
災害発生時のクロノロジーに対する優先度推定
Estimating Priority of Tasks in Japanese Chronology Logs in Disasters

孝壽真治1） 竹内孔一2） 渡邉暁洋3） 平山隆浩4） 中尾博之4）

Shinji Koju Koichi Takeuchi Akihiro Watanabe Takahiro Hirayama Hiroyuki Nakao

1 はじめに
災害発生時には県や保健医療調整本部，病院などで災
害対策本部が設置され，医療機関や消防などの様々な組
織と連携して保険医療を提供する．災害対策本部には，
連携している医療機関や避難所などから医療ニーズや資
源・物資の不足，ライフラインの状態のような様々な情
報や要請，報告が集まる．災害対策本部では，このよう
な情報から連携先の各種機関や医療チームなどに適切な
指示を出す必要がある．しかし，災害対策本部に届く情
報は膨大であるため，混乱を防止し，情報を管理し，適
切な指示を出すことを目的として，クロノロジーと呼ば
れる経時活動記録が作成される．
クロノロジーには，災害対策本部に届けられた情報と

災害対策本部から連携先の各種機関へと発信した情報の
全てが時系列形式で記録される．そのため，クロノロ
ジーとして記録されている情報には，人命に関わる対応
の優先度が高いものと，人命に関与しない単なる報告の
ような対応の優先度の低いものが混在している．災害対
策本部の職員は，クロノロジーに記録された情報を精査
して，人命に関わるものや，緊急性の高いものを判別
し，その優先度を考慮して適切に対応するという業務を
行なっている．
そのため，システムがクロノロジーの優先度を自動的

に推定することができれば，災害対策本部職員の負担を
軽減して災害対策に時間を割り当てることが可能にな
る．災害対策本部で受信，発信される情報は，クロノロ
ジーとして時間順に短い文書で電子的に記録されてい
る．そこで，この 1件 1件のクロノロジーに対して，機
械学習を利用して優先度を推定するシステムを構築す
る．システムの構築には，災害医療のトリアージの観点
から高・中・低の 3段階の優先度を定義し，人手により
分類された評価データを使用した．
本研究では Decoderモデルである GPT-NeoXをテキス

トの Embedding手法として用いて構築したモデルの優
先度推定精度を検証した．検証では Bag-of-Words (BOW)
や，BERTなどのテキストの Embedding手法を用いてモ
デルを構築した場合と優先度推定精度を比較した．実験
の結果として，GPT-NeoXモデルが優先度の識別に対し
て高い F値を示すことを明らかにする．
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2 関連研究
大きく分けて災害時に関係する文書処理の研究と，自
然言語処理における文書分類の研究が関連する．まず，
災害時における文書処理に関連した研究では実システム
と結びつけた研究が展開されている．クロノロジーのよ
うに時系列で記録する方法をベースに災害情報を共有す
るシステム「災害ネット」[1]，災害時における Twitterな
どを含む SNSの情報を活用するシステム「DISAANA」
[2]1）,「高度自然言語処理プラットフォーム」[3]が提案
されている．
上記の 3件の研究は災害に関連したテキストを処理し
ているが，後者の 2件は SNSの文書であるため，本研
究が対象としているクロノロジーと文書の質が異なる．
また，前者の研究はクロノロジーを対象にしているが本
研究のように優先度の識別に関する詳細な分類手法は提
案されていない．
自然言語処理において文書をある目的に分ける文書分
類タスクでは，近年，機械学習を利用した手法が提案さ
れている [4]．機械学習を利用した枠組みでは，分類ク
ラスを定義した後に，文書を人手により目的とするクラ
スに分類した学習用のデータを作成して機械学習を適用
する．文書分類に利用されてきた機械学習のモデルとし
ては，サポートベクターマシン (SVM)[5]や XGBoost[6]
などが挙げられる．
これらの機械学習のモデルを利用するためには文書を
ベクトル化する必要がある．基本的な手法として文書を
語彙空間でベクトル化する BOWがある．また，深層学
習モデル Transformer[7]の Encoder部分を利用して大規
模テキストを学習することで文脈を考慮した文書ベクト
ルが作成できる BERT[8]が提案されている．ベクトル
化手法と文書分類モデルの組み合わせにより様々な文
書分類手法が可能となる．また，Transformerの Decoder
部分を利用して主に文書生成などのタスクで利用で
きる GPT-3[9] や，オープンソースのモデルとしては
GPT-NeoX-20B[10] がある．これらのモデルは Few-shot
learning などの手法により様々なタスクに利用可能と
なる．
本研究のクロノロジーに対する優先度分類の問題に対
して文書分類手法を適用した予備的な研究 [11, 12]が行
われている．クロノロジーの優先度を分類したデータ構
築においてこれらの手法を参考にする．一方で，優先度
分類モデルでは先行研究では SVM，XGBoost，および
ニューラルネットワークを比較し，ニューラルネット
ワークが有効であることが示されている．本研究では先
行研究を参考にニューラルネットワークを利用した文
書分類モデルを適用する．一方で，先行研究では BOW
や Encoderモデルである BERTが用いられているが，本
研究では Decoderモデルである GPT-NeoXを用いた文書
分類モデルを構築しているためこれらの先行研究と異
1） 現在 DISAANAは 2023年 12月 28日に終了した．
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なる．
3 データ
本研究で使用するクロノロジーの特徴と優先度，デー
タセットの形式について説明する．
3.1 クロノロジー
本論文では，西日本豪雨災害において実際に作成され
たクロノロジーのデータを使用する．クロノロジーは，
災害発生時に災害対策本部でやり取りされる情報に対し
て，日時・発信者・受信者・報告内容などの項目をホワ
イトボードに記録したものであり，これは表 1のように
電子化されている．
クロノロジーの特徴として，Patient (患者)を「Pt」と
表記するといった略語や，透析・DMAT (災害派遣医療
チーム：Disaster Medical Assistance Team)などの専門用
語，「→」のような記号，体言止めや短い表現などが多
く使用される．その他にも，1つの項目に複数のやり取
りが含まれる場合もある．

表 1 電子化されたクロノロジーの例1）
年月日 時刻 発信者 受信者 内容

2018/7/9 09:50 〇大
〇〇さん 岡山〇〇 Dr. 昨日までの流れをプレゼン

今日の方針を話し合い
2018/7/9 14:15 本部 DMAT

〇〇〇 県 DMAT本部 DMAT〇〇 1チーム
2チーム DMATを要請

2018/7/9 16:59 〇〇医療
センター KuDRO本部

[〇〇病名の略称〇〇]
〇〇消防救急車で〇大へ
〇〇才女性

3.2 優先度
本研究で使用したデータでは，先行研究 [11]と同様に
災害医療のトリアージの考え方を参考に重要度と緊急度
の 2つの観点から優先度を分類している．重要度は生命
の危機に関することであれば高いとし，緊急度は時間的
猶予が無い場合に高いとする．つまり，表 2に示すよう
に，重要かつ緊急度が高いクロノロジーを優先度を高と
し，どちらか一方でも高いものを中，どちらも低いもの
を低として分類する．

表 2 優先度の付与基準
優先度 重要度 緊急度
低 低い 低い中 高い高 高い

この基準をもとに，2人のアノテーターが同じクロノ
ロジーに対して優先度を付与し分類の一致度を測定し
た．4463件のクロノロジーに対して一致率は 0.947であ
り，Kappa値 [13]は 0.598であった．
3.3 データセットの特徴
実験に用いるクロノロジーデータでは，上述の 2名が

付与した優先度を平均したもの使用している．実験では
クロノロジーデータの内，クロノロジーの内容と付与し
た優先度ラベルのみを使用するため，実験で使用する
データセットは表 1の内容と優先度ラベルの組となる．
クロノロジーデータを表 3に示すように学習，検証，
テストデータに分割する．それぞれの優先度の分布を見
ると，優先度の低が非常に多く，優先度の高・中が少な
く，優先度が偏ったデータになっていることがわかる．
特に，優先度高は全体の 1%程度である．本研究では，
1） 文章の一部を記号に置き換えている

偏りの大きいクロノロジーの優先度の高・中に対して推
定精度の向上を目指す．

表 3 実験に使用するデータの優先度の内訳
モデル 学習 (割合) 検証 (割合) テスト (割合) 全件 (割合)
低 2444 (0.913) 794 (0.889) 802 (0.898) 4040 (0.905)
中 211 (0.079) 85 (0.095) 79 (0.088) 375 (0.084)
高 22 (0.008) 14 (0.016) 12 (0.013) 48 (0.011)
合計 2677 893 893 4463

4 提案手法
本研究で構築したモデルおよび，学習手法について説
明する．
4.1 構築したモデル
本研究ではテキストの Embedding 手法として，Bag-

of-Words (BOW) を用いる手法，BERT を用いる手法，
GPT-NeoXを用いる手法の 3種類の手法を用いた．これ
らを用いて構築したモデルについて以下で説明する．
4.1.1 Bag-of-Words (BOW)モデル

BOW によるベクトル化には，形態素解析器として
MeCabを使用し，辞書には NEologd[14]を用いる．BOW
の語彙として，出現した形態素のうち品詞が名詞・形容
詞・動詞であり，かつ，形態素が使用されている文章数
が 10個以上かつ 3割未満のものを使用する．この結果，
BOWの語彙数は 1177となった．
優先度の推定では図 1のように，BOWのベクトルを

3層ニューラルネットワークに与えている．ネットワー
クの中間層のユニット数は，入力層に近い側から 300，
100，3とした．
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図 1 BOWを利用したモデルの構成図

4.1.2 BERTモデル
東北大学が作成した事前学習済み BERT2）にファイン

チューニングを適用して使用する．BERT のファイン
チューニングでは，最終層から 4層のみを学習させて，
その他の層は学習時に更新しないようにした．
優先度の推定では図 2のように，BERTの [CLS]トー
クンに対応するベクトルのうち，最終層から 4層のベク
トルを連結して出力層に入力として与える．

2） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-whole-word-
masking 2023/5/21アクセス
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図 2 BERTを利用したモデルの構成図

4.1.3 GPT-NeoXモデル
rinna株式会社が作成した事前学習済み GPT-NeoX3）に
ファインチューニングを適用して使用する．使用する
VRAMサイズを削減するためGPT-NeoXに LoRA [15]を
適用してファインチューニングを行う．
優先度の推定では図 3のように，GPT-NeoXの [EOS]

トークンに対応する最終層のベクトルを出力層に入力と
して与える．
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図 3 GPT-NeoXを利用したモデルの構成図

4.2 学習手法
本研究におけるクロノロジーの優先度ラベルは，高・
中・低の 3つであり，3つのラベルは順序関係がある 3
段階のクラスとなっている．そのため，優先度推定は順
序回帰の手法を用いて解く．順序回帰として解く際には
いくつかの手法が存在するが [16]，本研究では損失関数
の目標出力にソフトラベルを与える手法 [17]を用いた．
よって，学習時の損失関数の目標出力には，正解クラス
𝑘 とあるクラス 𝑘 (𝑘 = 1, 2, ..., 𝐾) との距離を |𝑘 − 𝑘 |とし
て，式 (1)で求められる表 4のようなソフトラベルを与
える．

𝑑𝑘 =
exp(−|𝑘 − 𝑘 |)∑𝐾
𝑖=1 exp(−|𝑘 − 𝑖 |)

(1)

表 4 各優先度における目標出力
優先度 ハードラベル ソフトラベル
低 [1, 0, 0] [0.665, 0.245, 0.090]
中 [0, 1, 0] [0.212, 0.576, 0.212]
高 [0, 0, 1] [0.090, 0.245, 0.665]

3） https://huggingface.co/rinna/japanese-gpt-neox-3.6b 2023/6/1アクセス

5 実験
本実験では Decoderモデルである GPT-NeoXの優先度
推定精度を検証する．推定精度の比較対象として先行研
究で使用されている BOWと BERTを用いた．
5.1 実験設定
全てのモデルにおいて，学習時の損失関数には高・
中・低それぞれに対して 4・2・1の重みを与えて学習し
た．また，学習では開発データの lossが 10回更新され
なかった場合に停止し，開発データに対する lossが最
も小さい epochの学習結果を利用する．この際に，開発
データの lossの計算で使用する損失関数の目標出力は
表 4のようなハードラベルを与えた．重みに関しては，
クロノロジーの優先度高と中の推定精度を重視するため
に，優先度が低の場合 0.0001のような低い値とした．
こうして学習した各モデルが推定したクラスに対し
て，適合率・再現率・F値を用いて評価する．
5.2 実験結果
全てのモデルに対する実験結果を優先度が高・中・低
ごとにまとめて表 5から表 7に示す．

表 5 優先度：高の実験結果
モデル Precision Recall F値
BOWモデル 0.50 0.50 0.50
BERTモデル 0.43 0.50 0.46
GPT-NeoXモデル 0.75 0.50 0.60

表 6 優先度：中の実験結果
モデル Precision Recall F値
BOWモデル 0.28 0.51 0.36
BERTモデル 0.30 0.59 0.40
GPT-NeoXモデル 0.37 0.54 0.44

表 7 優先度：低の実験結果
モデル Precision Recall F値
BOWモデル 0.95 0.88 0.91
BERTモデル 0.96 0.87 0.91
GPT-NeoXモデル 0.95 0.91 0.93

実験結果より，GPT-NeoXモデルは優先度高・中・低の
いずれにおいても，最も高い F値となった．GPT-NeoX
モデルは，優先度高では F値が 2番目に高い BOWモデ
ルより 10%高い 0.60となった．優先度中では F値が 2
番目に高い BERTモデルより 4%高い 0.44となった．優
先度低では F値が 2番目に高い BOWモデル・BERTモ
デルより 2%高い 0.93となった．
6 考察
実験結果より，BOWモデルや BERTモデルと比較し
て GPT-NeoXモデルが高い優先度の推定精度を示すこと
が明らかとなった．
特に，文書分類などのタスクでは BERT などの

Encoderモデルがよく利用されているが，今回の実験で
は BERT モデルよりも GPT-NeoX モデルの方が高い性
能を発揮している．これに関して，本実験で使用した
BERT-Baseのパラメータ数は 1.1億であるのに対して，
GPT-NeoXは 36億でありパラメータ数に大きな差があ
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る．また事前学習で使用されたデータは，BERT-Base
が日本語 Wikipedia (2019 年) を使用しているのに対
して，GPT-NeoXは日本語 Wikipedia (2023年)に加えて
CC-100，mC4データセットの日本語データを使用して
おり，事前学習で使用されたデータ数にも違いがある．
このような，パラメータ数と事前学習で使用するデータ
数が大きいことが，クロノロジーの優先度推定精度に寄
与していると考えられる．そのため，本研究で利用し
た GPT-NeoXの 36億パラメータよりも大きいモデルを
利用することで，さらに推定精度が向上する可能性が
ある．
一方で，本研究で使用した BERTと GPT-NeoXはどち

らも日本語データのみで事前学習が行われている．近年
の大規模言語モデルの中には，特定の言語だけではなく
多言語のデータセットを利用して膨大なデータで事前学
習を行ったモデルが存在する．例えば，LLaMA[18] は
複数の言語の Wikipediaが学習データに含まれており，
これをファインチューニングして作成されたオープン
ソースの Vicuna[19]などのモデルが存在している．この
ような多言語で学習された大規模言語モデルは言語間要
約 (CLS)などのタスクで有効性を示しており [20]，日本
語の知識を有するモデルであればクロノロジーの優先度
推定などの文書分類タスクでも効果を発揮する可能性が
考えられる．
7 まとめ
本研究では，クロノロジーの優先度を推定する機械
学習モデルを構築し，その精度の比較を行なった．実
験の結果として GPT-NeoXを用いたモデルが，BERTや
BOWを用いたモデルよりもクロノロジーの優先度推定
において高い精度を示した．
また，GPT-NeoXが BERTよりもパラメータ数，事前
学習で用いられたデータ数ともに大きいことから，パラ
メータ数や事前学習のデータ数がより大きなモデルを用
いることで，さらなる推定精度向上の可能性が考えら
れる．
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