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1.   研究背景・目的 

日本では地震をはじめとする自然災害が多発して

おり、災害時に非常用電源設備として、ガスの火力

を利用して自家発電を行うガス専焼自家発電設備の

導入事例が増加している。この設備を導入するにあ

たって、専門家らはガス専焼自家発電設備用ガス供

給系統評価委員会(ガス評価委員会)を開いて地盤の

液状化リスクや導管の耐震性を議論してきた。しか

し、これまでの評価委員会等の協議記録（議事録）

を体系的に整理・活用する仕組みは十分に整ってい

ない。 

このような背景を踏まえて本研究では、議事録に

対してテキストマイニングを適用しその内容を可視

化し、「地震被害が疑われ詳細な検討を要する」(被

害あり) 文章と「地震被害の懸念がない」(被害なし) 

文章を判別するモデルの構築を目的とする。 

 

2.   使用したデータとテキストマイニング 

 本研究ではガス評価委員会の議事録 175回分を使

用した(1998年 10月 25日~2025年 3月 7日)。 

テキストマイニングとは、テキストデータを文字

や単語、フレーズ等の単位に分解し、言葉の出現頻

度や言葉同士の関連を数量化し客観的な分析結果を

示す手法である。本研究では、テキストマイニング

における情報抽出の手法として、単語間の共起関係

を明らかにする共起ネットワーク図を作成した。作

成した共起ネットワーク図を図 1に示す。 

また、議事録内での単語ごとの重要度を測るため

に、PageRank1)を採用した。PageRankとはWebペー

ジの相対的な重要度を測定する手法である。Webペ

ージの重要度は他のページからの被リンク数によっ

て評価されるという考え方に基づき、Webページご

とに値が算出される。PageRankを算出する式を示

す。 

PR(A) = (1 − d) + d (
𝑃𝑅(𝑇1)

𝐶(𝑇1)
+ ⋯ +

𝑃𝑅(𝑇𝑁)

𝐶(𝑇𝑁)
) (1)  

ここで、PR(A)はページ Aの PageRankの値を示して

いる。ページ T1からページ TNはページ Aにリンク

を貼っているページを示している。パラメータ dは

ダンピングファクターと呼ばれるものであり、0か

ら 1で表される。ここではダンピングファクターd 

図 1 共起ネットワーク図 

 

表 1  PageRankの値上位 15語(特徴語) 

 

は 0.85としている。また C(TN)はページ TNから出て

いるリンクの数である。 

本研究では、Webページの部分を単語に置き換えて

この考え方を用い、PageRank値上位 15語(特徴語)を

抽出した。また特徴語に共起している単語(共起語)



も抽出した。PageRank値上位 15語(特徴語)を表 1に

示す。 

3.   被害判別モデルの構築と精度 

 地震による被害有無の判別モデルを構築するため

に、OpenAIが開発した大規模言語モデルに基づく対

話型生成AIのサービスである ChatGPT2)を用いて議

事録の被害あり文章に頻出する表現(懸念語)の抽出

と擬似被害文章の生成を行った。ChatGPTを利用し

た擬似被害文章の生成は、テキストマイニングで得

られた特徴語と共起語に加え懸念語の 3つの表現を

使用して 2400文(被害あり 1200文、被害なし 1200

文)を生成した。どちらの文章にも、特徴語と共起語

を利用する。また、被害あり文章には懸念語を含む

文章と含まない文章の両方を生成した。被害なし文

章には懸念語を含まずに生成した。 

 作成した擬似被害文章 2400文を訓練データとして

ロジスティック回帰分析(以下、ロジットモデル)を

行い、実際の議事録の文章を被害ありと被害なしに

分類するモデルを構築した。テストデータとして(a)

すべての議事録の中から選んだ文章と(b)特徴語が含

まれているものの中から選んだ文章の 2つを用意し

た。 

精度の検証には ROC曲線を用いた。被害あり文章

を被害ありと判定する率を感度 TPR、被害なし文章

を被害なしと判定する率を特異度 TNRとする。TPR

と TNRは表 2の混同行列に基づき、式(2)(3)で表さ

れる。 

TPR =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 (2)  

TNR =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
(3)  

 

表 2 被害予測モデル検証のための混同行列 

 

ROC曲線は縦軸 TPRと横軸(1-TNR)で表される。

判別能力が高いほど、ROC曲線はグラフの左隅に近

づく。テストデータ(b)の ROC曲線を図 2に示す。 

 精度はAUC(Area Under the Curve)で評価し 1に近

づくほどモデルの精度が高い。また、テストデータ

ごとの AUC、しきい値、TPR、TNRを表 3に示す。

本研究で AUCはそれぞれ(a)0.648、(b)0.666となり

特徴語を含む文章を対象とした場合の方が精度が高

い結果となった。また、テストデータ(b)の TNRは

約 0.85と高く、被害なしデータの抽出に有効と考え

られる。 

 

図 2 テストデータ(b)の ROC曲線 

 

表 3 ロジットモデルの判定結果の精度 

テスト

データ 

AUC しきい値 TPR/TNR 

a 0.648 0.713 0.617/0.713 

b 0.666 0.749 0.558/0.849 

 

4.   まとめ 

 本研究では、ガス評価委員会の議事録をテキストマ

イニングで可視化し、その内容を基に擬似被害文章を

作成し、実際の議事録の文章を被害ありまたは被害な

しに分類する被害判別モデルを構築した。2種類のテ

ストデータを用いた結果、特徴語を含む文章を対象と

した場合の方が精度が高く、特に被害なしデータの抽

出に有効と考えられる。しかし全体として十分な精度

は得られなかった。 

今後の展望としては特徴語の追加導入により、擬似

被害文章の表現多様性を高めること、議事録のさらな

る内容分析のためのテキストマイニングの手法を検

討することで、生成する文章の内容を充実させること

が挙げられる。また、機械学習の面では、本研究では

ロジスティック回帰分析を用いたが、他のモデルの検

討も行うことで、より被害の判別精度の高いモデルの

構築を目指す。 
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