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ソーシャルメディアを用いた災害検知及び被災地推定手法の提案
Disaster Detection and Location Estimation of Suffered Areas Using Social Media
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迅速に災害の発生を検知し,被災地域を特定することは災害支援において大きな意味を持つ.そのために様々な社会イ
ンフラが整備されているが,災害時にはインフラ自体が故障し正常に動作しないことも多い.他方,東日本大震災において
は,情報共有・流通のインフラとしてソーシャルメディアが活用されたと言われている.本研究では,ソーシャルメディア
を活用し,ロバストな災害検知システムへの新たなアプローチ方法を提案する.

1. はじめに
大規模災害発生時において,迅速な被災地域の特定は, 人命

救助及び適正な災害支援計画立案において,非常に重要なタス
クであると言える. 先の東日本大地震においては,災害を把握
すべき地方自治体の行政機能が地震によって停止し, 正確な被
害状況の把握及び災害復旧の初動が遅れたとされている∗1. ま
た,2011 年秋に日本列島を縦断した台風 15 号によって, 名古
屋市内に大きな被害がもたらされたが, この際も避難勧告・指
示の遅延が発生したと言われている∗2. このように,迅速な災
害検知及び被災地域の特定は,災害支援において大きな役割を
担っていると言える.

一方,先に挙げた東日本大地震,平成 23年台風第 15号によ
る大規模災害において, ソーシャルメディアが有効に活用され
たと言われている [Sakaki 11]. 特に Facebook,Twitter には
避難所情報や安否情報が多く発信・伝播され, 災害直後の効率
的な情報流通の一助を担ったと言える. 実際, 災害時における
ソーシャルメディアの有用性・活用方法についてはいくつかの
研究において言及されている [Mendoza 10, Heverin 10].

図 1は東日本大地震前後の都府県別の 1時間毎のユーザ推
移を表したグラフある. ユーザ数は各地域の 3月 7日 0時代の
ユーザ数で正規化されている. 図 1より,まず震災前は時間帯
毎の増減はあるものの,安定したユーザ数が存在していること
が分かる.次に,震災直後,被害の大きかった地域ではユーザ数
が大幅に減少していることが分かる. これより, 平常時のユー
ザ数やツイート数からの大幅な増減を検知することで, 各地域
において何らかの異常事態の発生を検知できる可能性があると
言える.

本研究では,以下のような Twitterの特性及び災害時におけ
る人の特性を利用して, Twitterから災害を検知する手法につ
いて提案する.
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• 既存のテキストデータと異なり,Text Streamとして常時
一定のデータ量が投稿されている.

• 災害時,被害が大きい地域からは情報が入りにくい.

そこで本研究では,ソーシャルメディアの一つであるTwitter

を利用して, 大規模災害の検知及び被災地域の特定を行う手法
について提案する. まず,東日本大地震の前後に投稿されたツ
イートを分析することで, Twitterを監視することによる大規
模災害検知の可能性を示す. 次に,地域毎にツイートの投稿数
を分析することで, 大規模災害を検知し,さらに被災地域を特
定する手法についての提案を行う. さらに精度を検証し，実用
性について言及する.

2. データセット及びユーザの地域判定
本節では,本研究で用いたデータセット及びデータに対する

プリプロセスについて述べる

2.1 データセット
本研究では,震災前後に投稿された日本語のツイートを収集

した. 収集手順は,以下の通りである.

1. 日本語 Twitterユーザのリストを作成

2. 1.のリストのユーザが震災前後に投稿したツイートを収集

収集したデータセットの詳細は以下の通り.

• ユーザリストに含まれるユーザ数: 130万ユーザ

• ツイート数:356,118,522ツイート

• 収集期間: 3月 7日～3月 24日

2.2 定常的ユーザの抽出
本研究では,「平常時からの乖離」を検出することにより,異

常を検知することを目標としている. その特徴をより強化する
ために,準備したデータセットのから, 毎日定常的に投稿して
いるユーザによる投稿のみを抽出する.
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図 1: 都府県別１時間毎のユーザ数推移（3月 9日～3月 14日). 被害の少ない地域,無かった地域と比べて, 被災地域は震災後に
ユーザ数が大幅に激減 (黒四角枠内).

表 1: Twitterユーザの居住地推定可能な割合
全ユーザ数 市町村まで 都道府県まで 判定不能

218,860 0.190(41,483) 0.124(27,157) 0.688(150,520)

本データセットにおいては, 地震前のは 3 月 7 日～3 月 10

日の 4日間のみであるので, この間,常に投稿しているユーザ
を抽出する. 抽出条件は以下の通り.

「3月 7～10日において,毎日 5回以上投稿しているユーザ」

これにより,218,860ユーザを抽出した.

2.3 ユーザ居住地の推定
本研究では, 地域別に投稿数, 投稿ユーザ数を計測するため

に, 各ユーザの居住地推定を行った.

実際 Twitter のユーザプロフィールにはユーザの居住地を
入力する項目がある. ただし,ユーザ毎に正確性や具体性が異
なる. 例えば,「東京都北区王子」のように大字まで入力して
いるユーザもいれば, 「東京都」や「日本」のように大ざっぱ
な記入をしているユーザ, さらには『夢の中」「この世のどこ
か」など実際の居住地とは無関係の情報を入力しているユーザ
もいる.

そこで,本研究では推定可能なユーザのみ居住地を推定し,そ
れを場所情報として利用した. 判定手順は以下の通りである.

1. 全国の都道府県名,市町村名リストを用意する（漢字,ア
ルファベット,英語,カタカナ表記を含む）.

2. 各ユーザプロフィールの位置情報の記述に全国いずれか
の市町村名が含まれているかを調べる. 含まれていた場
合,市町村名及びその市町村が存在する都道府県名をユー
ザの居住地と推定する

3. 市町村名が含まれていない場合,位置情報に全国いずれか
の都道府県名が含まれているかを調べる. 含まれていた
場合,その都道府県名をユーザの居住地とする.

全 130 万ユーザに対し, 居住地の判定結果は表 1 の通りで
ある.

3. 災害検知手法の提案
本節では Twitter データを用いた災害検知手法について提

案する.

3.1 災害検知手法の概要
本論文で提案する手法では,以下の仮定に基づいて災害検知

を行う.

「災害時,被害が大きい地域からは情報発信が困難である」

そこで, 本研究では, 非アクティブ率と連続沈黙時間に注目
する. それぞれの定義は以下の通り.

非アクティブ率 定常ユーザの何割が各時間帯に投稿していな
いか,の割合.

連続沈黙時間 ユーザが最後に投稿を行ってから, 何時間投稿
していないか,の累計時間.

実際には,以下のプロセスにより災害検知を行う

非アクティブ率による検出

1. (事前)監視対象となる地域毎に定常ユーザリストを
作成する.

2. (事前)平常時における,定常ユーザの非アクティブ
率を時間帯別に算出する.

3. 常時,地域毎に定常ユーザの非アクティブ率を算出
し,平常時の値と比較する.

4. 非アクティブ率が平常時の非アクティブ率から大き
く乖離した場合に警報を発する.

連続沈黙時間による検出

1. 常時,地域毎に定常ユーザの連続沈黙時間の平均値
を監視する

2. 連続沈黙時間の平均値が閾値を超えた場合,に警報
を発する.

3.2 災害検知手法の詳細
提案手法の詳細な説明に辺り,まず下記の様に基本数量を以

下の様に定義する.

• L ∈ (l1, l2, l3....) : 地域集合 L 及び各地域 li

• Nuserli
: 地域 li における定常ユーザ数

• Ntwli
(t, d): 日付 d, 時刻 t, 地域 li に 1 回以上投稿した

ユーザ数

• Tsuserli
:地域 li における定常ユーザの連続沈黙時間の

合計

すると日付 d, 時刻 t, 地域 li の非アクティブ率 Rsli(t, d)は
以下の式で定義される.

Rsli(t, d) = 1 −
Ntwli

(t, d)

Nuserli

(1)
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図 2: 都府県別 1時間毎の非アクティブ率上昇割合 (上段)及び平均累計沈黙時間 (下段)の推移

また,検出の基準となる平常時の地域 li, 時間帯 tの非アク
ティブ率 baseRsli(t)(定数)は以下の式で定義される.

baseRsli(t) = 1 − 1

k

∑
d=d1....dk

(
Ntwli

(t, d)

Nuserli

)
(2)

そこで, 下記の様に地域 li の非アクティブ率 Rsli(t, d) の
baseRsli(t)に対する上昇割合 UpRsli

(t, d)を非アクティブ率
上昇割合と呼ぶ.

UpRsli
(t, d) =

Rsli(t, d)

baseRsli(t)
− 1

また地域 li の平均連続沈黙時間 AvgTsli
を以下の様に定義

する.

AvgTsli
=

Tsli

Nuserli

4. 実験
提案した災害検知手法に基づき,東日本大地震前後のデータ

を用いて災害検知の実験を行った.

4.1 準備
まず地域セット L として, 都道府県単位となる地域セット

Lpref と市町村単位となる地域セット Ldetailを用意し,それぞ
れについて実験を行う.

事前準備として,基準となる非アクティブ率 baseRsli(t)算
出する. 実際には式 (2)に対して,3月 7,8,9日のデータを用い
て,各地域,時間帯の baseRsli(t)を算出した.

4.2 都道府県単位での実験
地域セット Lpref を用いて,都道府県別に非アクティブ率上

昇割合 UpRs, 平均連続沈黙時間 AvgTsli
を算出した. 代表的

な都府県の UpRs, AvgTsli
の推移は図 2に示す通り.

まず,非アクティブ率上昇割合に着目する.全体傾向として,

地震発生当日の夕方から深夜にかけて被害の大きかった地域で
ある岩手,宮城の非アクティブ率上昇割合が 60%から 80%と
非常に大きくなっている. これは, 平常時の同じ時間帯と比較
して, 1回も投稿を行っていないユーザの割合が大きくなって

いると言える. 東京や大阪でも地震当日の夜は非アクティブ率
上昇割合が高くなっているものの上昇割合は 50%を下回って
おり, 岩手,宮城と比べると小さい値となっている. 震災翌日,

翌々日の 12,13日においては,宮城,岩手のみならず東京や大阪
でも非アクティブ率上昇割合が高くなっている.これは日本全
国で自粛ムードが高まっていた点,基準とした非アクティブ率
が平日の値であったのに対し, 12,13日は休日であった点などが
要因として考えられる. 上記結果より,UpRs の値が閾値 thUp

を超えたときに,非常に被害が大きい地域を検出できる可能性
があると考えられる.今回のデータにおいては thUp = 0.4 0.5

が適切であると考えられる.

次に平均連続沈黙時間に着目する.全体の傾向としてやはり
宮城,岩手の被災地での値が大きくなっている. ただし,東京,大
阪でも値は被災地より低いものの,震災前よりも非常に値が大
きくなっている. これは日本全体の自粛ムードによりTwtitter

の利用を控えるユーザが全国的に多かったためと考えられる.

しかし,それでも東京,大阪では平均連続沈黙時間が 20時間を
超えなかったのに対し,宮城ではほぼ 30時間にまで達してい
る.平均値が 24時間を超えるということは,1日以上投稿を行っ
ていないユーザが多数いると考えられるため,宮城,岩手県は物
理的に投稿が困難であったユーザが多数いたと考えられる. 上
記結果より,AvgTs の値が閾値 thTs を超えたときに,非常に被
害が大きい地域を検出できる可能性があると考えられる.今回
のデータにおいては thTs = 20 24が適切であると考えられる.

4.3 市町村単位での実験
次に,地域セット Ldetail を用いて,市町村別に非アクティブ

率上昇割合 UpRs, 平均連続沈黙時間 AvgTsli
を算出した. 宮

城県内の市町村の非アクティブ率上昇割合は図 3に示す通り.

まず,非アクティブ率上昇割合に注目する. 全体の傾向とし
ていずれの市町村でも震災当日夜の非アクティブ率上昇割合が
0.5を超えており,被害が大きかったことが分かる. 特に多賀城
での非アクティブ率上昇割合が 1.5を超えている. 多賀城,気
仙沼, 石巻は沿岸部であり, 実際に被害が非常に大きかった地
域である. しかし, 宮城県内においては比較的被害の少なかっ
た仙台と気仙沼,石巻の値が近い値となっている. これは,震災
当日は宮城県内で停電が発生していた影響ではないかと推測さ
れる. また気仙沼,石巻については「気仙沼出身」のように現
在気仙沼に住んでいないユーザも居住地が気仙沼と判断されて
いたために,実際よりも数値が低くなっている傾向がある.
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図 3: 宮城県内 1時間毎の非アクティブ率上昇割合の推移 (上段)及び平均累計沈黙時間 (下段)の推移

これより,今後精度を向上させるために以下のような方策が
考えられる.

• 居住地判定の高精度化

• 市町村毎に十分なユーザの確保 (もしくは十分なユーザが
得られない地域の監視対象からの除外)

上記結果より,市町村別の分析においても UpRs の値が閾値
thUp を超えたときに, 非常に被害が大きい地域を検出できる
可能性があると考えられる. 今回のデータにおいても thUp =

0.4 0.5が適切であると考えられる.

次に平均連続沈黙時間に着目する. 震災当日以後,多賀城,気
仙沼,石巻いずれにおいても 3月 14日夜まで平均連続沈黙時間
の値が上昇し続けている. これはつまり,震災発生後,Twitter

に 1回も投稿できないユーザが多数いたためと思われる. それ
に対し,仙台の値は 3月 13日以降値が下降し始めている.これ
は仙台市内で停電が回復し, Twitterに投稿できるユーザが増
加したためと推定される.

上記結果より, 市町村別の分析において,AvgTs の値が閾値
thTs を超えたときに, 非常に明確に被害が大きい地域を検出
できる可能性があると考えられる. 今回のデータにおいては
thTs = 20 24が適切であると考えられる.

以上の結果より,平均連続沈黙時間に注目すれば, 市町村別
に分析を行った場合,被害の大きかった地域, 小さかった地域
を明確に判別出来ることが分かる. ただし, 判別可能になるま
でに 2,3 日程度時間がかかってしまう欠点がある. また, 都道
府県別に見た場合,被害の少なかった地域により傾向が薄れて
しまう欠点がある. 非アクティブ率上昇割合に注目すれば,都
道府県別, 市町村別に分析を行った場合において, いずれも数
時間でという短い時間で異常が検出できる. ただし, 他の影響
による誤りも多く,精度が低くなってしまうと考えられる.

5. まとめ
本研究では,ソーシャルメディアを常時監視することによる

災害検知の手法を提案した. また実験段階の研究であり高い精
度は得られていないが,災害検知の可能性を検証し, 十分な手
応えが得られたと言える. 今後は精度を向上させ, 実用的なシ
ステムを開発していきたいと考えている.
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