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 東日本大震災および安否情報の氾濫

　2011年 3月 11日，東北宮城県沖を震源とした

M9.0の東日本大震災が発生し，多くの死傷者，大

津波による破壊など，甚大な被害をもたらした．警

察発表の地震・津波による死者・行方不明者数

（図 -1） は 3月 25日にピークを示しており，犠牲

者の最大数を把握するまでに地震発生後 2週間を

要していることが分かる．被害規模の全容を把握す

るのにこれだけ時間がかかったのは，地方自治体の

庁舎等が被害を受けたこと，および，通信機器の損

傷，通話規制等により，必要な情報が断絶されたこ

とが理由として挙げられる☆ 1 ．

　一方で，震災による影響を比較的受けにくいイン

ターネット上では，被災者の安否情報，避難所・必

要物資など震災関連の情報が活発にやりとりされ，

被災地からの情報伝達に重要な役割を果たした．特

に Twitter 等のマイクロブログサービスおよび mixi 

などのソーシャルネットワークサービス（SNS）上

には，震災直後から大量の震災関連情報が溢れた．

　しかしながら，自然言語で記述された未整理の情

報が短期間の間に大量に溢れたため，個人にとって

これだけ多くの情報を適切に処理するのは難しく，

安否情報をいかにマイニング・整理・構造化し，そ

れらを必要としている人に届けるかが特に重要な課

題となった．

 ANPI_NLP プロジェクトの発足

　こうした背景の中，震災発生後ほどなくして「震

災時に自然言語処理研究者として何ができるか考え

てみよう」という趣旨のツイート （Twitter上の短

い投稿メッセージ）の呼びかけに応じて，筆者らを

含む日本全国の自然言語処理研究者・技術者・学生

らが中心となり「東日本大震災のためのデータマイ

ニング・言語処理 ANPI_NLP」プロジェクトが自発

的に発足した．本プロジェクトの目的は，自然言語

処理（NLP）の技術を活用して震災関連情報を整理

し，情報を必要としている人々に適切な形で提供す

ることである．この呼びかけに応じた参加者によっ

て，最初のツイートから 1時間も経たないうちに，

言語資源等の開発・提供が始まった．本プロジェク

トの参加者らは，インターネット上のコミュニティ

の特徴である，ゆるやかなつながり，中央集権的な

管理の不在，Twitter 等のネット上でのオープンな
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☆ 1 被災地，進まぬ安否確認　役場も交番も水没・情報途絶
 http://www.asahi.com/special/10005/TKY201103120549.html
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図 -1　東日本大震災の死者・行方不明者の推移



242 情報処理 Vol.53 No.3 Mar. 2012

特集 不自然言語処理〜枠に収まらない「リアルな」言語処理〜

コミュニケーション形態を

最大限に活用しながら，所

属する組織の垣根を越えて

協力し，各自の専門性・知

識・資源を動員して共同で

震災関連情報の整理に取り

組んだ．本プロジェクト，

特に後述の安否情報抽出タ

スクは，震災後から 1週

間後の 3月 18日にかけて

集中的に活動が行われた．

　初期の参加者らに加え，言語資源・分野適応など

各分野の専門家らが主に先頭に立ち，プロジェクト

を推進していった．たとえば，各ツイートに対する

タグ付けは，経験者がタグ仕様等をまず Twitter上

で共有し，参加者からのフィードバックにより素早

く改善することにより進行した．発足後まもなく， 

Wiki ページ☆ 2も有志によって準備され，プロジェ

クト関連情報の集約・共有の重要なハブとなった．

 ツイートからの安否情報抽出

　本プロジェクト内では，後述するように複数のサ

ブプロジェクトが自発的に立ち上がった．本稿では，

その中でも特に重要性・緊急性の高い，被災者の安

否情報を Twitter からマイニングするタスクに焦点

を当て，安否情報ツイートの分類，分野適用，形態

素解析，固有表現の処理などの自然言語処理分野か

ら見た技術的課題およびその解決について述べる☆ 3．

また最後に，有事の際の教訓として，質を確保しつ

ついかに迅速に共同開発を進めるか，専門家が協調

できる体制をいかにして構築するか等，本プロジェ

クトを通じて得られた知見についても述べる．

　ここで紹介する安否情報マイニングタスクは，

1. 安否情報を含むツイートとその他大量の無関係の

ツイートを分類すること

2. ツイートなど特殊なテキストから人名・地名など

重要な情報を抽出すること

3. 抽出された情報を検証し，それを必要とする人々

に届けること

のステップから主に構成される（図 -2）．この時点

で，Googleによって提供されている安否情報デー

タベース  Google Person Finder （GPF） ☆ 4が，マ

スメディア等の助けもあり，広く認知されていた．

そこで，我々は，Twitterから抽出した安否情報を

最終的に GPFに登録することによってそのような

情報を必要としている人に届けることを目標とした．

情報の正確さはもちろんのこと，タスクを完了する

スピートも重要である．また，インターネット上の

言語現象という「くだけた」表現に対応できる言語

資源の構築，NLPツールの構築，GPFへの照合お

よび更新についても技術的課題がある．これらにつ

いて次章以降解説する．

 言語資源およびツイートコーパス

　プロジェクトの初期段階の主な活動は，有志の

間での言語資源の共有であった．有志により共有さ

れた言語資源には，ツール等の開発者・管理者によ

って共有された既存の辞書や，人手によって集め

られた分野依存の辞書等がある．主なものを次に 

挙げる：

Twitter

ツイートの収集
タグ付き
コーパス作成 学習

データ
修正

人名・地名
辞書

東北分野依存
辞書構築

GPFデータとの
照合，更新

安否情報抽出

形態素解析/
固有表現
抽出器

トピック
分類器

実行

ステップ１

ステップ

ステップ3

2

☆ 2 http://trans-aid.jp/ANPI_NLP/
☆ 3 ここでは普及度という点から Twitterに限ったが，本タスクの知

見は SNS等で共有されているあらゆる安否情報に適用可能である．
☆ 4 http://japan.person-finder.appspot.com/

図 -2　ツイートからの安否情報抽出とデータ照合の流れ
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•	オープンソースの仮名漢字変換システム Mozcの

辞書 （26,514 の姓，50,848 の名を収録．開発者

により提供）

•	Webから収集した東北地方に特有な姓の辞書

• 郵便番号辞書をダウンロードし整形した岩手・宮

城・福島・茨城の各県の地名辞書

　ほかにも有志の手によって，日本のすべての駅名，

Wikipediaから抽出した関東地方・東北地方のラン

ドマーク名などの辞書が提供されたが，本タスクに

おいて主に使用されたのはプロジェクト初期に提供

された上記 3つの資源であった．将来的にも，な

るべく数多くの資源が，災害関連プロジェクトに精

通した人々の手に素早く渡るようにする体制作りが

必要不可欠であろう．

　次の段階として，本タスクは Twitter からの情

報抽出を対象としているため，震災に関係するツ

イートを収集するプロセスに進んだ．具体的には，

「#anpi」「#hinan」「#j_j_helpme」「#save_［地名］」 

などのハッシュタグを含んだ 61,376 ツイートを

Twitterから収集した☆ 5．安否情報に関連する典型

的なツイートと，その具体的な解析例を示す：

石巻市合戦谷の田中太郎，次郎，花子さんについて

の情報を！

　本タスクではまず，ツイートのトピックすなわち

記述されている安否情報の種類を認識する必要があ

る．上の例の場合，「不明者の情報を求めている」

ツイートであると分類できる．ツイートに関する 

9種類のトピックを表 -1のように定義した．

　さらに，ツイート中に現れる固有表現（Named 

Entity ; NE）の識別も必要不可欠である．固有表現

とは，人名・地名などの固有名詞，数値・時間表現

の総称であり，上記のツイートの場合，対象となっ

ている人名が「田中太郎」「次郎」「花子」であり，

住んでいる地名が「石巻市合戦谷」という情報を認

識する必要がある．

　言語資源に対し抽出したい情報の正解を付与する

作業を「タグ付け」と呼ぶ．上記のツイート例に対

してタグ付けをすると，以下のようになる：

<location> 石巻市 </location><location> 合戦

谷 </location> の <person type="M"> 田中太郎 

</person>，<person type="M">次郎 </person>，

<person type="M">花子 </person>さんについて

の情報を！

トピッ
ク 

定義 例 ツイート数 

I 私が本人である 〇〇市の××です．無事です． 405 

L 誰かが生きているとい
う情報を入手した 

〇〇市の××さんは△△避難所にいらっしゃ
るようです．無事です． 1,154 

P 誰かが亡くなっている
という情報を入手した 

 
93 

M 誰かの安否情報を探し
ている 

大船渡町 XXに住んでいた XXXXさんの安否が
確認できずにおります． 4,438 

H 救助要請 誰々がどこどこに取り残されています 280 

S 

特定できない個人の安
否情報（探している，
判明している） 

いわき市南部に下宿していた親戚の安否が分
からない 
 

1,903 

もしくは，地域の広い
意味での情報を探して
いる 

○○小学校に避難されている方々に物資は足
りていますか？ 

O 安否情報ではない 被災者の安否について情報提供できる方はこ
ちらのサイトで！ 24,035 

R 安否情報・人名リスト
等の外部リンクがある 

〇〇市の安否確認リストです http://～ 
773 

U 
安否情報かどうか判断
がつかない／日本語以
外の言語 

 

1,235 
表 -1　ツイートに
対するトピック分類

☆ 5 RT（リツイート，再ツイート）や QT（引用ツイート）は削除した．
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　人名タグには，前記のように安否情報の対象であ

ることを示すタグ（type）を付けられる．後述す

る解析器および分類器の教師情報として用いるため，

コーパスの収集が終わり次第，すぐに有志によりコ

ーパスのタグ付けが始まった．タグ付け作業の話題

は Twitter を媒介として瞬く間に広がり，65人以

上の有志がそれぞれコーパスを 100等分して分担

し，結果として，33,242ツイートのトピックおよ

び NEタグ付けが 2日もかからずに完了した．

　今回タグ付けに参加した有志は，Amazon 

Mechanical Turkのようにクラウドソーシングによ

ってタグ付けする場合に比べて総じて知識・経験と

もに高いといえるが，プロジェクトの時間制約上，

コーパス中のタグ付け基準の一貫性を保つ上で課題

が残った．これを回避するために，まずテストラン

的にタグの定義を公開した後改善する，少数の専門

家が Twitter上で質問を受け付け，Wiki上のタグ付

けガイドラインを更新するなどの方法により統制を

図った．

　教訓として，タグ付けの経験の少ない参加者が，

難しいケースを「パス」できるような仕組みづくり

があれば，より時間の無駄やタグの曖昧性に伴う困

難さを避けられたと考える．さらに，予想以上の有

志が短期間のうちに殺到したため，プロジェクトを

少人数で統制していくことが難しく，これがタグ付

けなど一部のタスクへ人的リソースが集中してしま

った原因となったことも，1つの反省点として挙げ

られる．

 ツイートの言語解析

■形態素解析と固有表現抽出
　ツイートの言語解析の最終的な目標は，ツイート

から固有表現（NE）を抽出することである．この

最初のステップは，日本語の平文を分析し，各形態

素に品詞を付与する形態素解析である．しかし，本

タスクにおいては，ツイートという特殊な分野のテ

キストを扱っており，東北地方の人名・地名など，

既存の形態素解析や辞書では高精度で解析できない

言語表現を多く扱わなければならない．この問題に

対処するため，本タスクではオープンソースの形態

素解析器 KyTea を使用した．KyTea は分野外のテキ

ストに対しても比較的頑健であり，さまざまな言語

資源を柔軟に素性として組み入れることができると

いう特徴を持つ 1）．本タスクの時間的制約上，「人

名（姓）・人名（名）の連続は人名として 1つにま

とめる」というように，形態素解析によって出力さ

れた品詞に基づく簡単なルールを用いて固有表現を

抽出した．この 3つのステップを図 -3に示す．

■分野適応
　本タスクでは最初に，日本語の汎用コーパスおよ

び辞書☆ 6を用いて汎用的な形態素解析モデル「ベ

ースライン」を開発した．このモデルは一般的な分

野のテキストに対しては有効であるが，本タスクで

扱ったツイートなど特殊な分野やスタイルの文書に

対しては解析精度が低下することが知られている．

そのため，人名・地名の解析精度を高めるために，

前章で述べた東北地方の人名および地名の辞書を追

加した．

　またさらに，たとえば「ツイート」という単語そ

のものやハッシュタグなど，ツイート特有の言い回

しに対応するため，能動学習と部分アノテーション

の枠組みを用いて単語分割を再学習した．具体的に

石巻市合戦谷の田中太郎，次郎，花子さん
についての情報を！

石巻市　合戦谷　の　田中　太郎，次郎，花子  さん

石巻市　合戦谷     の 　田中　太郎，次郎，花子  さん

石巻市　合戦谷     の  田中 　太郎，次郎 ，花子  さん

地名 接尾辞 地名 人名（姓）人名（名）助詞 接尾辞

地名 地名 人名 人名 人名

名詞

固有表現抽出

分かち書き

品詞情報付与

(1)

(2)

(3)

(4)
人名（名）人名（名）

図 -3　ツイートからの固有表現抽出の各ステップ

☆ 6 現代日本語書き言葉均衡コーパス
 http://www.kotonoha.gr.jp/shonagon/ 
 および形態素解析辞書 UniDic
 http://www.tokuteicorpus.jp/dist/



245情報処理 Vol.53 No.3 Mar. 2012

7. ANPI_NLP ─ NLP 技術を応用した災害時安否情報確認支援─

は，形態素解析の信頼度が低い単

語を 100個選び，その単語境界

を人間の評価者が修正し，教師デ

ータに加えるというプロセスを 4

回繰り返した．この結果を図 -4

に示す．これは，50ツイートか

らなるテストコーパスにおける定

量的性能である．

　「ベースライン」 と「辞書追加」

モデルの主な違いは，後者が被災

地の地名をより高精度に解析でき

ることである．たとえば，ベー

スラインでは「気仙沼 _市」は

「気仙 _沼 _市」と誤って分割さ

れ，「気仙」が人名と認識されたが，

辞書追加モデルにより正しく解析

された．また，ベースラインでは

「平浄 _水場」と誤って解析され

ていたものが，辞書追加モデルで

は「平 _浄水場」と正しく分割，「平」が地名とし

て正しく認識された．

　残る最大の課題は，日本語では曖昧な地名と人名

の区別である．住所情報を利用することにより固有

表現抽出の結果を改善することができたが，結果と

して地名に偏ったモデルができてしまった．このよ

うなサンプルの偏りを是正できる機械学習手法（た

とえば 文献 4）など）を適用する必要があろう．

 ツイートの分類

　次に，安否情報を含んでいるツイートを分類する．

このために，Support Vector Machine （SVM）アル

ゴリズムを用い，ツイートから抽出された素性に基

づいてツイートのトピックを認識する分類器を学習

した．

　まず，最初の分類器（分類器 1）は，非常に限ら

れた素性のみを用い，1つのツイートに単一のタグ

をつけるものであった．素性として，文中に現れ

る文字 nグラムおよび固有表現を用いた．加えて，

固有表現タグの出現数を素性として利用した．これ

は，重要なツイートには固有表現が多く出現する傾

向があるためである．

　その後数日を経ないうちに，分類器 1 の拡張とし

て分類器 2を開発した．分類器 2では，単一のツ

イートに対して当てはまるすべてのタグを付与する

ことが可能である．分類器 2では，地名と人名の

両者が同時に出現したかどうか，人名タグの出現と

文字トライグラムの組合せ，さらに，ハッシュタグ

“#anpi” や “http(s)” 等が存在するかどうかを，ツイ

ートのトピック分類の精度を高めるため，素性とし

て追加した．

　表 -2に，分類器 2を用いてツイートのトピック

を分類した結果を示す（9,812 ツイートを含む 3月

17日のコーパスを使用）．ここで，あるトピック X

の精度，再現率，F値は，それぞれ，

精度＝ Xに正しく分類されたツイート数／

　　　分類器が Xに分類したツイート数

再現率＝ Xに正しく分類されたツイート数／

　　　　コーパス中の Xのツイート数

日本語汎用コーパス 東北地方人名辞書 単語分割修正データ

東北地方地名辞書

日本語姓名辞書

日本語汎用辞書

100％

90

80

70

60

50

40

30

20

10

0
ベースライン 辞書追加 能動学習

単語分割

ラベル有りNE精度

ラベル有りNE再現率

ラベル無しNE精度

ラベル無しNE再現率

図 -4　各モデルの形態素解析結果
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F値＝精度と再現率の調和平均

である．比較的ツイートの数が多い O，Mについ

ては高い精度を達成できたが，他のトピック，特に 

L などでは再現率が低かった．トピック U, S, Oの

間で起こる誤判定が最も多かったが，これらはすべ

て個人の安否確認に関係がないためあまり大きな問

題ではない．ただ，注意深くデータを観察してみる

と，アノテイター間によるタグ付け基準の不一致が

非常に多いことが分かった．これは本プロジェク

トの時間的制約が厳しかったこと，およびコミュ

ニティによるタグ付けによりアノテイター間の一

致を保証するのが難しいといった特性に起因して 

いる．

　このような状況は，最近の効率的な能動学習手法

や公開されているツールを利用し，より少数のアノ

テイターによって同等の精度をもたらすことができ

る手法（たとえば，文献 5））を利用すると改善す

ることができると考えられる．

 抽出された安否情報の応用

　最後のステップは，抽出されたツイートの安否情

報が信頼に足るかどうかを検証しつつ，トピック L 

「誰かが生きているという情報を入手した」 という

ツイートから抽出された人名と地名の固有表現を

GPFのデータと照合するところである．被災者の

生命という扱いに細心の注意を要する情報であるた

め，人手によって抽出結果を検証し，照合するとい

う方法をとった．

　GPFは，被災者の姓名，自宅の住所，市町村，県

名などのフィールドから構成される．人手によって

更新した固有表現データを GPFのフィールドと照

合したところ，100件以上の被災者の生存がツイー

トによって確認できた．

　ただし，ツイートから抽出された多くの情報が以

下のような問題を含んでいた．

•	不完全な住所情報

　これは，住所の市町村区や番地のような重要な情

報が欠けている場合である．たとえば，「宮城県の

田中太郎と無事に連絡が取れました！」というツ

イートでは，宮崎県に「田中太郎」という個人が

複数存在する可能性があり，個人を同定できない．

• 不完全な個人名

　ツイートに 家族などが同時に記述されている場

合，姓や名が省略される場合が多い．たとえば「仙

台市に住む田中太郎，次郎，花子が避難所にいま

した．」「仙台市に住む田中一家の安否が確認でき

ました．」などが例にあたる．前者は姓の情報を

復元できるが，後者の場合個人を特定できない．

人名が漢字ではなくひらがなやカタカナの読みの

みで書かれるケースもある．

　本タスクでは行方不明者の安否情報に主に焦点を

当てたが，災害時において Twitter はさまざまな情

報を提供する情報源にもなり得る．たとえば「気仙

沼で被災し，市民会館の裏山に 50 人避難していま

す」というツイートは，被災者の人数（50人）と

具体的な避難場所（市民会館の裏山）を含んでおり，

どこに救助資源を集中すればよいかを示す貴重な情

報である．ここからの情報抽出は，ツイートの信頼

性に関する近年の研究（たとえば文献 6） 等）の対

象となり得るであろう．

 災害と情報処理

　本稿で紹介した安否情報マイニングタスクだけ

ではなく，ANPI_NLP プロジェクトの枠では，他

の活動も活発に行われた．代表的なものを次に 

挙げる：

表 -2　各ツイートトピックに対する分類結果

トピッ
ク 

ツイート数 精度 再現率 F値 

O 719 88.4% 98.3% 93.1% 
M 134 91.2% 93.3% 92.3% 
S 51 72.5% 56.9% 63.7% 
L 45 50.0% 11.1% 18.2% 
R 32 76.9% 31.3% 44.0% 
U 22 0.0% 0.0% 0.0% 
I 12 50.0% 58.3% 53.9% 
H 6 100.0% 50.0% 66.7% 
P 4 0.0% 0.0% 0.0% 
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•	ツイートと避難所との結びつけ： ツイートから抽

出された地名から緯度経度を求め（ジオコーディ

ングし），避難所リストと結びつける

•	地図上でのツイートの可視化：検索を容易にする

ために，ジオタグ（発信位置情報）の付けられた

ツイートを地図にマッピングする

•	震災関連情報の外国語への翻訳： 震災関連用語の

多言語辞書の作成・共有，地震関連情報の外国語

（特に英語，中国語，韓国語，ポルトガル語の各

言語）への自動翻訳および提供

　もちろん，災害時の NLPの役割に注目したのは

我々が初めてではない．Lewis2） は，2010年のハイ

チ大地震の際に，短期間でハイチ語の機械翻訳シス

テムを開発した．短い開発スパンで製品を出荷する

必要がある点で，我々のプロジェクトと共通する点

が多い．また，文献 3）では，ツイートを用いて地

震の発生をリアルタイムで検出している．

 本プロジェクトの教訓と課題

　本稿では，限られた時間制限の中で，ツイートか

ら安否情報をマイニングする有志によるプロジェク

ト ANPI_NLP を紹介した．

　総合的には，本プロジェクトは一定の成功を見た

と言ってよいであろう．非常に短い時間内に，処理

の難しい，ツイートという特殊な情報源から情報を

抽出するシステムを設計・実装し，100人以上の安

否情報を更新することが可能であったことを示した

からである．このタスクを通じて，大規模災害にお

いて情報提供するために必要な枠組みを明らかにし，

さらに大規模な状況に対応できるツールを開発する

ことができた．

　もちろん，解決すべき課題が数多く残されている．

主な問題には，以下のようなものがある：

•	スピードこそがすべて

 データの収集，解析ツール，分類器の開発，情報

の提供といった一連のサブタスクを限られた時間

内に，かつ順番にこなす必要があるため，ある時

点の遅れはその後の全体の作業に影響してしまう．

精度を犠牲にしても次のステップに進み，後に改

善するといったアジャイルな開発スタイルが必要

である．

•	タグ付け枠組みの必要性

　短期間にタグ付けをする際に起きる問題に対処す

るため，必要な情報のみにフォーカスして明確な

基準を作成すること，起こり得る問題に対処する

ためにタグ付けの試行をまず実施してみること，

難しいケースを後回しにする，移譲できるように

するなどの枠組みを作る必要がある．

•	人的リソースの有効活用

　プロジェクトでは，当初の予想を上回る支援を得

ることができたが，人的リソースを有効に活用で

きたかどうかについては疑問が残った．有志によ

る支援を活用するためには，プロジェクトの総合

的なビジョンを参加者が共有し，新しいタスクを

素早く割り当てるなどの工夫が必要である．

　これらの課題に対しては，あらかじめ準備してお

くことができる点が数多く存在する．図 -5に示す

ように，災害用自然言語処理の研究開発に平常時か

ら取り組んでおき，災害時にその知見をすぐに利用

できるような体制づくりが必要であろう．

　地震をはじめ，災害は悲劇であり困難な時間であ

り，個人が処理できる以上の情報に圧倒されてしま

う．本プロジェクトによって，NLPが災害支援活

動に貢献でき，人命救助に役立てる可能性があるこ

とを示すことができたと自負している．将来に同様

のプロジェクトがもしあるとすれば，本プロジェク

ト経験が糧として活かされることを願って止まない．

災害発生災害発生

時常平時害災

タスクの（再）設定
必要な情報の同定

適用結果の分析準備した技術の適用

技術の研究開発

図 -5　災害用自然言語処理技術の開発サイクル
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