である．後藤らの方には，比較的正しく回答しやす

い「何が発生していますか」という質問と回答候補のペア

が 82件含まれていたのに対して，本稿では 2件であった．

これは，本稿ではパターン抽出などの改善により，質問に

対する回答候補の数が増えていることと，前述の質問応答

の動作上限時間の違いが原因である．

適合率の評価に用いた 250質問・回答候補ペアのうち正

解であった 112事例のうち，パターンによって回答候補が

抽出されたのは 48事例，周辺キーワードによって回答候

補が抽出されたのは 64事例であった．一方で，138の誤

り事例については，それぞれ 36事例，102事例であった．

パターンによる回答候補抽出の誤りについて誤り分析を

行った．

「どのXが～」質問への誤り 12事例（33.3%） 「 ど の

病院が開いていますか」「どんな危険がありますか」

といった，疑問詞と名詞の組合せからなる質問文を

解析する際，「どの病院」「どんな危険」を抽象化し

て，それぞれ 〈Aが開いている 〉，〈Aがあります 〉の
パターンにマッチする Aが回答候補として抽出され

る．本来であれば，それらの候補に対して「病院」や

「危険」の下位概念であるかを判定する必要があるが，

「病院」は表層情報からある程度判定できることが期

待できる一方で，「危険」は「放射線量○○シーベル

ト以上」のように数値表現を含めて判断する必要があ

る場合もあり，その下位概念を表層情報から判定する

ことは難しい．特に災害に特化して上位下位概念を整

備する必要がある．

パターン言い換えの誤り 9事例（25.0%） 言い換えた

パターンが誤っていた事例で，〈Aを提供 〉と 〈Aを提
案 〉は言い換え可能となっているため，質問「何を提
供していますか？」に対して，「Xを提案している」か

ら Xを回答候補として抽出しているが，誤りである．

言い換えパターンは自動獲得されているため，言い換

え不可能なパターンを人手で除外していくことが必要

である．

質問の解析誤り 6件（16.7%） 「流行っている病気は何

ですか」や「ボランティアの作業は何になりますか」

といった，疑問代名詞が文の後方に現れる質問は，〈A
が流行っている 〉のように解析され，「病気」以外に流
行っているものも回答候補として抽出される．誤り分

類 1.と同様に，抽出された回答候補が「病気」や「作

業」の下位概念であるかを精査する必要がある．

モダリティ解析の誤り 3事例（8.3%） 「どこで安否確認

ができますか」といった質問に対して，安否確認がで

きないとされる場所を回答候補としてしまった，モダ

リティ解析の誤り．誤った 3事例を示す．それぞれ，

下線部が抽出された回答候補である．

• 質問「どこで安否確認ができますか」に対する「安否
確認のために高速道路を利用しようという考えだけ

は絶対に避けて欲しい。」

• 質問「何が発生していますか」に対する「地震で揺れ
た。最初目眩が起こったかと思った。」

• 質問「どこに遺体はありましたか」に対する「藤沢市
が江ノ島に鳥葬の施設を作って遺体を受け入れよう

としたが、周辺の鎌倉市と茅ヶ崎市の猛反対で中止

になったらしい。」

それぞれ，述語「利用する」「起こる」「受け入れる」

が後続の表現によって否定されているが，正しく解析

することができなかった．このような複雑な表現は，

大量のデータからも効率良く集めることができないた

め，誤った事例を学習データに加えていくことが有効

である．

その他 6事例（16.7%） その他の誤り事例は，係り受け

解析の誤りによるものや，地名を聞く質問に対して，

正答ではない地名を出力した誤りなどである．

後藤らは，誤り分析において，単純な否定文や疑問文か

ら回答候補を抽出してしまう誤りが散見されたと報告して

いるが，モダリティ解析を導入することによって，それら

の誤りを大幅に減らすことができた．その結果，質問文の

解析や，パターン言い換えに改善の余地が大きいことが明

らかとなった．

6. DISAANAのの有効性の検証

我々は，DISAANAを一般の利用者が利用する場合の問
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図 9 DISAANA を用いた実験概要

Fig. 9 Outline of DISAANA demonstration.

題点や，自治体などで実際の災害対応を前提として用い

る場合の問題点を明らかにするために，宮崎県において

DISAANAの有効性を検証した．

宮崎県は，台風銀座と呼ばれるように地理的・自然的条

件などから台風の接近にともなう風水害や土砂災害が発生

しやすいところである．台風や集中豪雨による大きな土砂

災害も近年では 1997年，2004年，2005年と頻繁に発生し，

県内各地に大きな爪痕を残している．また，南海トラフに

よる巨大地震の発生も懸念される．そのため県全体として

防災意識が高く，防災士の育成に力を入れている．

これらの防災士や，防災意識の高い一般市民が SNS上

に災害関連情報を提供することを想定する．DISAANAを

用いて提供された情報を分析することで，自治体における

災害対応の意志決定に有用な情報を提供できるかどうかに

ついて，机上訓練形式の防災訓練を通した実験により検証

した．

実験の概要を図 9 に示す．実験では，コントローラと

呼ばれる人員を配置し，訓練開始後の時間経過にあわせて

被験者および市役所担当者に被害状況などを与える形式を

とった．すなわち，シナリオは存在するが，被験者および

市役所担当者にそれは知らされておらず，訓練開始後に逐

一被害状況が伝達される形式である．防災士を含む一般市

民役の被験者は，設定された状況下において想定される被

害状況を SNSを模した掲示板に自由に書き込んだ．本掲

示板には Twitterのような文字数制限は設けなかったが，

インストラクションで「Twitterのように被害状況を簡潔

に書き込む」よう依頼したため，投稿は平均 73.5文字で

あった．また，投稿内容に関する制限はなく，本訓練とは

無関係の書き込みも散見された．そして，DISAANAがそ

れらの書き込みを解析する．市役所担当者は，コントロー

ラより与えられる従来の情報チャネルで得られる被害情報

に加えて DISAANAを用いて得られる SNSからの情報も

あわせて，避難，救援などの意志決定を行った．また，被

験者も，DISAANAを利用して自らの書き込みが期待する

ように処理されているかどうかを確認した．

実験は 2015年 1月 18日に延岡市で，2015年 2月 7日に

宮崎市で実施し，延べ 115名の被験者，15名の自治体関係

者，2名のコントローラによる 5時間半の訓練を通して計

4,400件以上の書き込みと 1,760回を超える DISAANAで

の質問応答を得ることができた．被験者は，延岡市，宮崎

市在住の防災士資格を持つものを含む 18歳以上の一般市民

である．被験者は，NICTで用意したタブレット端末もし

くはノート PCを用いて掲示板への書き込み，DISAANA

の利用を行った．災害対策本部の市役所関係者は，すべて

ノート PCを利用した．被験者全員を会議室に集め，2時

間程度操作方法などの説明を行ってから机上訓練（実験）

を実施した．災害対策本部の市役所担当者にも同じく 2時

間程度の説明を行い，被験者とは別の部屋に設置した災害

対策本部で実験を行った．

災害対策本部で用いた DISAANAは，被験者が利用し

た通常のものとは異なり，自治体向けの機能を組み込んで

ある．それは，書き込みに対して，（1）着手，（2）未着手，

（3）解決，（4）デマと認定という 4状態を設定できるよう

になっており，さらに特定の状態だけに絞り込んで書き込

みを表示できる．また，状態の設定に加えてコメントを書

き込むことができ，書き込まれたコメントは掲示板に災害

対策本部からの書き込みとして反映される．なお，この自

治体向けの機能は，開発中であり，現在試験公開している

DISAANAには組み込まれていない．

実験後に，災害対策本部で災害対応にあたった市役所担
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表 4 「災害時に DISAANA は役立つと感じるか」のアンケート結果

Table 4 Questionnaire results: Is DISAANA useful for disaster situations?”.

強く感じる 感じる 感じない まったく感じない 合計

被験者 53 56 6 0 115

市役所関係者 3 12 0 0 15

合計 56 68 6 0 130

当者と一般市民役の被験者にアンケートを実施した．災害

時に DISAANAが役立つと感じるかを「強く感じる」「感

じる」「感じない」「まったく感じない」の 4段階で聞いた

結果を表 4 に示す．「強く感じる」「感じる」を合わせる

と，被験者の 94.8%，市役所関係者は全員が「役立つ」と

感じたという結果が得られた．次に．自由記述形式のアン

ケートをとったところ，被験者側からは，DISAANAに対

する期待や，様々な改善すべき点の指摘があった．市役所

関係者からも災害対応に役立つという好評を得る一方で，

災害対応を実務とする者の視点から非常に貴重な改善点の

指摘，コメントがあった．その一部を以下に示す．

被験者からのコメント・要望

• スマホから使う際にはGPSと連動して欲しい（20代

女性）．

• 登録されていない地名があった（60代男性）．

• 入力が災害ごとにカテゴリ分けされ，エリアや人員
などの記入で済むと楽（40代男性）．

• 災害に限らず，防犯，交通情報，不審者情報にも使え
るのでは（60代男性）．

• 災害時には是非利用したい（10代女性）．

• 慣れてしまうと意外と簡単だった（40代女性）．

市役所関係者からのコメント・要望

• 同一の災害事象に関する書き込みに一括して返信で
きるとよい．

• 結果が負傷者・火災・倒壊などの区分で分けられてい
るとよい．

• 結果に対して単語検索ができるとよい．
• 写真付きの情報は，状況把握がよりしやすくなるの
でよい．

• 意志決定上，写真で把握できる場合はすぐに動ける．
• 結果の表示の際に最新の書き込みが上に来るように
して欲しい．

要望のいくつかは，現在試験公開しているDISAANAに

反映させることができた．また，実験を通して情報の信憑

性をいかにとらえるべきかという課題も示された．

7. おわりに

本研究では，災害時に Twitter上に投稿される情報を効

率的に検索できるシステムとしてDISAANAを開発し，誰

でも利用可能なWebアプリケーションとして試験公開し

た．本システムは，後藤らが東日本大震災を契機に開発し

たシステムを改善したものであり，モダリティ解析，属性

判定，予報表現抽出が新たに導入されている．質問応答

モードの性能を，東日本大震災のツイートを用いて，後藤

らのプロトタイプシステムと比較したところ，適合率はや

や下がるものの，災害時に重要な再現率は大幅に向上し，

F値では 7ポイントの改善が見られた．後藤らが大きな問

題として報告していた，否定事象からの回答候補の誤抽出

は，モダリティ解析を新たに導入することでほぼ解消され

た．誤り分析によって，パターン言い換えの適用や質問文

解析に改善の余地があることが明らかとなった．今後は，

これらの改善を行っていく．
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助教，2009年より独立行政法人情報通信研究機構，2015年

より国立研究開発法人情報通信研究機構を経て，現在，同

機構情報分析研究室研究マネージャー．博士（言語科学，

情報学）．文部科学大臣表彰若手科学者賞，情報処理学会

論文賞等受賞．

奥村 明俊 （正会員）

1986年京都大学大学院工学研究科修

士課程修了．同年日本電気（株）入社．

自然言語処理，音声翻訳，メディア処

理技術の研究開発に従事．博士（工

学）．情報処理学会平成 20年度喜安記

念業績賞，第 21回独創性を拓く先端

技術大賞経済産業大臣賞，第 1回 AAMT長尾賞等受賞．

現在，（株）NEC情報システムズ執行役員，国立研究開発

法人情報通信研究開発機構協力研究員．
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