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   There were heavy rainfall and storms in the Izu Islands and the Kanto region by the 2019 Boso Peninsula Typhoon 
No.15, and the TEPCO's power outages covered a wide range of metropolitan areas particularly Ibaraki, Chiba, 
Kanagawa, and Shizuoka prefectures. Because of wide area damage, it took time to understand the damage situations. 
This study is trying to grasp the power outage situation in the above 4 prefectures and Tokyo in the Typhoon No.15 
using Twitter information. As a result, according to Twitter information analysis it is revealed that a total of 154 
municipalities in Chiba (47), Kanagawa (43), Tokyo (28), Shizuoka (19), and Ibaraki (17) may had a power outage. 
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１．はじめに 
 
自然災害発生後，より迅速かつ効果的な災害対応や復

旧・復興を実施していくためには，自然災害による被害

の把握が必要である．被害の把握は，自然現象だけでは

なく地域社会の実状も含まれる．災害対応現場のニーズ

として被災者からのリアルタイム性のあるダイレクトな

災害情報が求められている．しかし，従来型の実態調査

による被害の把握は確かな情報を得られるが，被害の全

貌を捉えるのに時間がかかってしまう．また，電話等音

声による通報が災害時の輻輳により，つながりにくくな

る1)．一方で，近年では，スマートフォンの利用率が8割
以上でその内の7割以上がソーシャル・ネットワーキン

グ・サービス（Social Networking Service, SNS）を利用し

ていること2)，また，東日本大震災でもパケット通信に

対する規制がほとんどかけられなかったこと3)，したが

って，今後の自然災害による被害の把握を考えれば，

SNSを介した情報（SNS情報）の利活用は，災害対応現

場のニーズにフィットしており，解決策の1つといえる． 
一般的に使われるSNS情報のなかでは，特定の災害情

報システムを必要とせず，地震や台風を中心とした先行

研究が多いSNS情報はTwitter4)である（以降，Twitter情
報）．災害時におけるTwitter情報の利活用の主な課題が

いくつか指摘されている．例えば，2011年東日本大震災

では，Twitterの投稿（以降，Tweet）を発信する際に位置

情報を付与するユーザーは極めて少なかった．また，位

置情報に関する記述から宮城県内で発信されたハッシュ

タグ（#をつける形のラベル）付きのTweetと判断できる

が，有用な情報が含まれる数が非常に少なかったという

指摘があった5)．2015年関東・東北豪雨では，SNSを発信

する主体が被災地域の住民だけでなく，地方自治体から

も情報の発信が行われるようになった6)．2017年7月九州

北部豪雨では，「#救助」というハッシュタグが付与され

たTweetの発信や拡散が盛んに行われたが，場所や人数等

の具体的な状況を記述している「救助要請」のニーズ発

信は，「#救助」全体の7.6%と極わずかであり，「#救助」

による検索が困難な状況であった7)．  
災害時におけるTwitter情報の利活用は，Twitterの信頼

性8)や利用傾向についての分析9)に関する研究がある．ま

た，災害時におけるTwitterのネットワーク分析から，被

災地域の行政やNGO等のアカウントが情報伝達において

大きな影響を与えていたことが示されている10)．特定の

ハッシュタグ付きのTweetを対象に分析した結果，リアル

タイム性と拡散力を活かし，災害直後のリスクコミュニ

ケーションに効果を発揮した事例もある11)．被災者は，

マスメディアでは発信されない局所・具体的な情報をソ

ーシャルメディアから入手していたことがアンケート調

査より確認された12)．  
SNS情報のリアルタイム性が，自然災害に限らず地域

社会の情報収集に変容をもたらしている．SNS情報には
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有用な情報が含まれているが，それを利活用するために

は，下記の3つの課題がある．第1に，SNS情報の情報量

が膨大で投稿の内容をすべて把握することは不可能であ

る．第2に，SNS情報は，人間の投稿であり，投稿内容の

信頼性や信ぴょう性の課題がある．第3に，位置情報が特

定できない課題がある．上記の課題をクリアするために，

実世界の物理現象や社会現象を対象とした研究は，とり

わけTwitter情報の利活用が加速されている13), 14)．特に災

害時のデマ判定やデマ拡散防止はメインの研究テーマの1
つといえる15), 16), 17), 18)．Twitter情報の特徴が活用されてい

る共通点として，時間情報，空間情報と著者属性情報の

利活用もしくはそのための技術開発が挙げられる．また，

利用者が特定のシステム（災害情報ツイートシステム

DRTSや災害情報マッピングシステムDIMS）を活用する

ことで，利用者の現在地の位置情報が自動付与され，地

図にマッピングされる研究もある19)． 
Twitter情報の利活用には，賛否両論があるなかで，デ

マの拡散といった負の効果を考慮したとしても，Twitter
情報は全体像を把握しづらい災害初期の段階において，

災害情報としての有用性があると指摘されている20)．ま

た，Tweetの分析から地震の震源値を推定したり，インフ

ルエンザの流行をイベントとして検知したりするなど，

ソーシャルセンサとしての可能性を探る研究も進められ

ている e.g.: 13), 14)．榊らの研究14)では，地震の震源地を

Twitter情報から検出し，地図上に可視化している．また，

災害時に投稿されたTweetを元に，投稿者の感情や心理を

推定する研究などが行われているe.g.: 21)．これにより，適

切なキーワードが抽出されれば，あらかじめ観測するイ

ベントを特定しなくても，その事象（自然現象や人間の

心理状態など）についてある時間帯・ある地域で時系列

の変化を観測・推測する可能性が示された． 
2011年 3月 11日東日本大震災を機に，Twitter情報（日

本語）を対象とした自然言語処理技術の研究開発が行わ

れるようになった．その1例として，DISAANA（Disaster 
Information Analyzer,  2015 年 4月より試験公開中）22)と D-
SUMM（Disaster Information Summarizer, 2016 年 4 月より

試験公開中）23)が挙げられる．東日本大震災での教訓を

生かし，広域大規模災害に備えて，ソーシャルメディア

上の大量の情報を整理し，必要な情報の俯瞰的把握を助

ける質問応答システム（QA System）が開発された 24)．

また，その研究成果が，対災害に限定せずに Web 情報を

用いて様々な質問に回答するシステム WISDOM X に機能

拡張された 25)．一般化された QA System の技術を応用す

ることで，対災害 SNS 解析システムである DISAANA と

災害情報要約システムの D-SUMM が構築された．  
これらの先行研究で共通しているのは，Twitter 情報を

通じて実世界を観測する場合において，各 Twitter ユーザ

ーは，物理センサと同様の機能を持つ一種のセンサとし

て活用することを目指していることである．自然災害を

対象とした場合，SNS 情報の膨大な情報量の中から有用

な情報を抽出・特定することは極めて困難と言わざるを

得ないが，自然言語処理技術等を活用することで大量の

Tweet を解析し，テキスト文に含まれる言語・言語的特

徴を Twitter 情報として抽出・分類できるようになる 26)．

Twitter 情報の利活用は，特定の観測対象に関連する

Tweet の収集だけでなく，ユーザーの登録情報を活用す

れば，時間的分析もしくは空間的分析が可能となる 27)．

また，自然言語処理技術を活用することで，観測可能な

事象やその発生地域についてユーザー（人間）が認識可

能であれば，すべて対応できる柔軟性がある．一方で

様々な事象について事象ごとにその利活用の方法を提案

し，効果の検証を行う必要がある．特に社会現象への観

測として，災害時において被災者の困りことを対象とし

た研究を具体的に進める必要がある． 
そこで，本研究では，自然災害の被害状況をリアルタ

イムに把握するため，汎用的な SNS 情報の解析方法を提

案する．また，令和元年房総半島台風（2019年台風 15号，

以降，台風 15 号）による関東都市圏の停電状況の把握を

解析方法の適用例とした．そのため，まず SNS 情報を災

害情報として導入するため，Twitter 情報の解析フローを

整理する．また，Twitter 情報の解析フローを自動処理す

るプロトタイプ（機能スクリプト）を試作する．それか

ら，Twitter 情報に基づく停電状況の空間分析を行い，停

電状況の評価結果を可視化する．最後に，停電状況に関

する電力会社の公開情報とのクロス評価を行い，本研究

の評価結果を検証する．加えて，本研究の提案方法が，

電力会社への情報源の依存を解消し，多元的な災害情報

を活用することで，災害情報の空白や不足を改善する可

能性を考察する． 
 

 

２．方法 
 

(1) 対象 
2019 年 9 月 5 日に発生した台風 15 号は日本列島への接

近・通過に伴い，伊豆諸島や関東甲信地方を中心に猛烈

な風，雨をもたらした 28)．台風 15号は小笠原近海を北西

に進みながら徐々に発達し，9 月 9 日 5:00 前には千葉県

千葉市に上陸し，茨城県水戸市付近で海上に出た（図 1）
29)．この台風は，関東都市圏の広い範囲に被害をもたら

したほか，台風が上陸してから 10 日後であっても被害の

が把握できていない地域・エリアが多かった．なお，気

象庁は大きな被害をもたらした 2019 年 9 月の台風 15 号

を，「令和元年房総半島台風」と命名している 30)． 

台風 15 号に伴う停電被害が，関東都市圏の広域で発生

した．停電が発生した原因は，送電塔 2 本と電柱 84 本が

倒壊したほか，約 2000 本の電柱が損傷したことによるも

のである．東京電力管内の停電戸数は約930,900軒（経済

産業省報告，9 月 9 日 7:45 時点）であり，その内訳は千

葉県（637,700 軒），神奈川県（141,400 軒），茨城県

（93,400 軒），静岡県（40,200 軒），東京都（12,800 軒）

となっており，関東地方に集中している 31)． 
特に千葉県内では，9 月 9 日 0:00 時前後から停電が発

生し，同 8:00 時頃の約 64 万軒がピークで，15:00 時点で

も 52 市区町村で停電が継続している状況との報道があっ

 

 

図 1 2019 年台風 15 号台風経路図（JMA）29） 
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た 32)．その後も被害状況の把握と復旧に時間を要したこ

とで，停電は長期に及んている．9 月 13 日には，台風 15
号の影響による停電に伴い，多数の者が生命又は身体に

危害を受け，または受ける恐れが生じていることから，

千葉県は 25 市 15 町 1 村に災害救助法が適用された 33)． 
本研究では，台風が上陸する前の 2019年 9月 8日 12:00

から 9 月 10 日 10:00 現在までの期間において東京電力の

管内で特に停電の被害が集中した千葉県，神奈川県，茨

城県，静岡県，東京都の 1 都 4 県を対象とする．  
 

（2）対応すべき課題と本研究の狙い 
被災地域の停電状況は，その地域を管轄する電力会社

がその情報を収集・開示する．停電の起因は，1）需給の

アンバランスからくる「系統崩壊」（2018 年 9 月北海道

胆振東部地震のブラックアウト），2）電気を送る設備

（送配電線）が途絶すること，の 2 種類がある．台風 15
号による停電は後者にあたる．電気は，鉄塔や電柱に張

られる送電線を通って，利用者に送られる．停電が発生

した場合，まずは変電所に近い地域から順番に電気を流

していき，どこで問題が発生しているのかを突き止める．

停電の原因が取り除かれるまでは原因エリアは停電中と

なるが，それ以外のエリアは電気が供給される．広範囲

にわたる停電状況の把握等は，基本的に電力会社の情報

公開に依存する形となっている． 
広範囲の停電状況をリアルタイムに把握することが重

要と考える．台風 15 号の停電復旧では，千葉県全域に及

ぶ広範囲の被害発生や，倒木による山道の寸断などで，

東京電力の被害状況の把握に遅れが生じたとされている
34)．ただし，これらはすべて千葉県だけの問題ではない．

東京電力は同管内の他の都県にも同時に対応する必要が

ある．適切な初動における巡視などの効率化を図るため

には，広域災害を想定した情報収集が望ましい．例え，

網羅的な情報収集が困難な場合でも，現場情報の不足を

補完することにより，復旧見通しを策定できる技術の開

発が必要と事後検証報告より提案されている 35)． 
先行研究では，SNS 情報の特徴と課題を踏まえ，災害

時における被害状況の把握やそのための災害情報の可視

化等に有効な自然言語処理技術を導入し，2018 年西日本

豪雨における Twitter 情報の解析に適用した 36)．その成果

の一環として，災害時における SNS 情報を解析するため

の自然言語処理プラットフォーム（Natural Language 

Processing Platform  以降，NLPPF）37)を構築し，一般公開

している．NLPPF は，DISAANA と D-SUMM の自然言語

処理技術をベースとし，災害時における自然言語情報の

解析機能や解析機能を含めたサービスの安定供給を目標

としている．NLPPF に構築されたオントロジーとその解

析エンジンを活用すれば，Twitter など SNS 情報に含まれ

るテキスト文の内容から，「事象」と「場所」の情報が

抽出され，投稿の「時間」とともに解析結果として API
を介して出力できるようになっている 38)．NLPPF は，リ

アルタイムに Twitter 情報を解析し，その解析結果をデー

タベースに格納・提供する機能が実装されている（図

2）． 
災害対応現場における実働を想定すれば，Twitter 情報

をリアルタイムに解析する必要がある．NLPPF を活用し

た事例研究 39)では，2018 年北海道胆振東部地震の災害状

況の把握を想定した災害対応業務を実践した．事後検証

の成果として，北海道全域のブラックアウトにおいて，

北海道の 7 割程度の市区町村から停電に関係する Twitter
情報を抽出していることが評価結果として確認できた．

一方でその解析フローは事後検証であれば問題ないが，

災害対応現場における Twitter 情報のリアルタイムな情報

処理と情報共有に向けた自動化を図る必要がある．また，

自動化を図るために，Tweet データの取得から Twitter 情
報の評価結果の可視化にいたるまでの Twitter 情報の解析

技術を提案する必要がある．先行研究では，2019 年台風

15 号停電状況の把握を試みた 40)．また，NLPPF の解析結

果を活用し時効雨量と組み合わせた豪雨災害の異常探知

の可能性を検討した 41)． 
以上の課題を踏まえて，Twitter 情報を用いた解析技術

が対策の 1 つと考える．停電状況をリアルタイムに解析

するため，1）解析技術の自動化と，2）解析で得られた

 

 

図 3 本研究のアプローチ 
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図 2  NLPPF の解析フロー36) 
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評価結果を分かりやすく可視化することが求められる．

そこで，本研究では，Twitter 情報の解析技術を図 3 の通

りに検証する．具体的に，1）先行研究 40)において解析

作業をベースに整理した解析フローの自動化（プロトタ

イプとして機能スクリプトを試作）とその解析結果，2）
解析結果に基づく Twitter 情報の評価結果，の有効性につ

いて，解析結果と評価結果の空間分布とその時系列変化

において公的情報と比較し評価することで，エビデンス

を得ることを狙いとする． 
 

（3）NLPPF を用いた自然言語処理の概要 
本研究では，先行研究 36)において実装された NLPPFを

用いる．NLPPF の主な機能は，Tweet の本文に対して自

然言語処理を行うことで，Twitter 情報として，1）「事

象」を示す事象オントロジー，2）「場所」を示す位置情

報，を抽出することである． 
事象オントロジーの抽出とは，Tweet の本文から抽出

した事象の意味を仕分けるカテゴリが付与されることで

ある．NLPPF では，網羅的に社会諸相をカバーするよう

に，76 の事象オントロジー大分類（上位カテゴリ），

909 の事象オントロジー中分類（下位カテゴリ）のオン

トロジーの構造を設定している 38)．例えば，上位カテゴ

リの「ライフライン」に「電気」，「電気トラブル」，

「ガス」，「ガストラブル」，「水道」，「水道トラブ

ル」，「通信」，「通信機器」，「通信トラブル」，

「ライフライン」，「ライフライン問題」，「未分類

（上記以外）」の 12 のカテゴリが含まれている．事象オ

ントロジーの抽出は，事前に定義されるオントロジー構

造に引っかかるカテゴリがすべて抽出される． 
位置情報の抽出とは，Tweet の本文に含まれる「場所」

の記述に対し自然言語処理によるジオコーディングを行

い，緯度，経度の情報と場所情報の住所表現が付与され

ることである．ただし，自然言語処理によるジオコーデ

ィングは辞書の構造と「場所」の記述の構文によってそ

のジオコーディング結果の精度が都道府県から町丁目ま

での幅を持つ．例えば，都道府県のレベルで位置情報を

抽出した場合，場所情報の住所表示が都道府県名で，緯

度，経度は都道府県庁所在地として付与される．市区町

村のレベルで位置情報を抽出した場合，場所情報の住所

表現が都道府県名と市区町村名で，市区町村役所所在地

が付与される．その他，山や駅など固有名詞として辞書

に登録されている場所については，登録された位置情報

が付与される．また，郵便番号や住所表記が含まれる場

合，住所表現と緯度，経度が特定されるようにジオコー

ディングが行われる．ジオコーディングについては，緯

度，経度が付与できない場合は，位置情報が抽出されな

いものとして処理される． 
Tweet から，「事象」と「場所」がセットで抽出され

たもののみ，解析結果としてデータベースに登録される．

その場合，「時間」については，Tweet の投稿時刻が付

与される．また，上記の解析結果の情報ステータスを示

すフラグ情報が該当する解析結果に付与される．例えば，

同じ地域エリアに，「停電した」，「停電していない」

の抽出結果があった場合，そのいずれも，矛盾している

解析結果があることを示す矛盾フラグが付けられる．こ

のようなフラグ情報も，解析結果を取得するための条件

設定にも用いられる． 
NLPPF から取得する解析結果は，そのデータベースが

表 1 の通りで 38)，NLPPF 解析情報の基本情報と解析結果，

評価フラグから構成される． 

 

（4）解析フロー 
台風 15 号における停電状況の把握を目的に実施する

Twitter 情報の解析フローは図 4 の通りである．具体的に

は，第 1 に，すでに実装した NLPPF より，Twitter 情報の

解析結果（「事象」，「場所」，「時間」など）を取得

する．第 2 に，Twitter 情報の解析結果から，設定条件で

データの抽出を行う．第 3 に Twitter 情報の解析結果に基

づく停電状況の評価結果の可視化を行う．  
a）NLPPF の解析結果の取得 

災害時における Tweet の投稿件数は 1 日で 1000 万件を

超える．Twitter 情報の収集は，一般的に 1）キーワード

検索，2）位置情報の指定，3）ランダムサンプリングの

三つの方法が挙げられる．リアルタイムの災害状況把握

を目的とした場合，「事象」と「場所」を事前に設定す

ることはできない．また，すべてのデータを入手するこ

とも不可能である．NLPPFを用いた Twitter情報の解析で

は，予算の都合上，日本全国の実 Tweet から，ランダム

に抽出した 10%の Tweet を購入し NLPPF に導入している． 
本研究では，被災地域や時間の条件設定による解析結

果のデータベースの取得を行うため，NLPPF の「要約モ

ード」API 機能を用いた．「要約モード」は，指定され

た地域や時間などの条件設定に基づき，Twitter 情報の解

析結果を取得するモードである．Twitter の解析結果を取

得するために，Twitter 情報の解析結果を取得するために，

表 1 取得した NLPPF の解析結果のデータ構成 38) 

 
 

No 論理名 フィールド名 データ型
最大長
（文字）

1 オブジェクトID OBJECTID Object ID -
2 都道府県 prefName TEXT 255
3 市区町村名 cityName TEXT 255
4 オントロジー（大分類） ontoLevel1 TEXT 255
5 短文記事ID articleID TEXT 255
6 分野 bunya TEXT 255
7 システムID systemID TEXT 255
8 システム名称 systemName TEXT 255
9 本文の主語 who TEXT 255
10 時刻 When_ DATA -
11 場所名 placename TEXT 255
12 経度 lng DOUBLE -
13 緯度 lat DOUBLE -
14 本文 bodytext TEXT 255
15 オリジナルデータ originalData TEXT 255
16 信頼度 isReliable SHORT INTEGER -
17 推量 isInfer SHORT INTEGER -
18 予報 isForecast SHORT INTEGER -
19 矛盾 isCont SHORT INTEGER -
20 対策 isMeasures SHORT INTEGER -
21 デマフラグ isDema SHORT INTEGER -
22 深刻フラグ isShinkoku SHORT INTEGER -
23 過去災害フラグ isKakoSaigai SHORT INTEGER -
24 過去フラグ isKako SHORT INTEGER -
25 冗談フラグ isJodan SHORT INTEGER -
26 顔文字フラグ isKaomoji SHORT INTEGER -
27 広告フラグ isKokoku SHORT INTEGER -
28 タグ大分類 taglevel1 TEXT 255
29 タグ中分類 taglevel2 TEXT 255
30 タグ小分類 taglevel3 TEXT 255
31 事象オントロジー大分類 ontologylevel1TEXT 255
32 事象オントロジー中分類 ontologylevel2TEXT 255
33 事象オントロジー小分類 ontologylevel3TEXT 255
34 要約 description TEXT 255
35 ネガポジ negaPosi TEXT 255
36 アラート事象 isAlert SHORT INTEGER -
37 関連する短文記事 kanrenIds TEXT 255
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「gettime」（取得期間の設定），「pref」（都道府県の

設定），「getOntology」（全事象オントロジーの設定），

のパラメータを指定し NLPPF で Twitter 情報の解析結果

を取得する．また，事象オントロジーの分類（カテゴリ）

だけでは事象を具体的に示せないため，「getSummary」
（要約文）のパラメータを用いて「事象」の要約情報も

同時に取得する．また，NLPPF から，解析用データベー

スとして取得した１都 4 県別の Twitter 情報の解析結果を

図 5 に示した． 
b）データの抽出 

本研究では，Twitter 情報の解析結果に含まれる「事

象」，「場所」，「時間」の項目を用いて，Twitter 情報

のデータを抽出する．本研究の狙いは，広域にわたる停

電状況を俯瞰的に把握することである．停電状況の把握

を行うため，下位カテゴリの「電気トラブル」を用いる．

ただし，「電気トラブル」は，オントロジーの構成から

すると，停電のみを扱うものではない．そのため，「電

気トラブル」で抽出したデータから，事象の要約文を用

いて停電に関係しない解析結果を確認・除外する作業を

行う．「場所」については，市区町村単位で「停電」

Tweet の投稿実態を捉える必要がある．仮に，都道府県

や政令市までのジオコーディングの結果を用いた場合，

「停電」Tweet の投稿実態を市区町村単位で評価できな

いため，自然言語処理によるジオコーディングの精度を

考慮する．したがって，今回は，取得した解析結果のデ

ータベースから，市区町村もしくは市区町村より精度が

高いデータから「停電」Tweet を抽出する． 
c）可視化 

評価結果の可視化は下記の通りである．まず，1）取得

したデータの件数グラフ（1 分間隔）を出力する．これ

は NLPPF の API を介し取得したデータを確認し，その時

系列の変化特性を分析するためである．また，2）データ

の抽出結果を ArcGIS上で可視化する．これは，データの

抽出機能を用いて実施した Twitter 情報の解析結果を示す

ためである．最後に，3）データの抽出結果に基づく停電

状況の評価結果を ArcGIS 上で可視化する．  

 

 

 

 

 

 
図 5 1 都 4 県の解析結果の時系列変化（NLPPF より取得したデータ） 

  

 

「停電」Tweet_千葉県（計2,023件）

「停電」Tweet_神奈川県（計638件）

「停電」Tweet_静岡県（計332件）

「停電」Tweet_東京都（計278件）

「停電」Tweet_茨城県（計201件）

 

 

図 4 TWITTER情報の解析フロー 

Twitterの投稿（Tweet）
（日本全国＠1千万件以上）
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析結果
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ジオコーディング精度
の選別（都道府県もし
くは政令市を除く）

「停電」Tweetの抽出結果
（ジオコーディングの精度が高いもの）
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の可能性を評価する
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停電状況の評価は，「停電」Tweet の抽出結果を用い

る．具体的に，「停電」Tweet の抽出結果から，各市区

町村の「停電」Tweet ありと「停電」Tweet なしを評価す

る．各市区町村において，それぞれが「停電」Tweet な
しと「停電」Tweet ありの評価結果で市区町村単位での

停電状況( 𝑇𝑇𝑖𝑖)を可視化する（式[1]）． 
 

𝑇𝑇𝑖𝑖  = �01                                          [1] 

ただし，𝑇𝑇𝑖𝑖: i 市区町村の停電 Tweet の評価 
（1: Tweet あり，0: Tweet なし） 

 
なお，停電 Tweet の評価結果の可視化は，時刻指定の

累積結果と期間指定の集計結果を示す． 
 

（5）解析フローの自動化 

Twitter 情報の解析フローは，先行研究の実践 39)をベー

スに検討した．その結果を踏まえ，（A）データの取得，

（B）データの抽出，（C）データの可視化，の 3 つの機

能を検討し，それぞれの機能スクリプトを Python で試作

した（図 6）．  
機能（A）では，NLPPF の API を介して，Twitter 情報

の解析結果を取得し，解析用データベースとして保存す

る自動連接機能を構築した．そのために，①ログファイ

ルのオープン，②設定ファイルの読み込み，③NLPPF へ

のリクエスト，④データの取得，⑤データの保存の 5 つ

の処理が含まれる機能スクリプトを試作した．機能スク

リプトは，NLPPF から最新のデータを定期的に取得し，

PostgreSQL 上に作成されたファイルジオデータベースの

フィーチャクラスにデータを格納・挿入する．  
機能（B）では，機能（A）において取得した解析結果

のデータベースから，「時間」，「場所」，「事象」を

用いて必要なデータを抽出する機能を構築した．そのた

めに，①データ形式の変換，②データ抽出条件の読み込

み，③データの抽出，④データのグラフ化，⑤抽出結果

の出力の 5 つの処理が含まれる機能スクリプトを試作し

た．データの抽出には，「場所」の項目として，表 1 の 
No. 2，3，11，12，13，「時間」の項目として，同No. 10，
「事象」の項目として同 No. 31，32 を用いる．また，解

析結果を評価する参考情報として，要約情報（同 No. 
34），矛盾フラグ（同 No. 19）を用いる．  
機能（C）では，機能（B）において抽出したデータを

GIS で可視化する機能を構築した．そのために，①

ArcGIS Online に接続，②フォルダーの作成，③レイヤー

の作成，④Web マップの作成，⑤Web アプリの作成，5
つの処理が含まれる機能スクリプトを試作した．可視化

のために構築した ArcGIS Server が機能（A）のファイル

ジオデータベースのフィーチャクラスを GIS サービスと

して参照する．スクリプトを用いれば，初期設定ファイ

ルに設定された内容に従って，ArcGIS Online に接続し，

可視化するための ArcGIS Server にレイヤー，Web マップ，

Web アプリケーションを作成する．ただし，可視化の自

動化は，Twitter 情報の解析結果をポイントとして登録す

るまでとなるため，空間解析等を必要とする際，別途

ArcGIS の機能を用いる． 
 

（6）検証用データ 

検証用データは東京電力の公開情報を用いて整理する．

東京電力による情報公開は，Web サイト 42)にて 2 種類の

コンテンツで公開されている．1 つは，現時点の停電情

報を市区町村単位で示す地図コンテンツである．もう 1
つは，停電記録等を日付別に整理した情報を PDF 形式で

公開するファイルである．なお，公開されているコンテ

ンツやファイルは，いずれも直前の公開時点において更

新されている情報となる（差し替える情報）． 
本研究では，停電状況の実績として整理しやすい停電

記録を用いる．停電記録には，停電発生時刻，対応終了

時刻，情報の更新日（最終のみ），発生個所の詳細情報

（地区単位）が含まれる．停電記録は，その更新が過去

に遡って適用されるが，完了していないものについては

 

 

図 6 解析フローの自動化（機能スクリプトの構成） 

開始

終了

①ログファイル
のオープン

②設定ファイル
の読み込み

①ArcGIS Online
に接続
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作成

③レイヤーの
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④Webマップの
作成
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クエスト

④データの取得

①データ形式の
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（A）データの取得

②データ抽出条
件の読み込み
（時間，場所，事象）

⑤Webアプリの
作成

③データの抽出

④データの
グラフ化

⑤抽出結果の
出力

（B）データの抽出 （C）データの可視化
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含まれない．検証用データの整備は，情報の更新日では

なく，停電発生時刻を用い，また市区町村単位で発生場

所の整理を行う．2019 年 9 月 9 日 10:00 現在において，

市区町村別の累積値をベースに停電記録なし（累積値＝0）
と停電記録あり（累積値＞0）を判定し可視化した結果を

停電の実績とする（式[2]）．なお，本研究において入手

した検証用データの情報更新日は，2019 年 9 月 14 日であ

る． 
 

𝐸𝐸𝑖𝑖  = �01                                     [2] 

ただし，𝐸𝐸𝑖𝑖: i 市区町村の停電記録の評価 
（1：記録あり, 0：記録なし） 

 
本研究の検証は，東京電力が公開した停電記録の評価

結果と「停電」Tweet の評価結果とのクロス評価を行う．

そのために，まず，1 都 4 県の計 267 市区町村において上

記の 2 種類のデータを式[3]の通りに重ね合わせた．  
 

𝑌𝑌𝑖𝑖  = (𝐸𝐸𝑖𝑖 ,  𝑇𝑇𝑖𝑖)                                   [3] 
ただし，𝑌𝑌𝑖𝑖: i 市区町村のクロス評価の結果 

𝐸𝐸𝑖𝑖: 停電記録の評価（1：記録あり, 0：記録なし）  
 𝑇𝑇𝑖𝑖: 「停電」Tweet の評価（1: Tweet あり, 0: Tweet なし） 

 
それから，式[3]で重ね合わせた評価結果𝑌𝑌𝑖𝑖を，(0, 0)，

(0, 1)，(1, 0) ，(1, 1)の 4 つの区分で可視化した．また，4
つの区分の市区町村数をそれぞれ M0，M1，M2，M3 と集

計した．検証結果を見ると，東京電力が公開する停電記

録の評価結果を基準とすれば，M0，とM3の 2つの区分は

「停電」Tweet の評価が停電記録の評価に合致している

という結果であると解釈できる．したがって，停電記録

の評価結果(𝐸𝐸𝑖𝑖)と，「停電」Tweet の評価結果（ 𝑇𝑇𝑖𝑖）がど

れだけ合致しているかを検証するため，正解率（ｋ）を

式[4]で計算する．   
 

ｋ =  𝑀𝑀0 + 𝑀𝑀3 
𝑀𝑀0 + 𝑀𝑀1+ 𝑀𝑀2 + 𝑀𝑀3 

  ×100%                   [4] 

ただし，ｋ: 合致率 (%) 
M0: 𝑌𝑌𝑖𝑖 = (0, 0)の市区町村の数 
M1: 𝑌𝑌𝑖𝑖 = (0, 1)の市区町村の数 
M2: 𝑌𝑌𝑖𝑖 = (1, 0)の市区町村の数 
M3: 𝑌𝑌𝑖𝑖 = (1, 1)の市区町村の数 

 
 

３. 結果 
 
本節では，台風 15 号における停電状況の把握について，

1）データの取得（NLPPF の解析結果），2）データの抽

出と可視化，3）検証，の結果を述べる． 
 

(1) NLPPF の解析結果 

Twitter 情報の解析結果は，NLPPF の API を介して，最

短で 5 分刻みで取得できる．本研究におけるデータ取得

は 60分間隔とした．図 5は，NLPPFより取得した Twitter
情報の解析結果に含まれる「停電」Tweetの件数を 1分刻

みで示したものである．「停電」Tweet の件数は対象期

間において 1 都 4 県の合計で 3,472 件である．中でも千葉

県が 2,023 件で最も多く，全体の 58%を占めている．神

奈川県が 638 件で 2 番目に多く，静岡県，東京都，茨城

県はそれぞれ，332 件，278 件，201 件である． 
「停電」Tweet の件数グラフ（図 5）から，1 都 4 県別

に件数のピークのタイミングを読み取れた．件数のピー

クが現れるタイミングを早い順で並べると，静岡県，神

奈川県，東京都，茨城県，千葉県となる．また，千葉県

以外の 1 都 3 県はそのピークが概ね台風 15 号の上陸や通

過（図 1）と一致しており，また，ピークを過ぎてから

比較的早く件数が落ち着くのを見て取れる．千葉県のピ

ークは 9 月 9 日夕方に現れたが，9 月 10 日でも，9 月 9 日

のピークに近い件数が確認されていることが特徴的とい

える．本研究の対象期間中において，千葉県の「停電」

Tweet の件数は他の 1 都 3 県と比べて，台風上陸前後から

終始比較的高いレベルを維持していることが分かった．  
 

(2) データの抽出と可視化 

「停電」Tweet の抽出と可視化は，千葉県の解析結果

を例示した（図 7）．千葉県では，NLPPF より取得した

Twitter 情報の解析結果（全カテゴリ）は合計で 13,277 件

である．それから，停電状況を把握するために，「停電」

Tweet（計 2,023 件）を抽出した．最後に，都道府県もし

くは政令市レベルのデータを除外することで，ジオコー

ディングの精度が高い「停電」Tweet（計 699 件）を抽出

した．これらの抽出結果を活用することで，「停電」

Tweet の抽出結果を「停電」Tweet の評価結果として市区

町村単位の空間分布に可視化できる． 
「停電」Tweet の時刻別の累積結果を用いた評価結果

の可視化を行った．累積結果を用いることで，発災から

の「停電」Tweet の評価結果を確認できる．例えば，

2019年 9月 10日 10:00現在において，千葉県下の 47市区

町村が「停電」Tweet ありと示された．また，「停電」

Tweet の評価結果についてその時系列の変化を確認する

ため，台風 15 号が上陸・通過した 9 月 9 日の 0:00 現在，

6:00 現在，12:00 現在，18:00 現在，24:00 現在の「停電」

Tweet の抽出結果の累積結果についてその評価結果の空

間分布を可視化した． 
「停電」Tweet の期間別の集計結果を用いた評価結果

の可視化を行った．期間別の集計結果を用いることで，

「停電」Tweet の期間別の評価結果を確認できる．その

空間分布および空間分布の時系列変化を示すため，9 月 9
日の 0:00～6:00，6:00～12:00，12:00～18:00，18:00～
24:00 の期間指定で「停電」Tweet の抽出結果の期間別集

計結果についてその空間分布を可視化した． 
 

(3) 検証 

クロス評価の結果は図 8 の通りである．停電記録の評

価結果（𝐸𝐸𝑖𝑖）と「停電」Tweet の評価結果（ 𝑇𝑇𝑖𝑖）を，そ

れぞれ図 8の（a）と，図 8の（b）に示した．合わせて，

1 都 4 県の 267 市区町村について，2 種類の評価のクロス

評価の結果(𝑌𝑌𝑖𝑖)を，図 8 の（c）に示した．本研究におい

て提案した方法で評価した停電状況の正解率（k）は，式

4 に代入した結果が 73.1%となる．停電記録の評価結果

（𝐸𝐸𝑖𝑖）と「停電」Tweet の評価結果（ 𝑇𝑇𝑖𝑖）が一致しない

M1と M2の 2 つの区分は，全体の 26.9%である．1 都 4 県

別の正解率は，千葉県が 86.4%で最も高く，ついで神奈

川県（77.6%），静岡県（76.7%），東京都（68.3%），

茨城県（52.3%）となる． 
ちなみに，M1（「停電」Tweet のみ）の 23 市区町村に

着目すると，神奈川県（3 市区町村），東京都（13 市区

町村），静岡県（7 市区町村）である．また，M2（「停

電」Tweet のみ）の 49 市区町村は，茨城県（21 市区町

村），神奈川県（10 市区町村），千葉県（8 市区町村），

東京都（7 市区町村），静岡県（3 市区町村）である． 
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図 8 解析結果のクロス評価（1 都 4 県，2019 年 9 月 10日 10:00 現在） 

背景地図：地理院地図 淡色地図 

（a）停電記録の評価結果
（東京電力）

（ｂ）「停電」Tweetの
評価結果

（ｃ）検証の結果（（a）×（b））

両方なし(64市区町村)

「停電」Tweetのみ（23市区町村）
停電記録のみ（49市区町村）
両方あり（131市区町村）

 

図 7 解析結果の抽出と可視化（千葉県の例） 

背景地図：地理院地図 淡色地図 

 

9/9 00:00 9/9 06:00 9/9 12:00 9/9 18:00 9/9 24:00

9/10 10:00

「全カテゴリ」Tweet
（13,277件）

「停電」Tweet
（2,023件）

「停電」Tweet（699件）
(都道府県，政令市を除く)

市区町村単位の可視化
(「停電」Tweetのあり,なし)

計：83件 計：124件 計：121件 計：236件

時
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別
累
積
結
果

期
間
別
集
計
結
果

9/9 00:00 - 06:00 9/9 06:00 - 12:00 9/9 12:00 - 18:00 9/9 18:00 - 24:00

解
析
フ
ロ
ー
の
処
理
結
果

可
視
化
の
時
系
列
変
化
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４．考察 

 
本研究では，自然災害による停電状況について，SNS

情報を用いたリアルタイム状況把握の評価方法を提案し

た．被災地域における停電状況は，一般的に被災地域を

管轄する電力会社が停電の実態を調査し，災害情報を開

示・公開する．しかし，電力会社の開示・公開だけでは

不十分と考える．電力会社の社員が停電の原因を突き止

めるために直接現地へ出向き，1本 1本電柱を確認しなが

ら復旧作業を行う．大規模災害ほどその作業が長引くた

め，情報の空白もしくは不足につながる．また，その作

業は，主に高圧線を対象とする．高圧線が復旧されたと

しても，変電所の損傷や低圧線および引き込み線の断線

や建物内の設置の不具合などの場合は，被災者にとって

停電が継続していることとなる．さらに，電力会社側の

原因（例えば，情報を管理するサーバーの問題）で情報

開示できなくなるケースも想定する必要がある．電力会

社と異なる情報源である本研究の提案方法を用いれば，

Twitter 情報を用いた停電状況のリアルタイム状況把握が

可能と考えられる． 
本研究の成果として，広域災害であっても停電状況の

評価ができることが挙げられる．2019年台風 15号による

停電被害が，関東都市圏の広域（1都 4県）になっている．

NLPPF より取得した Twitter 情報の解析結果を用いて，1
都 4県別に「停電」Tweetの解析結果の時系列変化を確認

することができる．特に，千葉県は，ほかの 1 都 3 県と

比べて，異なるグラフの特徴を示していることが分かっ

た．例えば，「停電」Tweet の抽出結果の集中や，その

ピークの兆候が明確ではないことが，停電被害の凄さを

示している可能性がある．また，千葉県以外の 1 都 3 県

では，比較的早いタイミングで「停電」Tweet の件数の

ピークが来て，すぐに収束に向かう動きが読み取れた．

このように，１つ以上の都道府県（市区町村）であろう

と，異なる電力会社の管轄エリアであろうと，同様の方

法で解析できることがメリットの 1 つと考えられる． 
本研究では，「停電」Tweet の評価結果を可視化する

際，「停電」Tweet あり，「停電」Tweet なしというシン

プルな表現に可視化した．それは，Twitter 情報を監視す

る点では評価結果がわかりやすいからである．また，千

葉県（637,700 軒），神奈川県（141,400 軒），茨城県

（93,400 軒），静岡県（40,200 軒），東京都（12,800 軒）

の停電軒数を鑑みると，「停電」Tweet の解析結果（抽

出件数）が，単純に軒数だけを表現しているわけではな

い．考えられる要因がいくつかあるが，例えば，Twitter
の利用人口の違いでバイアスがかかった可能性がある．

また，停電が 5 分を超えれば，機械的に停電軒数にカウ

ントされるが，定常の調査停電程度なら Twitter で取り上

げるほどではないと考えられる．上記の要因が，1都 4県
の抽出結果の正解率の違い（特に，茨城県と東京都の正

解率の低さ）にも同様に影響を与える可能性があると考

えられる．一方で，千葉県の抽出結果の正解率を考えれ

ば，被害が甚大の場合，Twitter 情報の解析結果も一定の

説明力を持つ可能性がある．これはソーシャルセンサと

物理センサとの特徴の違いであり，SNS 情報の利活用に

おいては慎重に扱う必要がある．従って，Twitter 情報の

解析結果である抽出件数に意味を持たせることが今後の

課題と考える．課題解決に向けて，提案方法の解析結果

だけでなく，実 Tweet の収集とセットで実態調査を実施

する必要がある． 

本研究では，「停電」Tweet の評価結果と東京電力の

停電記録を用いたクロス評価で検証した．検証の結果か

ら，実 Tweet を用いた 2019 年台風 15 号による停電状況

の把握について，1 都 4 県全体で 73.1%の正解率を確認し

た．発災からの評価結果の空間分布を確認するためには，

指定時刻の「停電」Tweet の累積値が有効である．また，

特定の期間の評価結果の共通点や特異点の空間分布を確

認するためには指定期間の「停電」Tweet の集計値が有

効である．ただし，「停電」Tweet の解析結果がリアル

タイムに得られたとしても，最終的に，実態調査等に基

づく停電記録情報等とすり合わせる必要がある．Twitter
情報の解析結果に限らず停電に関係する災害情報が持つ

情報の空白や不足を効率的に取り除くことで，停電状況

の把握は結果的には段々に実態に近づく災害情報の解析

フローといえる．そのため，フィーズごとにリアルタイ

ム性や確実性など特徴を持つ異なる情報源から停電状況

の把握を行うことが重要である．特に，災害対応や復

旧・復興の意思決定においても実態調査に基づく確実な

災害情報が必要である．したがって，広域・激甚災害に

おいて，実 Tweet を用いた停電状況の把握と実態調査に

基づく停電状況の把握を組み合わせた運用が望ましい．

その際，リアルタイム性がある「停電」Tweet の解析結

果が実態調査や適切な初動における巡視などの効率化を

図るための参考情報となりうる．また，双方の情報を活

用することで，情報の空白もしくは不足を解消・緩和す

ることが期待できる． 
Twitter 情報が，災害情報として注目されるようになっ

て久しい．にもかかわらず，その利活用が思ったほど進

んでいないように見受けられる．その要因としては，や

はり膨大な情報量と利用者のリテラシーの課題が挙げら

れる．本研究の成果である解析技術の自動化の検討は，

特に膨大の Twitter 情報から，「停電」Tweet の解析結果

（「事象」と「場所」のセット）を効率よく自動抽出す

る効果につながる．この効果を得るために，データの取

得から，データの抽出さらにデータの可視化にいたる主

な機能について，Twitter 情報の自動解析を志向する機能

スクリプトを試作した．自動解析スクリプトを用いるこ

とで，例えば，NLPPF の解析結果をダイレクトにポイン

トデータとして登録する場合，最短 5 分刻みでデータの

更新ができるようになった．また，GIS 上の空間解析や

Twitter 解析結果の概要文の確認による解析結果の精査な

ど，一部の自動化できていない作業を考慮しても，2019
年台風 15 号による関東都市圏の停電状況の把握を対象に，

1 時間の間隔での定期更新に対応可能な状態と判断した．

この解析技術を利用すれば，例え，利用者側のリテラシ

ーの課題があるとしても「停電」に限らず，ほかの「事

象」についても災害対応現場で使える参考情報を効率よ

く抽出することができる．また，災害時における SNS 情

報の有効利用に向けた合意形成が，とりわけ利用者側の

リテラシーの向上がさらに進めば，抽出できる有用な情

報の質と量が飛躍的に改善される可能性がある．また，

投稿情報の質を担保する研究成果 19)と組み合わせること

も有効な対策であると考える．  
本研究において試作した機能スクリプトはあくまでも

自動解析のプロトタイプである．本研究の事例検証と先

行研究 39), 41)を総合的に評価した結果，提案の方法が災害

対応現場における災害情報の集約，とりわけ，Twitter の

ような膨大の情報量を有する SNS 情報から参考となる事

象の特定やその空間分布の可視化を効率的に行えると判

断した．また，Twitter 情報のリアルタイム解析が常時行



 

 

10 
 

われば，日本全国を対象とする停電状況の異常探知機能

や被害状況のリアルタイム監視仕組みにつながる．しか

し，Twitter 情報のリアルタイム解析を実現するためには，

災害対応に資する災害情報の基盤プラットフォームに解

析機能として実装されることが望ましい．また，Twitter
情報に限らずほかのテキスト文から構成される SNS 情報

にも横展開できる．例えば，LINE のようなテキストチャ

ットを機械的にこなせるチャットボット機能によって収

集したテキストデータに適用することで，災害情報の収

集だけでなく，災害情報の確認・再確認，災害情報の更

新等も技術的に可能になる．ただし，その場合，Twitter
情報の解析に用いたデータの抽出・可視化を自動的に処

理できるように解析技術を実装することが望ましい．  
 
 

５．終わりに 

 
本研究では，2019年台風 15号による関東都市圏の停電

状況の把握を対象に，実 Tweet を用いたリアルタイム状

況把握を試みた．得られた知見は下記の通りである． 
 Twitter 情報の解析結果から，2019 年 9 月 10 日 

10:00 の時点において，千葉県（47），神奈川県

（43），東京都（28），静岡県（19），茨城県

（17）の計 154 市区町村から「停電」Tweet あり

と評価した．また，Twitter 情報の解析フローの自

動化を図るため，（A）データの取得，（B）デ

ータの抽出，（C）データの可視化，の 3 つの機

能スクリプトを試作した． 
 東京電力が公開する停電記録情報を基準とすれば，

「停電」Tweet の評価結果の正解率は 73.1%でそ

の有効性が示唆されている．また，発災からの評

価結果の空間分布を確認するためには，指定時刻

の「停電」Tweet の累積値が有効で，特定の期間

ごとの評価結果の共通点や特異点の空間分布を確

認するためには指定期間の「停電」Tweet の集計

値が有効である．特に広域・激甚災害において，

実 Tweet を用いた停電状況の把握と実態調査に基

づく停電状況の把握を組み合わせた運用が望まし

い． 
 提案した方法を用いれば，日本全国を対象とする

異常の探知やリアルタイムの停電状況の監視仕組

みにつながる．ただし，Twitter 情報のリアルタイ

ム性を生かすため，Twitter 情報のデータの抽出・

可視化を自動的に処理できるように解析技術を災

害情報の基盤プラットフォームに実装することが

望ましい． 
今後の課題として，1）「停電」に限らずほかの「事象」

への適用範囲の拡大とその検証，2）災害時における SNS
情報の有効利用に向けた利用者側のリテラシーを向上さ

せる施策，3）Twitter 以外の SNS 情報（ほかのテキスト

文から構成されるもの）への適用とその検証が挙げられ

る． 
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