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 史料を読解して記述内容を活字にする翻刻は歴史学や史料学の研究を進める上で重要な作業の 1 つであるが，

非常に高度な知識が必要とされる．本研究では，史料読解を支援するため，入力してあるテキストに応じて，次

に入力される文字の候補を提示する n-gram モデルを用いた候補文字検索手法を提案する．文字推奨機能の有効

性を評価するため実験を行った．その結果，検索結果の上位 5 件で 0.696，上位 20 件で 0.822 のヒット率であっ

た． 
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A decoding to reprint is one of important factors to advance studies of history and historical document, however, its work 

is needed very high skill and knowledge of history. In this paper, we propose a method of a candidate character search for 
assisting decode. The search method is based on characteristic n-gram model. Using the method, a user can obtain a set of a 
candidate character which appears immediately after an entered string. For evaluating the effectiveness of the method, we 
experimented to hit ranking. As experimental results, hit ratio was 0.696 in case of top-rank 5, and hit ratio is 0.822 in case of 
top-rank 20. 
 

１．はじめに 
史料を読解して記述内容を活字にする翻刻は

史料編纂，歴史学・史料学の研究などを進める
上で重要な作業の 1 つである．翻刻は史料の内
容を正確に読解して活字にする作業およびその
作業の結果としての出力である．史料に記述さ
れている内容を確認し，より深く史料を調査す
るためには翻刻は不可欠である．  
また，日本史史料には，図 1 のように難読文

字，擦れ，虫食いによる欠損等により読めない
部分が少なからず存在する．例として，図 1 左
東京大学史料編纂所蔵『大内義隆書状二月廿八

日』の矩形で囲った文字は”候”である．字形か
ら判断することは極めて困難であるが，この文
字の前後の文字列から判断することで文字を確
定することができる．図 1 中同所蔵影写本『吾
妻鏡紙背文書』および図 1 右同所蔵影写本『大
外記中原師生母記紙背文書』の楕円で囲った部
分は虫食い・破損，文字の擦れにより文字を確
定することが極めて困難である．史料を読解す
るためには，言葉の用法，史料の正確な読解，
史料の性格，歴史的背景などのさまざまな史料
学的知見が必要であり，その習得には長期にわ
たる修練が必要とされる． 
本研究では，日本史史料読解を支援するため，

既存の翻刻を用いたテキスト特徴に基づく候補
文字検索機能を提案する．本機能を用いると，
システムは，ユーザの入力した文字列（翻刻）

に応じて，確定したい部分の文字の候補を提示
する．提示した候補文字の中からユーザが文字
を選択することで文字を確定する．翻刻の作業
において実際に文字を確定していくとき，我々
は次の 2 つのシナリオを想定した． 
 シナリオ 1: 文字を出現順に読解し，確定して
いく． 
 シナリオ 2: 読解困難な文字を飛ばし，それ以
降の文字を確定し，再度読解困難な文字を確
定していく．  

シナリオ 1 での読解支援では，確定した文字列
（読解困難な文字よりも前の文字列）を用いて
読解困難な文字を推測し，ユーザにその候補を
提示する．シナリオ 2 では，読解困難な文字の
前後の文字列を用いて推測し，その候補文字を
提示する．本論文ではこの 2 つのシナリオに従
った候補文字検索の手法を提案する． 
また，翻刻を支援するために，研究対象とす

る史料に関する情報収集，翻刻の記述・データ
構造，翻刻管理，および翻刻や史料に関連する
情報の検索を行う仕組みが必要であると考えて
いる．われわれがこれまで構築してきた，候補
文字検索の機能を用いて翻刻を行うことができ
る翻刻支援システムの概要を示す．本システム
は，ユーザと対話しながら，入力された史料画
像に対して翻刻を行い，確定された翻刻データ
を格納することが可能である．  
本論文はこれ以降，2 つのシナリオに応じた読

解困難な文字に対する候補文字検索の手法，お
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よびその性能を評価した実験結果を示について
述べ，これまで構築してきた翻刻支援システム
の概要を示す．  

２．候補文字検索機能 
本研究における候補文字検索機能は，入力さ

れている文字列に応じて，確定したい部分の文
字の候補を検索し，候補文字のスコアに応じて
上位 r 件をユーザに提示する．最後に，ユーザ
が候補文字の中から 1 文字を選択することによ
り文字を確定する．このとき，上位r件の候補文
字をユーザに提示する．この手順を図 2 に示す． 
文字列c1,…,cn-1, cn, cn+1, … , 𝑐𝑛+𝑚において，ユ

ーザにより入力された文字列がc1
n-1=c1,…,cn-1お

よびc𝑛+1𝑛+𝑚 = cn+1, … , 𝑐𝑛+𝑚であるとき，本候補文
字検索は文字cnの候補を検索することになる．
シナリオ 1 では c𝑛+1𝑛+𝑚 は確定していないためc1

n-1

のみを用いて候補文字検索を行う．シナリオ 2
ではc1

n-1
とc𝑛+1𝑛+𝑚はユーザにより確定されているた

め，両者を用いて候補文字検索を行う．例え
ば，”駿河国入江庄内”に続く文字を推測すると
きが，シナリオ 1 に相当する．ある確定できな
い文字が”駿河国入江庄内”と”沢小次郎妻”の間に
あり，それを推測するのがシナリオ 2 に相当す
る（この間に入る文字は”三”である）．直感と

しては前後の文字列から推測するシナリオ 2 の
方が精度を高くできると考えられる． 

cnの候補文字を検索する手法として，文字 n-
gram モデルを用いることにした．一般的に n-
gram モデルを用いた場合，スパーネス問題（学
習データ中に出現しなかった文字の出現確率が
0 になってしまう問題）がある．例えば，文字
列” 庄内”と”沢小”の間の文字を推測するとき，
これらの n-gram が学習データ内に存在しない
場合，推測することが困難である．これを解決
するためスムージングを適用する．多くのスム
ージング手法では，低次元の n-gram を用いて
高次元の n-gram の出現確率を補間することが
多 い ． 本 研 究 で は Modified Kneser-Ney 
Smoothing（MKNS）[2,3]によるスムージング
を行い，それを用いた候補文字検索も提案する．
MKNS は 完 全 デ ィ ス カ ウ ン テ ィ ン グ 法
（absolute discounting smoothing）とバックオ
フスムージング法（back-off smoothing）を組
み合わせた非線形スムージング手法である． 
本章では以下，文字 n-gram モデルおよび

MKNS を用いた候補文字検索手法を示し，学習
用テキストデータの対象と抽出方法について述
べる． 

図 1 翻刻を困難にする要因 

図 2 候補文字検索の手順． 

(c) Information Processing Society of Japan

The Computers and the Humanities Symposium, Dec.2011

- 44 -



２．１．n-gram 手法 
この手法はcnの推定を文字 n-gram モデルを用

いて行う．文字cnの生起は先行する N-1 文字に

のみ依存する（N-1）重マルコフ過程として仮

定し，P(𝑐𝑛|𝑐1𝑛−1)~𝑃(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 )と表す．

P(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 )は，学習データ中に出現する文字

n-gram から最尤推定を行うと， 

PML(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 ) =
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑐𝑛−𝑁+1𝑛 )
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 )                (1) 

となる．ここで freq(c1
n)は学習データでの文字列

c1
nの出現回数を示す． 
シナリオ 1 ではPML(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 )を求め，この値

に応じてランキングし，上位 r 件を検索結果と

してユーザに提示する．シナリオ 2 では，c𝑛+1𝑛+𝑚

の逆方向の文字 n-gram c𝑛+N−1𝑛+1 に対して（1）式

を計算しPML(𝑐𝑛|𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 )を求め， 
𝑃𝑀𝐿(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 , 𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 ) 
= PML(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 ) ∙ PML(𝑐𝑛|𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 )           (2) 
を計算することでcnのスコアを求める． 

２．２．MKNS 手法 
この手法では n-gramスムージングである

Modified Kneser-Ney Smoothing（MKNS）を用い

た手法である．シナリオ 1 では次式で n-gramの

確率を計算する． 

PKN�cn�cn-N+1
n-1 �=

freq(cn-N+1
n )-D(freq(cn-N+1

n ))
∑ freq(cn-N+1

n )cn

 

+γ�cn-N+1
n-1 �PKM�cn�cn-N+2

n-1 � 
(3) 

𝐷(𝑓𝑟𝑒𝑞) = �

0, 𝑖𝑓 𝑓𝑟𝑒𝑞 = 0
𝐷1, 𝑖𝑓 𝑓𝑟𝑒𝑞 = 1
𝐷2, 𝑖𝑓 𝑓𝑟𝑒𝑞 = 2
𝐷3+, 𝑖𝑓 𝑓𝑟𝑒𝑞 ≥ 3

 (4) 

γ(𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 ) 

=
𝐷1�𝑁1(s ∙)� + 𝐷2�𝑁2(𝑠 ∙)� + 𝐷3+�𝑁3+(𝑠 ∙)�

∑ 𝑐𝑖−𝑛+1𝑛
𝑐𝑛

 (5) 

図 3 学習用編纂史料データベース 

図４ テキスト抽出のルール 
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Y =
𝑛1

𝑛1 + 2𝑛2
 

D1 = 1 − 2Y
𝑛2
𝑛1

 

𝐷2 = 2 − 3Y
𝑛3
𝑛2

 

𝐷3+ = 3 − 4𝑌
𝑛4
𝑛3

 

(6) 

ここでsは𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 であり，𝑠 ∙は文字列𝑠の直後に

任意の文字が出現するすべての文字列である．

𝑁1(s ∙) = |{𝑐𝑛: 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑠)}|であり，𝑁2(s ∙)および

𝑁3+(s ∙)も同様に定義される．n1 = |𝑡𝑖:𝑓𝑟𝑒𝑞(𝑠)|
であり，同様にn2，n3およびn4も定義される． 
 シナリオ 2 では n-gram 手法と同様に文字 n-
gram 𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 から（3）式で PKN �cn�cn+N-1

n+1 �を求め， 
𝑃KN(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 , 𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 ) 
= PKN(𝑐𝑛|𝑐𝑛−𝑁+1𝑛−1 ) ∙ PKN(𝑐𝑛|𝑐𝑛+𝑁−1𝑛+1 )            (7) 
を計算することでcnを求める． 
２．３．学習用テキストデータの抽出 
 本研究では，SHIPSDB（東京大学史料編纂所
データベース）にある『大日本史料総合 DB』，
『平安遺文フルテキスト DB』，『鎌倉遺文フル
テキスト DB』，『古文書フルテキスト DB』，
『古記録フルテキスト DB』から抽出したテキス
トデータを学習データとして扱う．図 3 は本研
究で対象としたデータベースのデータ件数と登
録されているデータの出典について示しており，
『大日本史料総合 DB』，『平安遺文フルテキス
ト DB』，『鎌倉遺文フルテキスト DB』，およ
び『古文書フルテキスト DB』では 1 史料を，
『古記録フルテキスト DB』では古記録の 1 段落
を 1 件としている． 
 図 4 は『大日本史料総合 DB』におけるテキス
トの表現とタグ処理などを施して抽出したテキ
ストデータの例を示す．データベース内でのテ
キストデータ（「本文」データ）は史料のメタ
データ，テキスト，およびテキストのメタデー
タで構成されている．史料のメタデータには，
その史料の ID，日付，史料名，刊本データ（こ

の例では『大日本史料』における編冊）などが
記述されている．テキストデータには，史料メ
タデータの ID，刊本での掲載ページ，テキスト
などが記述されている．上記に掲げた他のデー
タベースにおけるテキストデータはいずれも大
日本史料総合 DB と同様の形式で格納されてい
る．この例で示しているように，データベース
内に格納されているテキストには，その史料を
読むために付与された注記，実物の史料の状態
などを示すアノテーション，刊本やデータベー
スシステムで表示するために必要とされるタグ
などが付与されていることが多い．例えば「爲
<NOTE CNTS=``報恩寺''>新寺</NOTE$>」では``
新寺''は``報恩寺''を示す，と意味する．本研究で
は，上記のような実際の史料に記述されていな
い情報を排除したテキストを学習に用いること
にした．図 4 は学習する上で必要とするテキス
トのみを抽出するために施したルールと，各デ
ータベースでそれぞれのルールを適用した回数
を示す．データベースに格納されているテキス
トの記述方法はいずれも同じ形式である． 
 図 5 は各データベースから抽出したテキスト
内の異なり文字数と延べ文字数を時代区分ごと，
および対象となるデータベースごとに示してい
る．各時代区分は『大日本史料』における各編
の範囲[4]を元に設定した．また，時代区分0は
『大日本史料』第 1 編よりも前の時代区分を，
時代区分 13 は『大日本史料』第 12 編よりも後
の時代区分を示す．  

３．実験 
３．１．実験準備 
 ここでは前章で示した候補文字検索の各手法
の有効性を示す．この指標としては，推奨結果
内に正解データが含まれる確率（ヒット率）と
再現率とした．候補文字リストの上位r件内に正
解文字が含まれる確率 
�正解が含まれていた件数� �テストデータ件数��  
をヒット率として求めた．再現率は，r→∞であ

図 5 抽出したテキスト 
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りときのヒット率として求めた．各時代区分の
データのうち，500 件をテストデータ，残りを
学習データとして扱うことにした．テストデー
タから任意の位置にある文字を 500 箇所選択し，
これをテストデータとした．また，N=1,...,4 と
した． 
３．２．実験準備 
時代区分 6 におけるの r を 1 から 100 まで変

動させたときのヒット率を図 6 に示す．x 軸は
ランクを，y 軸はヒット率を示している．
N=1,…,4 はシナリオ 1 における n-gram 手法，
N=1_FB,…,4_FB はシナリオ 2 における n-

gram 手法，mkns はシナリオ 1 における
MKNS 手法，mkns_FB はシナリオ 2 における
MKNS 手法の結果を示す．図 7 は再現率を示し
ている． 
シナリオ 1 での n-ram 手法において， 

5≤r≤50のとき，N=3 がもっともヒット率が高く，
r=5 のとき 0.49，r=20 のとき 0.642 だった．
r≥100 であれば N=2 のときがもっともヒット率
が高くなったが，N=3 とあまり変わらない．ま
た r=1 のとき，N=4 では 0.28 であり，N=3 は
0.258 であったためもっともヒット率が高かっ
たが r=5 で 0.468，r=20 で 0.602 であり，r≥5

図 6 r を変えたときのヒット率 

図 7 再現率 

図 8 r=20 のときの全時代区分でのヒット率 
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以上では N=3 でのヒット率には及ばなかった．
図 7 から N が高くなるほど再現率が低くなって
いることがわかる．本実験での再現率はヒット
率の最大値であるため N=4 ではこれ以上のヒッ
ト率を示すことはできず，r≥5 以上でもヒット
率が高くならない要因となっている．他方，
N=1，および N=2 では r の値が低いときのヒッ
ト率は低い．これは検索条件から推定される候
補文字の選択が困難となるためである．N が大
きいほど上位に正解文字が含まれやすくなるが，

大きすぎると正解データが含まれにくくなるこ
とがわかる． 
シナリオ 1 での MKNS 手法では，ヒット率の

結果から，いずれの r の値においても，n-gram
手法よりも，格段に高いヒット率を示すことが
わかった．また，再現率でも他の方法よりも高
く，N=1 と同等であることがわかった．MKNS
では，出現しない n-gram を単に線形に補間す
るのではなく，他の n-gram の出現頻度に応じ
て n-gram の確率値をディスカウントしている．

図 9 翻刻データの定義と出力例 

図 10 翻刻支援システムの画面．（左）史料検索機能（右）翻刻編集機能 
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さらに低次元での n-gram の出現頻度も考慮し
ている．そのため，n-gram モデル自体の単純さ
を強固にサポートすることができていると考え
られる 
シナリオ 2 での n-ram 手法は，シナリオ 1 に

比べ格段にヒット率が低下していることがわか
る．この結果だけでは確定したい文字の前方の
文字列のみで判断したほうがよい，という直感
とは反した結果となった．その理由としては，
前方文字列と後方文字列での候補文字検索結果
の両方に含まれる文字が少なるためである．後
方文字列での候補文字検索の再現率は前方向文
字列と同程度であるため（結果は示していな
い），N=4 のとき，時代区分 6 の再現率は
0.782 程度まで低下してしまった． 
シナリオ 2 での MKNS 手法では，n-gram 手

法とは異なり，再現率が低下しないことが図 7
より分かった．ヒット率は図 6 から，明らかに
n-gram 手法よりも格段に向上していることが分
かった． また，シナリオ 1 における MKNS 手
法よりもヒット率が高く，図 6 では r=10 のとき
に約 0.164 も向上した．MKNS 手法においては
前方文字列の候補文字検索の結果を，後方文字
列での候補文字検索の結果で補正できているこ
とがわかり，読解困難な文字が現れた場合，前
方だけではなく後方の文字列も確定した後で候
補文字検索を行ったほうがヒットしやすいこと
がわかった． 
図 8 は r=20 のときの全時代区分でのヒット率

の結果を示している．この結果より，どの時代
区分であってもシナリオ 2 での MKNS 手法がも
っとも良い結果を示した．また，図 5 のテキス
トの延べ文字数と比較した場合，延べ文字数の
多い時代区分ほどヒット率が高いことが分かっ
た．これは学習データの量が多いほど，候補文
字検索の精度が高くなることを示唆していると
考えられる．MKNS 手法を用いた場合，これ以
上のヒット率向上を行うためには，翻刻を推し
進める必要がある，ということになる． 

４．翻刻支援システム 
本研究における翻刻支援システムは，ユーザ

と対話しながら，入力された史料画像に対して
翻刻を行い，確定された翻刻データを格納する．
以下，本システムにおける翻刻のデータ構造，
翻刻の検索・編集機能および本システムでの候
補文字検索機能を述べる． 
４．１．翻刻データ 
 本論文では，翻刻および対象となる史料のメ
タデータから構成される翻刻に必要な情報を翻
刻データと呼ぶ．翻刻データは XML 形式で表
現する．DTD による翻刻データの定義と『島津
家文書源頼朝下文文治二年八月三日条』の一部
の翻刻データの例を図 9 に示す． 
このデータ定義は以下に示すような階層構造

とした．要素``doc''はその子要素``path''で識別
される史料を表す．``doc''はさらに要素``image''
を持つ．``image''は史料画像を表す．``image''
は``text''を要素として持つ．``text''は翻刻を表
す．翻刻は，ユーザによって設定される行を単
位とし，記述内容を格納する． 
４．２．史料検索機能 
史料検索機能では，史料の目録階層，テキス

ト，ユーザ情報に基づいて検索でき，検索結果
として史料に関連する史料画像もしくは条件に
一致した史料画像が得られる．外部の目録管理
システムを利用することで，目録情報および，
関連する画像を得ており，本システム独自に史
料の目録管理および検索の機能は有していない．
翻刻テキストに関する検索では，翻刻もしくは
語・表記に関するアノテーション対する解説文
に対する全文検索を行う．（図 10（左））． 
４．３．翻刻編集機能 
翻刻編集機能では，史料画像に対して，画像

上の任意の位置へのテキスト配置，画像の拡大
表示，翻刻表示などの機能を持つ（図 10
（右））．ユーザが画像上の任意の場所をクリ
ックするとその場所にテキストフィールドが配
置される．そこにテキストを入力することで翻
刻データを編集することができる．テキストフ
ィールドに入力されたテキストにより図 9 で示
した``line''要素を構成する． 翻刻は版管理され
ており，版はユーザ単位に，ユーザによるコミ
ットごとに作成される．履歴表示では，対象史
料画像に対する翻刻テキストについて検索・表
示・利用できる機能である．自分で作成した過
去の版や他ユーザが作成した版を検索し，さら
に利用することもできる．他ユーザのテキスト
を利用・編集し保存した場合，保存したユーザ
の新たな番として格納される．そのため，ある
ユーザの操作が他ユーザの翻刻テキストに影響
を与えることはない． 
４．４．候補文字検索機能 
文字推奨機能はユーザの操作によって呼び出

され，入力されている文字列に応じて次に入力

図 11 候補文字検索機能 

(c) Information Processing Society of Japan

「人文科学とコンピュータシンポジウム」 2011年12月

- 49 -



される文字の候補を検索し，候補文字の上位 r 
件をユーザに提示する．最後に，ユーザによっ
て確定された候補文字が入力対象のテキストフ
ィールドに追記される．本ユーザインターフェ
ースでは，図 11 で示すように，候補文字のリス
トはセレクトボックス形式で提示し，上位 s(s < 
r) 件を表示する．また，最大 r 件まで下位の候
補文字をスクロールすることで確認することが
できる． 

５．関連研究 
史料の読解支援として以下のシステムが挙げ

られる．1 つは文字画像を用いたシステムであ
る．トランスメディア [5]， SMART-GS[6]，
Mokkanshop[7] などの文字画像検索に基づく支援
システムは文字画像をクエリとして同型の文字
画像を検索できる機能を有している．電子くず
し字字典[8] や文字管理システム[9] などでは，
史料に出現する文字画像を 1 文字単位，もしく
は，文字列単位で切り出し，それにテキストを
つけている．しかしながら，図 1 ような史料に
欠損・破損がある場合には用いることができな
い．他方，本研究の手法と同様にテキスト特徴
に基づいて支援を行なうシステムもある．HCR
（Historical Character Recognition）プロジェクト
[10,11] による古文書翻刻支援システムがあり，
本研究での候補文字検索手法における n-gram 手
法に近い手法であるが，（2） 式とは異なり，
N=3 で前方・後方・中間での文字列一致した n-
gram の頻度がもっとも高かったものを用いる．
N=3 で不定になる場合に限って N=2 を用いてい
るが，本研究のようにスムージングは行わない． 

6．おわりに 
本研究では，日本史史料の読解を支援すべく，

テキスト特徴に基づく候補文字検索を提案し，2
つのシナリオに応じた検索手法とその効果を示
す実験を行った．結果として，Modified Kneser-
Ney Smoothing を用いた n-gram 手法であれば，
南北朝期のテキストに対して，検索結果の上位
5 件で 0.696，上位 20 件で 0.822 のヒット率であ
ることがわかった．また，史料画像と翻刻を関
連づける翻刻データの構造．翻刻データの検
索・編集するためのユーザインターフェースを
示し，これらの機能を有する翻刻支援システム
について示した．  
候補文字検索での実験結果では，テキストが

少ない時代ではヒット率が低かった．そこで時
代区分に応じた学習データを作成するなどして
あらゆる時代でのヒット率向上を目指す．また，
検索結果をテキストとして返すが，電子くずし
字字典における代表文字のような文字画像とと
もに結果を示すことでよりユーザに多くの情報
を提示することで，読解の支援を向上させるこ
とができると考えている．  

本研究での翻刻支援システムでは翻刻のみを
編集・検索しているが，史料の状態のような史
料自体の情報のような文化財としての情報も扱
えるようにするなど，史料に関わるあらゆる情
報をマッシュアップさせていくことを考えてい
る．史料学・歴史学を進める上で必要なあらゆ
る情報を管理・編集していくことで，翻刻支援
システムを”史学支援システム”として位置づけ
ていく．  
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