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水災害に対する社会の強靭化に関する研究 

研究予算：運営費交付金 
研究期間：令 4～令 6 
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当） 
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【要旨】 
流域治水を推進するには、流域を構成する自治体が水災害時に生じる危難を予め想定し訓練することで、自治

体職員の災害対応能力を向上させる必要がある。そこで、本研究では、地方自治体職員の水災害への対応力の更

なる強化を目指し、過去に当チームで作成・公表した「水害対応ヒヤリ・ハット事例集」を最新の状況に即した

効果的な研修教材とし続けるために、最新の災害対応検証報告書から半自動的にヒヤリ・ハット事例を抽出して

研修教材を継続的に更新できる体制を構築した。これにより地方自治体職員等に対して、常に最新の災害に対す

るヒヤリ・ハット事例を踏まえた事例集により効果的な研修を行うことが可能になった。 
キーワード：流域治水、水害対応ヒヤリ・ハット事例集、災害対応検証報告書、深層学習モデル、BERT モデル 
 
 
1.  はじめに 

流域全員が協働して流域全体で行う持続可能な治水

対策（流域治水）を推進するには、流域を構成する自

治体が水災害時に生じる危難を予め想定し訓練するこ

とで、自治体職員の災害対応能力を向上させる必要が

ある。しかし水災害自体は、日本各地で毎年のように

発生するものの、一地方自治体にとっては経験が稀な

現象であるため、危難への遭遇の備えが十分にされな

いことも多く、また、その経験は共有化されないこと

が多い。水災害への適切な対応を促すためには、水災

害の経験を共有し、事前に災害時の対応手順の確認、

水災害対応機能の強化や早期復旧の流れを確認するこ

とが必要である。そこで、本研究では、地方自治体職

員の水災害への対応力の更なる強化を目指し、過去に

当チームで作成・公表した「水害対応ヒヤリ・ハット

事例集」を最新の状況に即した効果的な研修教材とし

続けるために、最新の災害対応検証報告書から半自動

的にヒヤリ・ハット事例を抽出して研修教材を継続的

に更新できる体制を構築した。 
具体的には、収集済のヒヤリ・ハット事例を学習デー

タとして、Google 社が開発した自然言語処理技術であ

り、文脈の両側を考慮した双方向の言語表現を学習す

ることで、より精緻な言語理解を実現する深層学習モ

デル BERT1)を活用し、収集済の事例に類似した文を新

たな災害対応検証報告書から新規抽出する技術の開発

を行った。また、学習済のモデルを用いて事例候補を

表示できる事例抽出支援システムの開発も行った。 

さらに、地方自治体職員等に対して、これら新たな

知見を反映した職員研修や図上訓練等を実施し、常に

最新の災害に対するヒヤリ・ハット事例を踏まえた事

例集による研修を行った。これにより、地方自治体職

員の災害対応能力向上、ひいては流域治水の推進に貢

献することができると考えられる。 
 
2.  「水害対応ヒヤリ・ハット事例集」の概要 

筆者らによる過去の活動において、教訓情報を含む

96 の災害対応検証報告書を精読し、自治体職員が「困

る・焦る・戸惑う・迷う・悩む」などの状況を陥って

いると示唆される記述を水害対応ヒヤリ・ハット事例

として特定し、3,973 の事例を収集した。それら事例を、

災害の初動から避難所開設に至る 8 つの段階（フェー

ズ）に分類し、図 1 のように典型的な事例での災害対

応の概要・経過状況・原因・結果・類似事例をとりま

とめ、「水害対応ヒヤリ・ハット事例集（地方自治体編）」

として令和 2 年 6 月に作成・公表した 2)。この事例集

を用いて、一般財団法人 全国建設研修センターでの研

修「事例から学ぶ水災害に備えた市町村の対応」など

において、国内外の地方自治体職員に対して研修を

行った。 
 
3.  研究内容 

3.1 研究のフロー 

本研究は、以下の 4 つのステップにより実施した。 
Step1 収集済の事例を学習データとした深層学習モ
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デルの作成 
Step2 深層学習モデルを用いた事例抽出の精度検証 
Step3 事例の半自動抽出による継続的な研修教材の

更新体制の構築 
Step4 地方自治体職員研修におけるフィードバック 

 以下、各ステップについて詳述する。 
 

3.2 事例の深層学習モデルの作成 

  Step1 では、過去に筆者らが構築した水害対応ヒヤ

リ・ハット事例データベースを用いて、深層学習モデ

ルを作成した。文脈を活用してテキスト中の曖昧な言

語を理解するために設計された、オープンソースの自

然言語処理フレームワークである BERT モデルを用い

て、1 文を入力とし、水害対応ヒヤリ・ハット事例（正

例）か、事例ではない（負例）かの確率を出力する文

章分類モデルの作成を行った。 
 モデルの開発環境は以下である。データの前処理・

作成は Windows10 の環境で行い、学習は AWS の

SageMaker を使用した。 

・主な使⽤⾔語：Python3.8, 3.9 
・学習環境 AWSSageMaker 
・深層学習フレームワーク：Pytorch 
・仮想環境：Anaconda, docker 
・OS：Windows 10, Ubuntu 20.04 
モデル作成の手順は以下のとおりである。 
3.2.1 データの抽出・前処理 

 提供された事例文章データから、機械学習で問題と

なりそうなノイズ（記号、ページ表記、部署情報、改

行コード等）を削除・整形する処理を行った。1 事例

に 2 つ以上文章がある場合は、それぞれ別の事例文章

として分割した。 
3.2.2 深層学習モデルの作成 

 学習には、過去に筆者らが作成した水害対応ヒヤリ・

ハット事例を正例として用いた。一方、学習には水害

対応ヒヤリ・ハット事例ではない負例も必要となるた

め、災害対応検証報告書から、水害対応ヒヤリ・ハッ

ト事例ではない文章を抽出して、負例データベースを

構築した。 
モデルは、AI 技術のモデルやデータを共有し、研究

開発等に利用するためのオープンソースプラット

フォームである「Hugging Face」にも掲載されている事

前学習済みの BERT モデル（東北大学）を使用した。

文章を単語（トークン）に分解するプログラム（トー

クナイザー）には、MeCab with the Unidic 2.1.2 を用い

た。 

3.2.3 学習・評価 

 作成したデータベースを用いて、それぞれ 5 分割交

差検証を行い、学習した結果を評価した。学習率、そ

の他パラメータは Pytorch で実装された関数のデフォ

ルト値を使用する。パラメータは、以下の通りである。 
・バッチサイズ：32 
・最適化手法：AdamW 
・学習率：0.00005 
・エポック：20 
3.2.4 学習効果の分析 

まずは、負例数を変化させた場合の学習効果を把握

するため、3 つのデータセットで事例分類モデルの学

習・評価を行った。正例データとしては、2017 年以降

の災害対応検証報告書のうち、研究代表者らが以前よ

り事例データベースとして整理済であった 1710 件を

用いた。データセット 1 は、負例として、事例文章に

近い位置からランダムに抽出した事例ではない文章

1000 件を用いたものである。データセット 2 は、デー

タセット 1 より負例数を増やし、事例文章が含まれて

いないページの文章184,099件としたものである。デー

タセット 3 は、事例文章が含まれていないページの文

章を 10～200文字の制限でランダム抽出した 10,000件
としたものである。データセット 3 では、正例も、1 文

章が 10～200 文字以内となる制限を加え、1670 件とし

た。 
3.3 深層学習モデルを用いた事例抽出の精度検証 

3.2 で構築した深層学習モデルを用いた事例抽出の

精度検証を行う。データセット 1 を用いて、それぞれ

5 分割交差検証を行い、学習した結果を表 1 の上段に

示す。5 分割交差検証とは、データを 5 個に分割して、

そのうち 1 つをテストデータに残りの 4 個を学習デー

タとして評価を行う手法である。学習効果の評価指標

としては、下記の 4 つを用いる。 
 正答率(Accuracy)：事例かそうでないかを当てた

割合 

図 1 水害対応ヒヤリ・ハット事例集 

（地方自治体編）の紙面の例 

紹介する事例
のタイトル

具体的な
災害名

その災害での
経過状況

原因及び
その結果

類似している
対応事例

望ましい
対策

教訓

留意事項

関連する
ガイドライン等
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 再現率：本来事例であるうち、どれくらいを抽出

できたか 
 適合率：事例と判定したうち、どれくらい事例

だったか 
 F 値：再現率と適合率の調和平均 
 データセット 1 による 5 つのパターンの学習の平均

は、学習の正答率（Accuracy）98.9%、再現率 99.2%、

適合率 98.6%、F 値 98.9%となった。一般的な学習タス

クにおいて99～100%の値は非常に高精度であり、デー

タセット 1 のファインチューニングは有効であると言

える。 
データセット 3 の学習結果を表 1 下段に示す。デー

タセット 2 で見られたような分類の偏りは見られず、

平均再現率は 88%という精度で分類できた。BERT モ

デルをファインチューニングした本タスクの文章分類

性能はかなり高いことが分かったが、一方で、負例デー

タを追加しすぎると学習に影響が出ることが分かった。

このことから、最も高い精度で学習が安定する適切な

負例データのサンプル数を探索する必要がある。  
次に、3 つのデータセットを用いて、正例数を変化

させた場合の学習効果も分析した。増やした正例は、

今回新たにデータベースに加えたものである。データ

セット4は、前章で用いたデータセット3から作成し、

正例を、文字数は 9～158 文字の 1415 件としたもので

ある。データセット 5 では、交差検証のため 5 分割さ

れたデータセット 4 のそれぞれの正例データに対し、

新たに 9～158 文字の 3,348 件を追加したものである。

データセット 6 は、正例を全 4763 件としたものであ

る。負例は、データセット 3と同様に 10,000件とした。 
紙面の都合により、表 1 に、データセット 6 の学習

結果のみを示す。正例データの追加により、再現率は

向上が見られたが、適合率は低下するということが分

かった。一般的にこれら指標はトレードオフの関係に

あるため、学習において問題のある現象ではないとい

える。実用時はヒヤリ・ハット事例の取りこぼしを防

ぐことを優先するため、再現率が重要である。よって、

モデル改善には正例データを追加していくという方針

に問題がないといえる。なお、クラス間のデータ数に

違いがあるため、通常の機械学習モデルの評価値とは

異なる点は留意する必要がある。 
3.4 継続的な事例更新に向けた水害対応ヒヤリ・ハッ

ト事例の抽出支援システムの開発 

 Step3 として、抽出プロセスの半自動化を目指して、

収集済の事例に類似した文章を抽出して、事例候補と

して挙げることができる事例抽出支援システムの開発

を行った。本システムは、前章までで開発した水害対

応ヒヤリ・ハット事例の分類モデルを使用し、災害対

応検証報告書の PDF ファイルと、モデルを用いた事例

の推論結果をブラウザ上で表示させるシステムとして

設計した。Python で実装された Web アプリケーション

フレームワークである Django によって作成しており、

GPU を有するパソコンでのスタンドアローン環境で

の実行を想定している。 
 図 2 に、画面イメージを示す。九州北部豪雨災害で

福岡県の災害対応検証報告書を用いた表示例である。

左画面は、元の災害対応検証報告書である。右画面に

は、左側に示したページにおいてヒヤリ・ハット事例

（正例）と推論される箇所及び事例ではない（負例）

と推論される箇所を表示しており、特に事例（正例）

は黄色のハイライト付きで表示している。ページ番号、

行数、推論の確からしさ（Score）もあわせて表示する

こととした。左側のページにおいても、事例（正例）

と推論される箇所を黄色のハイライト付きで表示して

いる。これにより、学習済のモデルが、どの箇所をヒ

ヤリ・ハット事例であると推論しているかが、手軽に

わかるようになった。 

表 1 学習結果（上段：データセット１による学習、

中段：データセット 3による学習、下段：データセッ

ト 6による学習） 

 

 

 
 

図2 抽出支援システムの表示画面 
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 本システムを用いて、半自動的に事例抽出ができる

ようになったが抽出後に、手作業による選別が必要で

ある点に留意すべきであることもわかった。 
 
3.5 地方自治体職員研修におけるフィードバック 

 収集したヒヤリ・ハット事例を活用した研修の実践

も行った。近年、地方自治体と国土交通省の河川国道

事務所等が水害に関するタイムライン（防災行動計画）

を共同で作成している。全国建設研修センター による

水災害対策研修においては、水害のタイムラインに

沿って水害対応ヒヤリ・ハット事例を学ぶという形式

の研修を提供した。今後、水害が大規模化すると、外

力の増加に伴う人的・物的被害（特に構造物の被害）

の増加、氾濫の広域化、継続時間の増加が予想される。

研修では，大規模な水害では、どのようなヒヤリ・ハッ

ト事例が増加しうるかや、特に気を付けるべき視点は

何かを伝えるようにしている。 
 その他、表 2 に示したように、地域特性、特定カテ

ゴリーに焦点を当てた研修、オンライン研修事例集（英

語版）を活用した英語での研修（JICA 訪日研修）を試

しており、いずれも参加者からは好評を得た。 
 

4.  まとめ 
本研究では、収集済のヒヤリ・ハット事例を学習デー

タとして、深層学習モデル BERT を構築し、収集済の

事例に類似した文を新たな災害対応検証報告書から新

規抽出する技術の開発を行った。負例・正例の数によ

る学習効果の違いを分析した。負例データを追加しす

ぎると、学習に影響が出ることも分かった。正例を増

やした場合は、再現率は向上が見られたが、トレード

オフの関係にある適合率は低下した。実用時はヒヤリ・

ハット事例の取りこぼしを防ぐことを優先するため、

モデル改善には正例データを追加していくという方針

には問題がないと考える。今後も引き続き、最も高い

精度で学習が安定する負例・正例データ数を探索する

必要がある。 
 また、収集済の事例に類似した文章を抽出して、事

例候補として挙げることができる事例抽出支援システ

ムの開発を行った。本システムを用いることで、これ

までの事例抽出における膨大な手作業を省力化して半

自動的にヒヤリ・ハット事例を抽出し、研修教材を継

続的に更新することができる体制が構築できた。最新

の災害対応検証報告書から新たな知見を迅速に収集す

ることにより、これらを反映した職員研修や図上訓練

等の開催につなげることができると考えられる。また、

自治体職員に対する研修を実施し、システムに対する

フィードバックを得ることができた。 
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研修例研修パターン

・全国建設研修センター水害対応タイムラインに応じた事例紹介1

・全国建設研修センター
・消防防災科学センター

災害が激甚化を想定し、外力増加・広域
化・継続時間増加に伴う事例を考える

2

・信州大学主催講演会
・自治体依頼の研修

地域特性を切り出した研修
（中山間地で困ること、など）

3

・国土交通省事務所
・内閣府防災スペシャリ
スト地域研修

特定カテゴリーで切り出した研修
（応援職員派遣、道路対応、など）

4

・国土交通省事務所オンライン研修
（リアルタイムで意見徴収しながら）

5

・JICAブータン訪日研修英語での研修
（水害対応タイムラインの国際周知も）

6

表 2 研修のパターンと研修提供事例 
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