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救助要請抽出のための災害時ツイートの解析

山根有輝也†1 小泉佑揮†1 長谷川亨†1

概要：2018年の西日本豪雨をはじめ、災害時に救助要請を表明するために SNS、とりわけ Twitterが利用
されつつある。現実には、「救助要請」などのキーワードを含んでいながら救助要請と関連のないツイート

も多い。本研究では救助要請の機械的な抽出に向けて、現実の災害時のツイート、具体的には 2018年西日
本豪雨災害におけるツイートを解析する。さらに、2019年台風 19号における救助要請関連ツイートを対
象に、リカレントニューラルネットワークによる救助要請の抽出実験を実施し、機械学習による救助要請

抽出の課題を検討する。
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Abstract: During catastrophic disasters like the Japan floods 2018, phone-based emergency call systems may not work
as expected due to heavy congestion or network disruption. Social media, e.g., Twitter and Facebook, has been playing
an important role as a communication tool to deliver rescue requests, which complements phone-based emergency call
systems, in disasters. Understanding rescue requests on social media is key to realizing the automatic extraction of
rescue requests from a vast amount of social media posts. This paper analyzes rescue-related tweets, which are tweets
containing rescue-related keywords like #rescue, and proposes a taxonomy for rescue-related tweets. According to the
analysis, we construct a classifier based on a recurrent neural network and an annotation mechanism to identify why
the classifier identifies a tweet as a rescue request or not. Using these two models, we reveal that the reason why there
are many false negatives, i.e., the number of rescue requests identified as non-rescue requests.
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1. はじめに

災害時には、救助が必要な人からの救助要請を適切な部

署あるいは初動対応員に送信することが、効率的な災害対

応の鍵である。しかし、大規模災害時には、ネットワーク

インフラストラクチャーの障害や輻輳により 119番などの
緊急通信が利用できないことがある [1]。日本においても、
例えば西日本豪雨災害の際、倉敷市消防局の電話台への通

報が通常時の平均的な通報件数の 30倍以上にのぼったた
め、緊急通信サービスが輻輳し、利用できなかったことが

報告されている [2]。
その一方で、大規模災害時の救助要請のあり方が変化し

つつある。2018年の西日本豪雨災害 [3]や 2019年の台風
19号 [4]では、多くの被災者が SNS、とりわけ Twitterを
用いて救助要請を表明した。2章で議論するように、本研
究においても西日本豪雨災害の際には、Twitter上で 312地
点の救助要請が観測された。しかし、これらの救助要請は

ただちに実際の救助活動へ活用できるわけではない。西日
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本豪雨災害の際には、多くの救助要請が Twitter上にポス
トされたものの、そのうち実際の救助活動につながったツ

イートは存在しなかったことが示されている [2]。一方で、
台風 19号の際には、長野県において手動で収集された救助
要請ツイートが、約 50件の救助活動に活用された事例が報
告されている [5]。しかし、現状では多くの人員をツイー
トの分析に割く必要があり、緊急時には救助要請ツイート

を機械的に抽出する技術が必要である。

ハリケーンなどの大規模災害に関連するツイートの分析

については、すでにいくつかの研究が存在する [6–8]。し
かし、これらの研究では救助要請のツイートについては分

析されていない。これに対して、本稿では、救助要請関連

ツイートを分析する。

本稿の貢献は以下の通りである。まず、救助要請関連ツ

イートを分析し、様々なコンテキストのツイートが含まれ

ることを明らかにするとともに、それを救助要請、災害情

報、同情、災害への便乗などのカテゴリに手動で分類した。

次に、ツイートはフリーフォームテキストである特性上、

個々の表現レベルの格差や表現のあいまい性を伴っており、

それらが機械学習を用いた分類を困難にしていることを示
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す。最後に、機械学習を用いた分類実験とアノテーション

を用いた分析により、機械学習による救助関連ツイートの

分類が困難である理由を調査した。

本稿の構成は以下の通りである。2章で救助要請関連ツ
イートを含む災害関連ツイートを分析する。3章で、ニュー
ラルネットワークを用いて救助要請関連ツイートを分類す

る実験を行うとともに、アノテーションを用いて、救助要

請関連ツイートの表現のあいまい性により生じる課題や、

機械学習による分類が失敗した理由について考察する。4
章で関連研究を紹介し、最後に 5章で本稿をまとめる。

2. 災害関連ツイートの分析

本章では、災害関連ツイートおよび救助要請関連ツイー

トを分析する。ここで、災害関連ツイートと救助要請関連

ツイートは、それぞれ災害に関連するキーワード、救助要

請に関連するキーワードを含むツイートと定義する。それ

ぞれのキーワードについては後述する。

2.1 災害関連ツイートデータセット

本章の解析のため、2018年に発生した西日本豪雨災害 [3]
のツイートを収集した。収集には、Twitter search API [9]を
用い、表 1に示すキーワードを指定してツイートを収集し
た。話題別のツイート数を解析するため、表 1に示す 5つ
のトピック、つまり、豪雨災害、救助要請、救助隊、インフ

ラストラクチャー、ボランティアに関するキーワードを指

定した。ただし、これらのツイートの内容とトピックが一

致するとは限らない。例えば、救助要請に関するキーワー

ドを含んでいながら救助要請ではないツイートも存在する。

したがって、これらのツイートを関連ツイートと呼称する。

具体的には、それぞれのトピックのキーワードを 1つでも
含むツイートを、豪雨災害関連ツイート、救助要請関連ツ

イート、救助隊関連ツイート、インフラストラクチャー関

連ツイート、ボランティア関連ツイートと呼ぶ。また、こ

れらのツイートをまとめて災害関連ツイートと呼ぶ。

上記の方法で収集した災害関連ツイートの総数は、

6,978,389 である。Twitter API を用いたリツイートは除
外している。各トピックのツイート数を表 2にまとめる。

2.2 災害関連ツイートの時系列分析

はじめに、西日本豪雨災害での洪水による被害状況と災

害関連ツイートとの関連を理解するため、1日あたりのツ
イート数の推移を整理した。

結果を図 1aに示す。横軸は日付であり、縦軸は 1日あ
たりのツイート数である。結果を理解するために、西日本

豪雨災害の被害状況を簡単に述べる。2018年 6月末頃か
ら 7月中旬にかけて、西日本を中心に激しい雨が降り続い
た結果、西日本の多くの地域で河川の氾濫が相次いだ。さ

らに、7月 5日から 7日にかけ、岡山県、広島県や愛媛県

表 1 災害関連ツイート収集に用いたキーワード

トピック キーワード
豪雨災害 豪雨、豪雨災害、台風、西日本豪雨、災害、

水害、浸水、被災、被災地、洪水、決壊、避

難、安否、安否確認
救助要請 救助、救援、助けて、たすけて、SOS、レス

キュー
救助隊 レスキュー、自衛隊、消防、病院、警察、自

治体
インフラスト

ラクチャー

インフラ、ライフライン、水道、電気、ガ

ス、障害、復旧、繋がらない、繋がりにく

い、119、110
ボランティア ボランティア、救援物資、支援物資

表 2 各トピックのツイート数

トピック ツイート数
災害関連ツイート 6,978,389
救助要請関連ツイート 246,807
救助隊関連ツイート 932,605
インフラストラクチャー関連ツイート 889,889
ボランティア関連ツイート 324,935

を中心に激しい洪水が発生し、西日本豪雨災害における被

害をより深刻なものにした。

図 1aに、災害関連ツイートの時系列変化を示す。岡山県
や広島県における洪水の激化と一致するように、7月 6日
から 7日にかけて災害関連ツイートの数が急激に増加し、
それぞれ 591,514件と 584,692件にのぼった。次に、図 1b
に救助要請関連、救助隊関連、インフラストラクチャー関

連、ボランティア関連のツイート数の推移を示す。豪雨災

害関連のツイートは災害関連ツイートとの差が小さいため

省略した。救助要請関連ツイートの数は、洪水の激化に伴

い急激に上昇したことが確認できる。一方で、救助隊関連

やインフラストラクチャー関連のツイートは災害発生中、

災害後を問わず定常的に発生していた。そしてボランティ

ア関連のツイートは災害後から増加し、復旧期間を通じて

定常的に発生していることを確認した。

2.3 救助要請の発生地点の分析

次に、実際の救助要請の確認とその発生地点について分

析した。ツイートには住所や経緯度などのメタデータを付

与することも可能であるが、西日本豪雨災害時には詳細な

地点を示すメタデータが付与されている救助要請が存在し

なかった。そのため、具体的な住所や建物名などを一意に

特定できる情報と結びつく救助要請を手動で抽出した。リ

ツイートに加え、コピーされた情報や伝聞情報などを排除

すると、312地点で救助要請が発生していることが分かっ
た。図 2に、救助要請の発生地点をプロットした。プライ
バシーに配慮して、縮尺の小さい地図を掲載した。

本解析から分かる重要なポイントの 1つは、洪水の発生
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(b)救助要請、救助隊、インフラストラク
チャー、ボランティア関連ツイート数

図 1 1 日あたりのツイート数の推移
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図 2 西日本豪雨時の救助要請に示されていた地点

した地域を中心に、限られた領域で救助要請が発生してい

ることである。ある地域では、7.5 km × 5 kmの範囲の 235
地点において救助要請が発生した。このように局所的に発

生した多数の救助要請こそ、119番通報の輻輳 [2]の要因
の 1つと推測できる。もう 1つの重要なポイントは、救助
要請関連ツイート数に対して具体的な住所と結びついた救

助要請の数が 312と非常に少ないという点である。これに
ついて分析するため、次節で救助要請関連ツイートの内容

に基づいた分類を行う。

2.4 救助要請関連ツイートの分類

救助要請関連ツイート数に対して救助要請数が少ないと

いう分析結果を踏まえ、この理由を明らかにするために救

助要請関連ツイートを手動で分類した。救助要請関連ツ

イート全数をチェックすることは難しいため、救助要請関

連のハッシュタグ（#救助、#救助要請、#救援、#救援要請、
#助けて、#助けてください、#助けて下さい）を含むツイー
ト 5,304件を抽出し、それらを読んだ結果、以下の 8カテ
ゴリーに分類できた。

• 救助要請：救助要請であり、被災状況と被災地点を含

むツイート

• 不完全な救助要請：救助要請であるものの、被災状況
あるいは被災地点などの情報が欠損しているツイート

• 災害情報：災害の状況を伝えるツイート
• ボランティア：ボランティア活動、寄付や支援物資の
提供あるいは要求を呼びかけるツイート

• アドバイスと補助情報：被災者に対するアドバイスや
既存ツイートに対して情報を付与するツイート

• 同情：被災者に対する同情や祈りのツイート
• 便乗：災害に関連のない情報をツイートするために意
図的に救助要請関連キーワードを利用したツイート

• 無関係：災害に関連のないツイート
この分類は、救助要請に関連するキーワードでツイートを

抽出したとしても救助要請に関連のないツイートが多く含

まれるため、キーワード検索による救助要請の抽出が難し

いことを示唆している。

西日本豪雨災害の最中の 7月 10日に、Twitter公式のTwit-
terライフラインアカウント (@TwitterLifeline)で、Twitter
上で救助要請を発するときの勧告が出された [10]。これに
よると、救助要請をポストする際には、#救助要請の付与
に加え、具体的な被災状況と被災地点あるいは GPS情報
の記載と、可能な場合には被災状況の写真を添付すること

が推奨されている。本研究では写真データを対象としてい

ないため、上記の勧告から写真の有無を除いた項目に基づ

いて、被災状況と地点の両方を含む救助要請と、その 2つ
のいずれかが欠損した救助要請に分類した。

最後に、便乗と無関係のカテゴリーについては、いずれ

も災害と関連のない点で共通しているが、便乗のカテゴ

リーには広告や政治的主張などを広めるために救助要請関

連のハッシュタグを悪用したツイートが含まれ、無関係の

カテゴリーには、ゲームや映画などのストーリー上の救助

など、災害との関連がないものの、意図的な文脈の操作も

ないツイートが含まれる。本研究の対象外ではあるが、機

械的にツイートを分類する際にはこれらの表現の差が課題

となる可能性がある。

3. 機械学習を用いた分類実験

3.1 データセット

2.1章のデータセットに加え、同様の方法で 2019年の台
風 15号 [11]、2019年の台風 19号 [4]の発生前後にポスト
された約 2,300万件の災害関連ツイートを収集した。その
中から、次の 7種のハッシュタグ（#救助、#救助要請、#救
援、#救援要請、#助けて、#助けてください、#助けて下さ
い）を含む救助要請関連ツイートを抽出した。さらに、台

風 19号では被害の大きかった長野県において利用された
「#台風 19号長野県被害」も含めた。西日本豪雨災害のデー
タは 5,304件、台風 19号時のデータは 2,091件であった。
このうち、西日本豪雨災害時のツイートを教師データ、
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台風 19号時のツイートをテストデータとして用いた。

3.2 分類器の構成

3.2.1 ツイートへのラベル付与

2章の分類に基づいて、ツイート 𝑡 に対してラベル 𝑦𝑡 を

付与する。比較対象として二値ラベル 𝑧𝑡 = {0, 1}も付与す
る。1は救助要請、0は救助要請でないことを表す。それ
ぞれのラベルを用いて生成する分類器を、以降それぞれ 8
種分類器、二値分類器と呼ぶ。

3.2.2 ツイートの事前処理

MeCab [12]を利用し、ツイート本文を形態素解析し単
語に分割する。このとき、活用語尾のある単語は終止形に

揃える。次に、URL、絵文字、記号を除外する。ただし、
スクリーンネームは、他者とのやり取りなどの有無を読み

取るうえで重要であるが、個々のスクリーンネームは重要

ではないため、SCREENNAMEという特別な単語に置換す
る。以上により、ツイート 𝑡 を単語 {𝑤1,𝑡 , . . . , 𝑤𝑛,𝑡 }に分割
する。また、分析対象とするツイートの最大長は 100単語
とした。

3.2.3 単語の分散表現の生成

単語の分散表現の生成には、GloVe [13]を用いた。GloVe
は単語の共起関係に基づいた単語のベクトル化を可能と

する。分散表現を生成するためのコーパスには、災害関連

ツイート約 2,300万件を利用し、それに 2回以上含まれる
651,423 単語をベクトル変換の対象とした。以上により、
単語 𝑤𝑖,𝑡 がベクトル 𝑥𝑖,𝑡 ∈ R256 に変換される。

3.2.4 ニューラルネットワークによる分類

リカレントニューラルネットワーク (RNN) を用いて分
類器を生成する。分類器の構成の概要を図 3に示す。RNN
はニューラルネットワークの一種であり、文脈などの時系

列データの解析に特化している。本研究では RNNの一種
である長・短期記憶 (LSTM: Long short-term memory) [14]
を用いる。さらに、Kshirsagarら [15]による Twitterの本文
解析と同様、ツイートを構成する短いテキストを処理する

ため、双方向 LSTMを用いた。ツイート内の各単語を順方
向に入力して学習させる第一の LSTM層だけでなく、逆方
向に入力した第二の LSTM層を併用し、2層の結果を結合
する。

3.2.5 ニューラルネットワークによるアノテーション

RNNによる分類結果の根拠を明らかにするため、Kshir-
sagarら [15]と同様にアノテーション手法を使い、二値分
類器の分類過程で導出される隠れ状態を分析する。図 3に
おいて、ツイート 𝑡 の各単語を入力したときの LSTMの出
力 𝑎𝑖,𝑡 が隠れ状態の値であり、以降アノテーションと呼ぶ。

RNNによる判定の理由を分析するため、各単語を入力し
たときのアノテーション値により RNNがどの表現で救助
要請と判定しているのかを分析する。隠れ状態の値が高い

ほど、その表現が救助要請と関連が強いことを意味する。
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LSTM
Unit

LSTM
Unit

Glove
Model

Glove
Model

Glove
Model

LSTM
Unit

LSTM
Unit

LSTM
Unit

or

Fully Connected Layer

図 3 分類器の構成

表 3 二値分類器の結果
予測＼ラベル 1 0

1 181 70
0 100 1740

表 4 8 種分類器の結果
予測＼ラベル 救助要請 救助要請でない
救助要請 130 21
不完全な救助要請 69 81
災害情報 40 199
同情 21 934
アドバイスと補助情報 17 323
ボランティア 1 24
災害への便乗 2 139
災害と無関係 1 89

救助要請の分類器を生成する際には、LSTMの出力を全
結合層に通したあと、ラベル 𝑦𝑡 あるいは 𝑧𝑡 を用いて学習

させた。一方、アノテーションの分類器の生成では、LSTM
の各出力層に対して救助要請か否かを示すラベル 𝑧𝑡 を用い

て学習させた。

3.3 ニューラルネットワークによる分類結果

はじめに、二値分類器による分類結果を表 3に示す。正
解率は 0.919であるが、再現率は 0.644、適合率は 0.721で
あり、F値は 0.680であった。このうち本稿で重視するの
は再現率、すなわち、救助要請のうち正しく救助要請と判

定されたツイートの割合であり、再現率が高いほど救助要

請の見落としが少ないことを意味する。裏を返せば、この

再現率は、二値分類器において約 36%もの救助要請が見落
とされることを示している。

次に 8種分類器による分類結果を表 4に示す。2.4章で
定義したカテゴリーに該当すると判定されたツイートの件

数をまとめるとともに、それぞれについて、実際の救助要

請とそうでないツイートに分類した。再現率は 0.708であ
り、救助要請の見落としは二値分類器の場合よりも少ない

ものの、依然として計 82件にのぼる。特に、救助要請であ
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表 5 救助要請の判定に寄与した単語

分類 単語
被災状況 屋根の上、取り残された、孤立、陸の孤島、浸水
被災対象 父、母、祖父母、家族、年寄り、子供

るものの、災害情報、同情、アドバイスと補助情報のカテ

ゴリーへ分類される件数が多い。次節では、アノテーショ

ンを用いて救助要請の見落としの要因を分析する。

3.4 アノテーションによる誤判定理由の分析

救助要請と判定されたツイートについてアノテーション

値 (𝑎𝑖,𝑡 )を算出し、値が高い表現中に頻繁に出現した単語を
ピックアップしたものを表 5にまとめた。これは教師デー
タとして用いた西日本豪雨災害時の岡山県における被災状

況と一致している。

救助要請の分類で誤判定となる要因はいくつかある。や

はり、教師データとして用いた西日本豪雨災害時とテスト

データとして用いた台風 19号時の被災状況の違いから、西
日本豪雨災害時には存在しなかった表現が含まれる救助要

請が、非救助要請と判定される例が多かった。一方、アノ

テーションを利用して判明した要因の 1つに、救助要請の
中に、救助要請と関連のない文脈の表現が混入している例

がみられた。例えば、「疲れているのか母と弟はお昼寝中。

救助要請してからかなりたちました。（中略）119番も『見
付けてもらえるまでがんばれ』としか言いませんでした。

XXX町には、まだ何人も残されてます。 #台風 19号長野
県被害」というツイートでは、最初の一文が救助要請に関

連のないコンテキストであり、この周囲のアノテーション

値が低いことが確認できた。これにより、ツイート全体が

非救助要請と判定された可能性が高い。

4. 関連研究

本章では、本研究の関連研究を災害時の SNS上の情報
解析、災害時の SNS情報の利用、および機械学習を用いた
SNS上の情報の処理技術に分類してまとめる。

Twitterを対象とした災害に関連する SNSポストの分析
については、多くの研究がなされている。Alamら [7]は、
2017年にアメリカで発生した 3つのハリケーン (Harvey、
Irma、Maria)発生時にポストされた災害関連ツイートを解
析している。具体的には、災害関連ツイートのテキストと

マルチメディアデータの分析を実施している。テキスト解

析の結果、災害関連ツイートをいくつかのカテゴリに分類

している。ツイートの分類方法については、Alamら [7]の
方法に基づいている。Yangら [8]もハリケーン Harvey発
生時にポストされたツイートを分析し、そこから抽出でき

るイベントレポートの信憑性の推定フレームワークを検討

している。いずれも、災害関連のツイートを広く扱った研

究であるのに対して、本研究では救助要請関連ツイートを

対象に分析するものである。

災害対応について、SNS上の情報の利用が検討されてい
る。我々は、これまでの研究 [16]において、災害時の救
急隊などの初動対応員やボランティアに、SNS上の信憑性
の高い情報を提供するためのフレームワークを提案してい

る。このなかで、SNS上の情報を適切な初動対応員に転送
することを目的として、機械学習を用いて SNS上の情報
をイベントに分類する方法を提案している。本研究の動機

は文献 [16]と同じであるが、文献 [16]では災害情報の運
用に焦点を当てているのに対して、本研究では救助要請の

分類に焦点を当てている。

最後に、機械学習を用いた SNS上の情報の処理技術をま
とめる。ニューラルネットワークを用いた SNS上のフェイ
ク情報の判定技術に関する研究がなされている [17,18]。こ
れらの研究はテキスト情報に加え、同じ事象に関する SNS
ポストのインターバルなどの特徴量を用いることでフェイ

ク情報の抽出を目指すものである。一方、Kshirsagar [15]
は、SNSポストのテキスト情報を解析し、自傷、自殺、摂
食障害などの危機に繋がる SNSポストの判定技術と、それ
らの危機に直結する表現を抽出する技術を提案している。

本研究のツイート分類については、Kshirsagarらのモデル
をベースにしている。

5. おわりに

大規模災害時の救助要請表明に SNS、とりわけ Twitter
が利用されつつある。しかし、救助要請に関するキーワー

ドを含んでいながら救助要請ではないツイートも多く、

Twitter上の救助要請の活用にあたり、機械的な抽出には課
題が残る。そこで本研究では、西日本豪雨災害時の救助要

請関連ツイートを解析し、救助要請関連のキーワードを含

んでいながら救助要請ではないツイートが多く存在するこ

とを明らかにするとともに、それらを 8つのカテゴリーに
分類した。リカレントニューラルネットワークによる分類

実験では、8種の分類に基づく抽出の方が救助要請か否か
の二値分類よりも再現率が高いことを示した。最後に、リ

カレントニューラルネットワークのアノテーション手法を

用いて、誤った分類となる理由を分析した。
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