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研究要旨：本報告ではクロノロジーの業務優先度を解析して推定するシステムを構築する方法について

2 年間研究してきた内容を総括する。方法: 優先度解析システムの構築を大きく 3 段階に分けて、それ

ぞれについて検討した。各段階は (1) クロノロジーの分析、(2) 機械学習を利用したクロノロジー解析

モデルの構築、(3) 解析モデルを Google ドライブと連携させた優先度推定システムの構築である。そ

れぞれの段階についてどのような方法で分析および構築を実施したか、またその背景となる問題点や制

約について明らかにする。結果: 1）クロノロジーに対して 3 段階の優先度を付与した場合に 2 名の作業

者の一致率は 0.95、Kappa 係数は 0.60 であった。クロノロジーにおいて優先度の高い業務内容は全体

の約 1%と少なく、また、中程度の業務も約 8%であった。（2）業務の優先度を識別するモデルを構築

した。方法として人手で分類した正解データを作成して、機械学習モデルに適用して識別モデルを構築

した。複数の機械学習モデルを比較した結果ニューラルネットワークを用いた手法が高い精度を示した。

(3) 優先度推定システムを災害時の利用を想定して構築した。構築したシステムは Google ドライブ、

コントロールサーバ、クロノロジー解析サーバの 3 つのサーバから構成される。Google スプレッドシ

ートでクロノロジーを作成するため Web 上で編集が可能である。Google ドライブからクロノロジーを

読み出して解析システムに適用し、優先度を付与したファイルをドライブに保存する。付与結果は

Google ドライブに置くため可視化などで利用できる拡張性のあるシステムである。まとめ: 災害時に記

録されるクロノロジーを利用して記載内容から業務の優先度を判定する解析モデルを構築した。さらに

災害時における運用を意識したクロノロジー優先度推定システムを構築し、実用に向けて考察した。 
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Ａ．研究目的 

 大規模災害時において発生する業務の断片が

保健医療調整本部や病院等の災害対策本部でク

ロノロジーに記録されている。クロノロジーに

は負傷者の救援など人命に関わる優先度の高い

業務から、対策本部での打ち合わせの内容など

優先度が低い業務まで含まれていることがわか

る。現在では、こうした業務に対して、災害対

策本部で人手で優先度を判定して医療活動の資

源の配分を決定している。被害状況と機能して

いる医療機関の状況を勘案した判断は、デジタ

ル化した情報を最大限に利用することで最適化
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モデルが適用可能になり、より現場の状況に即

した判断が期待される。 

本報告では 2 年間の研究により明らかになっ

た、クロノロジーで記載されている業務の優先

度を判断するシステムの構築について明らかに

する。 

 

Ｂ．研究方法 

クロノロジーに記載されている業務の優先度

を判断するシステムを構築するためには次の 3

段階が必要である。1 クロノロジーの分析、2 ク

ロノロジー解析モデルの構築、3 優先度推定シ

ステムの構築である。各項目について下記に研

究方法について記述する。 

１．クロノロジーの分析 

クロノロジーの分析では業務の優先度の分類

基準を構築して、人手の作業による優先度分類

データの構築を行う。 

まず、分類基準であるが災害医療 1)における

トリアージの考え方を考慮して、緊急度と重要

度の 2 軸を中心に優先度を分類する。つまり、

表 1 に示すように重要かつ緊急度の高いものを

優先度「高」とし、どちらかでも高いものは「中」

と分類する。この時、重要度は生命に関わる内

容の場合に高いと判定する。 

表 1 の基準を利用して実際のクロノロジーに

対して人手で優先度を付与する。その際、判断

が揺れることが予測されるため 2 名で付与を実

施する。 

解析モデル構築のためのデータとして利用す

る際は 2 名の付与結果を集約する。優先度を低

い方から順に 1 から 3 として数値化し、2 名の

付与結果を平均した値を四捨五入した数値に対

応する優先度を最終優先度とする。 

表 1. 優先度を判定する基準 

優先度 内容 (重要度 x 緊急度) 

高 重要かつ緊急度が高い内容 

人の生命に関わる内容は重

要度が高い 

中 重要または緊急度のどちら

か一方が高い内容 

低 上記のどちらでもない内容 

 

２．クロノロジー解析モデルの構築 

 入力されたクロノロジーテキストに対して表

1 で設定した優先度を推定するモデルを構築す

る。本研究の解析モデルはクロノロジーの本文

を入力とし、優先順位の 3 段階を出力する。 

 解析モデルは機械学習の文書分類モデルを利

用する。本研究では複数の文書分類モデルを実

験的に比較してクロノロジー分類に適した手法

を検討する。文書分類モデルの構成としてベク

トル化モデルと識別モデルの 2 つモジュールが

考えられる。ベクトル化モデルは文書をトーク

ンに分割してベクトルに変換するモデルである。

識別モデルはベクトル化された文書を利用して

優先度を識別するモデルである。これらの組み

合わせとして表 2 に示したモデルを検討する。 

表 2. 文書分類モデルの比較 

ベクトル化モデル 識別モデル 

bag-of-words5) 

(BOW) 

SVM2) 

XGBoost3) 

3 層ニューラルネット

ワーク(3-layer) 4) BERT8) 

BOW+BERT 

 

BOW モデルでは文書の形態素解析として固

有表現を多く含む Neologd 辞書 6)の MeCab7)を

適用する。BERT8)は Hugging Face から配布さ

れている日本語 BERT9)を利用する。 
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文書分類モデルを評価する方法として優先度

分類を付与したクロノロジーを学習データとテ

ストデータに分けて適用する。学習データで各

モデルを学習し、テストデータの解析精度でモ

デルを比較する。評価として適合率、再現率、F

値を利用する。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 評価の対象とするデータは優先度のうち「高」

および「中」が付与されたもののみとする。こ

れは優先度の高い業務を取り出すことが重要で

あるからである。 

 

３．優先度推定システムの構築 

上記 2 で構築したクロノロジー解析モデルを

組み込んで電子化されたクロノロジーが入力さ

れた時に優先度を自動推定して、可視化システ

ムで利用できる出力を生成するシステムを構築

する。 

まず利用環境とモデルの制約から推定システ

ムの構成を下記のように検討する。クロノロジ

ーの入力および編集、利用は災害時に安定して

稼働していることが期待できる Google ドライ

ブを基本的に利用する。特に Google スプレッ

ドシートは表形式でデータの入力や保存が可能

であり、クロノロジーの記述に適している。一

方、クロノロジー解析モデルは深層学習モデル

を利用しており計算には GPU が必要である。よ

って Google ドライブでは稼働させることがで

きないため別途サーバ上で稼働させる必要があ

る。さらに、Google ドライブと解析システム間

でクロノロジをやり取りするために接続するコ

ントロールサーバが必要となる。システムの構

成を図 1 に示す。 

 

図 1: 優先度推定システムの構成図 

 

Google ドライブにはアクセス権限のコント

ロールがあるため、書き込み時には認証された

ユーザである必要がある。これによりクロノロ

ジーの入力や閲覧に対して細かく利用できるユ

ーザを設定できる利点がある。また、Google ド

ライブを利用することで、優先度を解析した結

果を Google 上の他のサービスに利用すること

が容易となる。 

（倫理面への配慮） 

本研究では、被災者の個人情報を利用してい

ない。ただし、研究を遂行する上で、倫理的側

面を充分に配慮しながら実施した。なお、本研

究分担者・協力者は、研究分担者と同じ組織に

所属している。 

 

Ｃ．研究結果 

１．クロノロジーの分析 

クロノロジーに対して 2 名で優先度を分析した

結果を表 3 に示す。分析データは西日本豪雨災

害時のデータの一部である。優先度「高」「中」

「低」に対して 2 名の一致率は約 95%、さらに

優先度推定システム

クロノロジー
解析サーバGoogleスプ

レッドシート

Googleドライブ

コントロールサーバ

GPU
(クロノロジー)
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偶然の一致度を引いた Kappa 係数では約 0.6 と

高い値を示している。また、付与数は少ないが

2 名とも優先度「高」または「中」を付与した

データに対する一致率、Kappa 値とも良好に付

与されていることが示されている。この結果は

3 クラスの優先度付与は安定して付与できる可

能性を示している。 

表 3 作業者 2 名による優先度付与の結果 

対象優先度 高・中・低 高・中のみ 

データ数 4462 204 

一致度 0.947 0.911 

Kappa 係数 0.598 0.715 

 

この分析を踏まえて作業を拡張して解析モデ

ルの学習およびテストに利用する優先度分類デ

ータを構築した。表 4 に優先度の内訳を示す。 

表 4 構築した優先度分類データ 

データ名 高 中 低 合計 

データ 1 63 398 1452 1913 

データ 2 48 375 4040 4463 

 

データは 2 種類作成した。両データとも豪雨

災害のクロノロジーである。また 2 名の付与作

業から上述のように平均して集約した結果であ

る。各優先度のクロノロジーの件数をみると、

優先度の「高」の事例が少ないことがわかる。

つまり、多くの優先度の低い業務の中で、数少

ない優先度の高い業務を災害対策本部が判断し

処理していることがわかる。 

２．クロノロジー解析モデルの構築 

表 3 のデータを利用して、解析モデルを評価す

る。文書分類モデルにおける識別モデルは学習

データとテストデータが必要になる。そこで、

分析データを 8 対 2 に分割して、学習データと

テストデータを作成する。またニューラルネッ

トワークの比較では学習回数を調整するための

データを開発データとして分ける必要がある。

その場合には学習、開発、テストデータの比率

は 6、2、2 の比率で分割した。 

 まず、表 2 の組み合わせにおいて、ベクトル

化モジュールを BOW に固定した際の識別モデ

ルの比較を行う。表 4 のデータ 1 を利用して、

各識別モデルのテストデータを評価した結果を

表 5、表 6 に示す。 

表 5. 識別モデルの比較(「高」) 

モデル 適合率 再現率 F 値 

SVM 0.357 0.333 0.345 

XGBoost 0.500 0.07 0.117 

3-layer  0.500 0.40 0.444 

 

表 6. 識別モデルの比較(「中」) 

モデル 適合率 再現率 F 値 

SVM 0.564 0.473 0.515 

XGBoost 0.657 0.473 0.550 

3-layer  0.568 0.581 0.574 

 

上記の表でF値に着目すると 3-layerのニュー

ラルネットワークがどちらの分類も高い精度を

示している。この時 3-layer ニューラルネットワ

ークは入力層から順に 300、100、3 個のユニッ

トで構成されている。これらの結果から、ニュ

ーラルネットワークによる識別モデルが優先度

推定に有効であることがわかる。 

次に、ベクトル化モデルの違いについて実験

する。表 2 に示したように、BOW、BERT、

BOW+BERTの3種類のモデル化について3-layer

の識別モデルを利用して優先度推定の実験を行

った。データ 2 を利用して評価した結果を表 7

と表 8 に示す。 

表 7 は優先度「高」に対する各モデルの識別

結果を示し、表 8 では「中」に対する識別結果
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を示している。両方の優先度において、

BOW+BERT モデルが高い値を示している。

BERT は大規模な日本語データを事前に学習し

ている深層学習モデルであるため、言語に対す

る幅広い情報が学習されている。しかしながら

F 値をみると、「高」「中」のどちらの分類に対

しても、BOW に対して優位性を示すことができ

ていない。これは特定の専門用語が BERT では

学習されていないことが原因と考えられる。 

表 7. ベクトル化モデルの比較(「高」) 

モデル 適合率 再現率 F 値 

BOW 0.33 0.17 0.22 

BERT 0.13 0.92 0.23 

BOW+BERT 0.27 0.50 0.35 

 

表 8. ベクトル化モデルの比較(「中」) 

モデル 適合率 再現率 F 値 

BOW 0.30 0.30 0.30 

BERT 0.35 0.19 0.25 

BOW+BERT 0.33 0.46 0.38 

 

また、表 7 と表 8 はデータ 2 に対する識別結

果であるが、データ 1 に対する結果の表 5 と表

6 の 3-layer と比較すると F 値が下がっている。

これはデータ 2 の方が「高」「中」ともにデータ

1 に対して数が少なく識別がより難しい内容に

なっているためである。このように、クロノロ

ジーの優先度の分布が異なるデータに対する実

験を実施することで、識別モデルの影響を実験

的に明らかにした。 

 

３．優先度推定システムの構築 

 図 1 の構成図をもとに、Google スプレットシ

ートとコントロールサーバ、およびクロノロジ

ー解析サーバを接続するデモシステムを構築し

た。構築したシステムがどのような操作になる

か具体的に説明する。 

 図 2 はクロノロジーを Google スプレッドシ

ートの表示である。スプレッドシート形式であ

るため、既存の Excel によるクロノロジーの記

述スタイルを同様に再現することができている

ため、Google スプレッドシートの経験がない入

力者でも操作に違和感を感じないことが期待で

きる。 

 

図 2: Google スプレッドシートによるクロノロ

ジーの入力画面 

 

 スプレッドシートに入力されたクロノロジー

に対して優先度付与を実行する。この実行には

別のコントロールサーバ上でブラウザから操作

できるように構築した。図 3 にコントロールサ

ーバの画面を記載する。 

図 3: 優先度付与システムのコントロールサー

バの操作画面 

 

上記で示した Google スプレッドシート上の

クロノロジーは図 3 の左側の「ファイル名」の

リンク先になるように設定している。よって、

図 3 の真ん中に青色で示されている「推定開始」
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ボタンを押すことで、コントロールサーバが

Google スプレッドシートを読み出して、クロノ

ロジー解析サーバに送り出して、優先度の推定

の計算を開始させることができる。 

図 2 のクロノロジーのファイル名は「テスト」

である。推定の時間はクロノロジーの長さによ

って異なり、構築したシステムでは約 2400 行

のクロノロジーで 1 分程度の時間がかかる。推

定が終了すると、推定結果の Google スプレッ

ドシートが Google ドライブ上に作成されて、

そのリンクがコントロールサーバの Web 操作

画面に出力される。そのリンクが図 3 の「結果」

の列にあるリンクで、「テスト」に対する推定結

果は「テスト_推定.xlsx」というファイル名で作

成される。推定結果のファイルを図 4 に示す。 

図 4: クロノロジーの各業務の優先度推定結果 

 

推定結果は各行の右側に新たに付与して示し

ている。推定は「高」「中」「低」のラベルだけ

ではなく、緊急度の色も付与して提示している。

またモデル内で出力しているスコア値を同時に

出力する。これによりどの程度の信頼度で優先

度のタグが出力しているか参考になるように配

慮している。 

 

Ｄ．考察 

１．クロノロジーの分析に対する考察 

 作業者によるクロノロジーの優先度分析にお

いて、初期の頃は内容を基に分類していたが、

途中から個々の内容だけでなく、前後内容と事

情を勘案して優先度を付与するように変更した。

例えば図 5 にクロノロジーの優先度付与事例を

示す。 

図 5: クロノロジーの優先度分析の例 (文書は

一部伏せ字に置換している) 

 

 図 5 の 1 と 2 番の事例に示すように備品の調

達や単なる伝達の記録などの優先度は「低」と

分類する。一方、4 番の事例は「災害対策本部

で対応」とあるため単なる伝達であるが、給水

が 1 日以上空いていること、また直前の 3 番は

同じ病院の内容で 2 行にわかれて記載されてい

ると判断できるので、優先度を「中」として判

断する。同様に 5 番の事例も伝達の内容である

が、1 番と同じ病院でバッテリーなど引き続き

要請が続いていることから優先度を上げて判断

している。6 番も 3 番と同じ病院で水不足が解

決していない状況での依頼であるため内容は伝

達であるが優先度を上げている。 

 よってクロノロジーの優先度を付与する場合

には日時と発・受と前後の内容から状況を理解

して分析する必要があることが明らかになった。 

 また、本研究で利用したクロノロジーは豪雨

災害時に記録された内容である。優先度推定の

幅を広げるために地震など他の災害時に記録さ

れた事例についても分析する必要がある。 

２．クロノロジー解析モデルの構築に対する考

察 

 解析精度を向上させる余地としてベクトル化

モデルの改良が考えられる。表 7と表 8でBERT
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を利用したベクトル化モデルを適用したが、利

用した BERT は 12 層の小さいモデルである。

しかしながら、実験的には 24 層の BERT が高

い精度を示すことが知られている 8)ことから、

より大きいモデルを適用することが考えられる。

さらに Transformer の Decoder 部分を事前学習

せた生成系のモデルも開発されており 10)異なる

モデルを適用することも考えられる。 

 また BOW 手法を BERT とともに利用すると

F 値が向上することから専門用語を扱えること

ができると精度が向上することが見込まれる。

これは BERT がニューラルネットワークの制約

から扱える単語の種類に制限があり、専門用語

が正しく捉えにくいため、その部分を BOW が

補完していると考えられる。一方で BOW は

Neologd 辞書により専門用語をある程度とらえ

られるが (例えば「抗凝固薬」など 1 語として

出力) 語彙数が大きいためスパースなベクトル

になり、表 7 に示すように再現率で大きく下げ

る場合がある。災害医療のテキストを事前に学

習して取り入れた大規模言語モデルの利用が考

えられる。 

３．優先度推定システムの構築に対する考察 

Google ドライブを利用した優先度推定のデモ

システムを構築して、実用化に向けていくつか

の課題があることが明らかになってきた。下記

に取り上げて整理する。 

1) クロノロジーの入力について 

本研究で構築したシステムではクロノロジー

入力は Google スプレットシートにユーザが入

力する形で構成している。しかしながら、

Google スプレッドシートの編集にはユーザ登

録が必要であるため、災害時に登録がないユー

ザが入力する場合には操作が煩雑となる。 

 これを回避する方法としては入力をアンケー

ト形式で入力できる Google フォームを利用す

ることが考えられる。フォームの場合、Web で

アクセスできれば項目を入力することができる

ため、ユーザ登録が不要である。さらにフォー

ムを整備して入力を選択形式など補助できる機

構も利用できるため利便性が高い。 

 一方で、Google スプレッドシートを直接編集

する機能も必要である。これは一度入力された

内容の修正が必要な際にシートを直接編集する

ことで修正が容易に可能となる。 

2) システム構成について 

構築したデモシステムは図 1 に示したように

Google 以外に 2 つサーバを必要としている。1

つは GPU 搭載のサーバであり、クラウドを利用

する場合でも費用がかかるモデルとなる。でも

サーバでは研究室で所有するサーバ上で構築し

ているが、実運用では専用の GPU サーバを運用

する必要がある。一方でコントロール用のサー

バは今回、研究室のサーバが外部からの自動的

な接続が不可能であるため、別サーバとして構

築する必要があった。GPU サーバが外部からの

アクセスを受け付けることができればコントロ

ールサーバも GPU サーバ上で構築すれば良い。

その場合は必要とするサーバを 1 つ減らしてシ

ステムを軽量化することができる。 

3) 講習会での利用 

 構築したデモシステムを開発チーム以外の受

講生に利用いただく機会を得た。その際、提供

したシステムは現在の一つ前段階のシステムで、

コントロールサーバを持たずに Google スプレ

ッドシートに埋め込んだボタンを操作するアプ

ローチをとっていた。するとスプレッドシート

のアクセスにはユーザ認証が必要なこと、また

携帯で利用できる Google スプレッドシートの

操作には限りがあり、設定したボタンが動作せ
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ず推定システムが働かないことがわかった。 

 本稿で提案しているコントロールサーバを取

り込んだモデルはこの時の不具合に対応したも

のである。コントロール部分を通常の Web ペー

ジ形式で作成しているため、PC だけでなく携帯

端末からでも動作が可能である。2 年間という

短い期間ではあったがシステムを開発してさら

に講習会等で利用して、フィードバックを得て

改善できたことで、より実用に近いシステム構

成を提案できていると考えられる。 

4) 実運用に向けて必要な点 

 本稿で記述している優先度推定システムを実

際の災害医療の現場で利用するためにはいくつ

か拡張する点がある。最も大きい 2 点を取り上

げると、一つは解析システムの精度向上のため

に、優先度付与付きのクロノロジーを幅広い災

害を対象に作成することである。本研究では豪

雨災害を中心に分析したが、地震や火山の噴火、

事件、事故といったあらゆる災害での優先度判

定付きのクロノロジーを作成することができれ

ば、災害の種類を選ばず稼働する優先度推定シ

ステムを作成することが期待できる。また、実

運用に向けて必要な点は専用の GPU サーバの

運用である。自動判定システムの構築において

ニューラルネットワークモデルは現状でもっと

も期待できる識別モデルである。よって GPU サ

ーバは実用では必要となる要素と考えられる。 

 

Ｅ．結論 

災害時において記録されるクロノロジーを利

用して記載内容における業務の優先度を推定す

るシステムを構築した。システムの構築のため

にクロノロジーに人手で業務の優先度を付与し、

そのデータをもとに優先度を解析するシステム

の構築した。その結果次のことが明らかになっ

た。（１）2 名の作業者による優先度の付与作業

では一致率は約 0.95 で Kappa 係数は 0.6、優先

度「高」「中」に対して一致率は 0.91 で Kappa

係数は 0.72 であった。優先度の付与はクロノロ

ジーの文書の前後を勘案して判断する必要があ

る高度な作業であるが、ある程度 2 名の作業者

で一致した判断が可能なことが明らかになった。

（２）クロノロジー解析モデルとして BOW+ 

BERT を利用したニューラルネットワークによ

る識別モデルが高い解析精度を示した。（３）ク

ロノロジー優先度推定システムを Google ドラ

イブとコントロールサーバ、クロノロジー解析

サーバの 3 つのサーバで構築できることを示し

た。これにより、災害時の運用を意識した構成

であることを示した。（４）実運用に向けて、取

り扱うクロノロジーの災害の幅を広げること、

専用の GPU サーバを構築する必要があること

を明らかにした。 
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