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日本中世古記録を対象としたトピック抽出自動化システムの構築 
 

鳥居克哉 1 中村覚 2 山田太造 2 稗方和夫 1 
 

概要：本研究では，日本史学者の史料研究支援のために，史料群に対する可用性と有用性を高めるトピック抽出を自
動で行うシステムの開発を行った．ルールベースにより抽出した人名及び N-gram や Sentencepiece によって分割した

用語から Bag-of-Word を生成し，LDA(Latent Dirichlet Allocation)を適用することでトピック分析を行った．さらに，史

料と人物索引表を入力としてこの一連の分析を行う Web システムをクラウド上に構築した．また，鎌倉時代の公卿で
ある藤原（勘解由小路）経光が記した『民経記』を対象にこのシステムを利用し，トピック分析の結果が史実に整合

していることが確認でき，有効性が示された． 
 

キーワード：トピックモデル，LDA，日本史，古記録，オンライン分析 
 

Development of an Automated Topic Extraction System for Ancient 
Japanese Medieval Records 
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Abstract: In this study，we developed a system that automatically extracts topics to increase the availability and usefulness of 
historical documents to support Japanese historians in their research on historical documents．We generated a Bag-of-Words from 
the names of people extracted by the rule base and the terms divided by N-gram and Sentencepiece.，and applied LDA (Latent 
Dirichlet Allocation) to analyze the topics．In addition，we constructed a web system on the cloud to perform this series of analysis 
using historical documents and a person index table as input．In addition，we used this system to analyze the "Minkeiki" written 
by Fujiwara (Kadenokoji) Tsunemitsu，a kuge of the Kamakura period，and confirmed that the results of the topic analysis were 
consistent with the historical facts，demonstrating its effectiveness． 
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1. はじめに   

日本史学者は，歴史資料（以下，史料）を収集・読解・

分析することで研究課題を解明していく[1]．特に分析の過
程では史料を分析する際に大量の史料を読み込み，その中

から研究課題に当てはまるトピックを見つける必要がある．

本研究では，データ駆動型人文学研究の一環として，自然

言語処理技術により日本史学者の資料研究の分析過程を支

援することを目的とする．本研究では史料から抽出した人

物・語句を対象としてトピック抽出を行ない，その結果を

トピックに属する語句と人物のリストや時系列関係で可視

化した．また，ユーザーがアクセスし一連の分析を行うこ

とができるWeb Applicationとして開発を行なった．ケース
スタディでは，鎌倉時代の公卿である藤原（勘解由小路）

経光が記した『民経記』の史料を対象に，システムを用い

日本史学者へのインタビューを通じてトピック抽出の評

価・検討を行った．本稿は[2]をベースとして，語句抽出手
法を再検討し，システムを改良した．さらに，日本史学者

へのインタビューを通じてシステム評価を行った． 
 

 
 

2. 関連研究と本研究の位置付け 

2.1 トピックモデルのデータ分析への適用事例 
本研究で扱うトピックモデルは大規模なデータを分析

するための手法として広い分野で利用されているアプロー

チである．テキストデータだけではなく，顧客購買データ

解析，画像処理，人の行動解析など様々な分野で用いられ

ている． Sukhija ら [3]は，トピックモデルのうち，
LDA(Latent Dirichlet Allocation)[4]を社会科学データに適用
し，消費活動と人種・階級・ジェンダーとの関係を抽出，

可視化し社会科学的な分析を行った．Heng ら[5]はアマゾ
ンのレビューに LDA を適用し，消費者の食品購入に影響
を与える要因を分析した．トピックモデルを実行する上で

必要な単語の多重表現である Bag-of-Words に，どのデータ
を選択するかによって，多種多様な分析が可能である． 
トピックモデルを歴史研究に応用した先行事例として

山田ら[6]の研究が挙げられる．山田らは史料内の人物を対

象に LDA を特定の史料に適用することで，史料中の人物

の共起関係を基に潜在する意味関係を検出し，人物間の関

係性を検出した．また，それを発展させ，時空間変化と人

物の関係を抽出した． †1  東京大学大学院新領域創成科学研究科 
    Graduate School of Frontier Sciences, The University of Tokyo 
†2. 東京大学史料編纂所 

   Historiographical Institute, The University of Tokyo 
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図１ システムの概要図 
Figure1 Overview of the proposed System

2.2 本研究の位置付け 
 先行研究では Bag-of-Wordsに人物だけではなく，史料に
出現する語句もトピックモデルに組み込むことで，各文書

のトピックを推定する． 
  また，既存の支援システムとして，Voyant Tools や
KHcoder などがあげられるが，これらの既存のシステムと

の差別化を図りながら，UIの開発を行う． 
  また，本研究では平安中期〜鎌倉中期の変体漢文の史料

を対象にユーザーのユーズに即時対応可能なOLAP分析シ
ステムの開発を目指す． 
 

3. 開発したシステム  

  開発したシステムの概念図を図１に示す．ユーザーは

TEI に準拠した史料と人物牽引表・役職一覧表をシステム

の入力とすることで可視化された結果を取得することがで

きる．なお，TEI に準拠した史料とは，構造化ルールを定

める TEI ガイドラインに基づいてタグ付け及び構造化が行

われた史料のことで，人物牽引表とは史料を編纂する際に

作成される史料中に出現する人物名と出現場所を記したデ

ータである． 
 以下，開発したシステムを４つの機能に分けて説明する． 
 

 
 

3.1 語句を抽出する機能 
 トピック抽出において史料の解析を実行する上で必要な，

単語の多重表現である Bag-of-Wordsを作成する．まず人物

牽引表から人物リストを作成し，役職一覧表を元に，史料

中の役職パターンに一致する表現を抽出し，史料中の官職

を人物名に置き換えた人物のみからなるBag-of-Wordsを作

成する．なお，本ケーススタディでは＜役職（家名+諱）＞
というパターンを採用した．一方，史料から役職名を除い

た史料からトークナイザーによる単語抽出を行うことで抽

出した語句のみからなる Bag-of-Wordsを作成する．これら

を組み合わせ，人物・史料中の語句が含まれる Bag-of-Words
を作成できる． 
 本稿では語句を抽出する際，トークナイザーとして教師

なしの手法である N-gram と Sentencepiece[7]を比較検討し

た． 
 N-gramでは，N=2，3の分割で抽出された，出現回数 50
以上の出現頻度の高い語句のうち，Web上で公開されてい
る百科事典（コトバンク）に存在する語句を選定した． 
  Sentencepieceは，教師なしトークナイザーで主にニュー

ラルモデルの学習前で語彙の大きさがあらかじめ定められ

ている場合に用いられる手法である．テキストをサブワー

ドに分割するため，語彙数を小さくしつつ未知語をなくす

ことができるという特徴がある．また，文章から直接学習 
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図 4 トピック３の月別の時系列変化 
Figure4 Monthly Time Series Change Graph for Topic3

 
することができ，言語固有の前処理・後処理に依存しない，

エンドツーエンドのシステムを構築することができる． 
  『民経記』の嘉禄 2 年 4 月分のテキストデータについて

人手で調査した正解件数 227 件に対する結果を下記に示す．

なお，N-gramにおいては『民経記』に対応するよう後処理

を行なったが，Sentencepieceはどの史料にも対応できるよ

うに使用した分，精度が大きく落ちている． 
 Sentencepieceの精度が上がるように今後改善する計画で

はあるが，本稿のケーススタディでは N-gram による手法
を用いた． 

 

図 2 語句抽出の結果 
Figure2 Results of Word extraction 

 
3.2 解析する機能 
 トピックモデルは対象とするデータから潜在する話題(ト
ピック)を検出することができる教師なし学習の一つであ

る．本研究では，トピックモデルとして，LDA を選定し，

史料に出現する人物と語句を史料の特徴語として捉え，

LDAの変数として組み込むことで，各史料のトピックを推

定する．本研究における LDA による史料の生成確率は次

式のとおりである． 

𝑝 "𝑑$𝛼，𝛽'

= 	*𝐷𝑖𝑟(𝜃|𝛼)(2 3 𝑝"𝑤!$𝑧"，𝛽'𝑝(𝑧"|𝜃))𝑑𝜃		(1)
#

"$%

|'|

!$%
 

𝛼と𝛽はパラメータ，𝑧 = 	𝑧%，	𝑧(，	 …，𝑧)は潜在トピック，

𝜃 =	𝜃%，	𝜃(，	 …，𝜃)は潜在トピックの生成確率，𝐷𝑖𝑟(𝜃|𝛼)

はディレクレ分布，𝑑 = (𝑤%，𝑤(…，𝑤|'|)は史料，𝑤!は特
徴語，|d|は史料 dの単語数を表す． 
  LDA の計算にはオープンソースライブラリである

Gensim を用いた．Gensim では，トピックモデルの推定方

法のうち，従来の変分ベイズを応用したオンライン変分ベ

イズ[7]を使用することで，高速な学習を実現している． 
 入力には語彙と ID，出現回数の対応表である dictionary 
と dictionaryに登録されている IDからなるBag-of-Wordsで
ある corpus が 必要であり，3．1で作成した Bag-of-Words
から dictionaryと corpus を作成した．また，passes につい
ては，本研究では default 値として perplexity が凡そ収束

する 50 を設定した．本ケーススタディにおいて Perplexity
が収束する様子を図 3に図示する． 

 

図 3 Perplexityの収束 
Figure3 Perplexity changes with the number of training passes 
 
3.3 関係性を築く機能 
  LDA を実行後の出力を整備し，UI に表示すべき内容を

作成する．ここではトピックに対して関連度が高い単語を

再び語句と人物に区別した．また，日記である対象史料か

ら日付情報を抽出し，トピックの時間変化抽出を行った． 
図４はトピック数 10 の場合の Topic3 の月別の時系列変化

グラフである． 
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図 5 UIの例．語句と人物のリストとトピックの時系列変化 
Figure5 Monthly Time Series Change Graph for Topic3

3.4 Web で可視化する機能 
  トピックごとの語句，語句ごとのトピックの割合，史料

ごとのトピックの割合を表示する３つの画面を作成する．

データをリストやグラフの形で表示し，史料中の語句をト

ピックで色付けし，リンク機能を実装することでユーザビ

リティの向上を目指した．また，Web Application上で入力

フォームを用意し，ユーザーが入力後，同じサイト内で結

果を確認することを可能とした．図５は Web Application
のトピック数 10における Topic３における UIである．画
面の左側に Topic３における重要な人物と語句のリスト，

右上にトピックの時系列変化，右下に関連度が高い日付の

史料を可視化している． 

4. ケーススタディ  

4.1  『民経記』 
本研究のケーススタディとして，『民経記』を対象とする

史料とする．『民経記』は鎌倉中期の公家である，藤原(広
橋)経光(1212~1274)の日記であり，別に『経光卿記』， 『経
光卿暦記』，『経光御記』，『中光記』，『民経御記』等の称呼

がある．自筆原本 42 巻は，国立歴史民俗資料館蔵史料に

蔵する．『大日本古記録民経記』(全十一冊)として編纂史料

集が発刊されている． ケーススタディでは，編纂所がサー

ビスしている古記録フルテキストデータベースに格納され

ている民経記データを使用した．文字数は 1,226,975文字，

日条数は 6630であった．
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図 7 トピックに関連する語句と人物 (オレンジ：筆者関連，黄色：政務関連，青：神仏関連，ピンク：皇族関連，

緑：暦注) 
Figure7 Words and names of people related to the topic (orange: Author's relatives，yellow: Government affairs，blue: 

Religious affairs，pink: royal family，green: Calendar notes) 
 

4.2 語句抽出評価 
 『民経記』における役職と語句の抽出精度について述べ

る．パターンマッチング+N-gram の手法で役職を抽出した

場合の嘉禄 2 年 4 月分の出力件数は 53 件，人手で作成し

た正解件数は 64 件だった．N-gram とコトバンクによっ

て抽出した場合の嘉禄 2 年 4 月分の出力件数は 201 件，
人手で調査した正解件数は 227 件だった．それぞれの適合

率，再現率，F 値を図 6に記す． 

 

図 6 役職・語句抽出の結果 
Figure6． Results of data preprocessing 

 
4.3 トピックの内容に関する検証 
システムで出力した結果を元に，評価・検討を行った． 
例としてトピック数を 10 とし，LDA の結果の検証を

行う．図 7は 10 のトピックの中から考察のために選択し

たトピックと，上位 10 語句と人物である．日本史学者の
アドバイスを元にカテゴリ別で色分けを行った． 

Topic1 は天皇関係のトピックである．父である頼資がい

ることからも，経光の親族と天皇間のやりとりのトピック

であることがわかる． 
Topic2 は暦注と経光の親族，天皇関連のトピックである

ことがわかる．暦注が登場することからよく登場する人名

が並ぶ．Topic1 と Topic2 からは親族の情報を得ることが

できた．Topic3 と Topic10 は神仏関係の語句と人名が多

い こ と か ら 神 仏 の ト ピ ッ ク で あ る と わ か る ． 
Topic4~Topic7 は政務関係のトピックである．これらのト

ピックの差は，専門家以外が Table7-6 のみで判断するの
は難しい．Topic8 は書状に関するトピックであり，ここか

ら「紙背文書」の情報が得られる．Topic9 は神仏関係のト

ピックとも捉えられるが，「朝儀典礼」の情報も抽出できる．

「行事」「奉行」「御祭り」「大嘗祭」などの朝儀典礼関連の

単語が見られるからである．朝講堂などの寺社の地名も，

長講堂御八講などの行事に関係している． 
また，各トピックに関して，時系列変化と対応させるこ

とで，トピックの割合が高くなる年代を特定し，史料の文 
章と照らし合わせ整合性を確認した．例えば，神仏関係の

トピックである Topic 3の時系列変化である 図 4では，2
つ目の山である嘉禎元年 10 月と嘉禎 3 年 10 月に，仏教

行事である「維摩会」の記述があるのが確認できた． 
  日本史学者へのインタビューによるシステムの検証を行
った．Web Application を使ってトピックの妥当性について

検証していただいた．システム全体に対してのフィードバ

ックが得られ，分析結果が有用であり，UI がわかりやすい

という評価が得られた．さらに，システムの改善すべき点

として，日記数を反映させた時系列グラフの作成，紙背文

書や裏書などを除外した状態で分析の必要性などがあげら

れた． 
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5. 考察  

語句・役職抽出について，ある程度の精度は確認するこ

とができたが，精度向上の余地がある．今回はケーススタ

ディにて Sentencepieceを用いることはなかったが，今後

後処理に外部辞書を利用するなど，この技術を適切に用い

ることで精度向上を目指したい． 
システム全体について，人物だけではなく語句も LDA 

に組み込むことにより，即座にトピックの理解ができるよ

うになった．また，史料に含まれていることが確認されて

いる史実を対象に，トピック分析を行った結果その史実に

整合したトピックが割り当てられていることが確認され，

有用性が示された． 
 

6. おわりに 

 本稿では史料から N-gram を用いることでトピック抽

出の対象とする人物・語句の抽出を行い，それらを Bag-of-
Wordsとしてトピック抽出を行なった．また，一連の動作

をWeb Applicationとして自動で行うシステムとして開発
し，『民経記』を対象に動作の検証とインタビューによる質

的評価の結果から有用性を示し，資料研究の分析過程を支

援することができた． 
今後の研究計画としては，より柔軟性の高く，持続可能

なシステムの設計及び開発を行う．具体的には，Web 
Application上でユーザーがBag-of-Wordsに入れる語彙の

選定や，史料によって異なる役職パターンの入力を行い，

その後情報学的分析結果の確認が自由にできるようなシス

テムの開発を行う予定である． さらに，システムを継続し
て利用し，恒常的に日本史学者の史料研究を支援するよう

なシステムの設計を行い，提案したい． 
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