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本論文では，日本南北朝期史料についてテキストを用いた分類および関連史料提示の手法について述べる．史

料分類では潜在的トピックを用いる．潜在的トピックを検出するにあたり LDA(Latent Dirichlet Allocation)と呼

ばれるトピックモデルを用いる．また，対象史料における潜在的トピックの状態，および史料間の関連について

述べる．さらに，潜在的トピックを用いた関連史料提示手法について示す．  
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In the paper we introduce a classification method for historical materials in Nanboku-cho period in Japan 

and indication method of relation among these materials. The classification is realized by latent topics. In 
order to detect latent topics, we use topic model called LDA (Latent Dirichlet Allocation). We also describe 
appearances of latent topics in the materials and relation among the materials. Furthermore, we show a 
method of indicating a historical material related to other with latent topics. 
 

１．はじめに 
現在，日本史研究に関わるデータベースの公開

が急速に行われており，史料目録・画像・索引だ
けでなくテキストについても公開が進みつつあ
る．テキストデータベースは，本文に対する文字
列一致検索や KWIC（keyword in context;文脈付
き索引）などの機能を提供しており，検索クエリ
のヒットした箇所の前後の文字列を他の史料と
の比較することができる．しかしながら本文の内
容に応じて関連する史料を提示する機能や同じ
話題で史料を分類する機能を提供するデータベ
ースはほとんど無い．このような機能があればよ
り本質的に必要な史料を検索結果として得るこ
とができ，さらには史料批判など日本史に関する
基礎的研究を促進することができると考えられ
る． 
史料例として『花營三代記』永和元年 9 月 14

日条（群書類従本）をあげる．その記述は次のと
おりである． 

十四日去八月廿六日午剋於肥後國軍陣太宰
少貳冬資爲探題今川伊與入道被誅之由使者
到來 

先月 8 月 26 日に太宰少貳冬資が今川伊與入道に
肥後國の軍陣にて誅されたことを使者から聞い
た，という内容である．また，『北肥戰誌』覺書
四には次のような記述がある． 

冬資討死并今川兄弟所々軍之事（中略）懷
良親王ノ令旨ヲ申給テ既ニ宮方ト成リ筑後

國ヘ打テ出味方ノ輩ヲ相催シ（中略）其身
ハ肥後國ヘ打越ヘ水島ノ城ヘ楯籠ル因茲探
題今川入道六月下旬肥前ヲ出テ肥後國ヘ發
向シ（中略）冬資合戰利ヲ失ヒ籠城叶難カ
リシカハ八月廿六日生年三十九ニテ竟ニ腹
切テ死ス斯テ今川入道ハ水島ヲ攻落シ十二
月初筑後ヘ立歸リ（中略）斯リシカハ了俊 
ハ頓テ肥前ヘ歸 陣ス 

この史料は，今川入道が水島ノ城に楯籠る冬資を
攻落したことが記述されている．先にあげた『花
營三代記』に比べ詳細が記述されているが，記述
内容としては同様であると考えられる．しかしな
がら，どれくらい同様であろうか．日本史研究者
であれば，時代背景やこれらの史料，および他の
史料と比較し，史料批判等を行うことなど，史学
的見解により導くことができるかもしれない．そ
の研究結果の１つとして，「北黨今川貞世、肥後
水島ノ陣ニ、少貳冬資ヲ誘殺ス、」1を導き，こ
の事項のもとでは同様の内容であると結論付け
ることができよう．一方で，定量的に判断するこ
とでこのような結論を導く，もしくは導くための
支援を行うことは可能であろうか．また，定量的
な判断を行うことができる場合，本当に同様の内
容であると結論付けることができるであろうか． 

本研究では，日本史史料，特に南北朝期史料に
対する，テキストをベースとした史料の分類およ

                                                  
1 『大日本史料』6 編 44 永和元年八月二十六日 2
条綱文 



び関連史料を提示する手法を導入する．史料分類
ではテキスト内の用語の共起関係をもとに潜在
する意味関係を検出し，これにより史料を分類す
る．ここで，潜在的意味解析するにあたり LDA
（Latent Dirichlet Allocation）[1]と呼ばれるト
ピックモデルを用いる．LDA では 1 史料から複
数の潜在的トピック（表層的に現れるのではなく，
潜在している話題）が生成され，さらに 1 トピッ
クから複数の用語を生成する文書生成モデルで
あるため，潜在的トピックの検出，および，潜在
的トピックと用語の関係，潜在的トピックと史料
の関係を確率的に明示することができる． 

例として先の 2 つの史料に対して LDA を適用
し，各用語を分類した結果を図 1 に示す．LDA
適用により，『花營三代記』からは 4 つの，『北
肥戰誌』から 6 つの潜在的トピックが検出された．
そのうち 2 つは共通する潜在的トピック（トピッ
ク V3 およびトピック V14）である．2 つの史料
とも，トピック V3 およびトピック V14 の潜在的
トピックを含む割合は大きいため，共通する内容
であると判断できる．他方，『北肥戰誌』は『花
營三代記』では検出されない潜在的トピック（主
に V26）を含むこともわかる．このように定量的
に史料間の関連性を把握することが LDA を利用
することで可能となる． 

本論文では LDA を用いた史料分類および関連
史料提示の手法を述べる．構成は次のとおりであ
る．LDA を用いた潜在的トピックの検出方法を 2
節で述べる．LDA は”bag-of-words”利用を前
提としているため，史料テキストを用語分割する
必要がある．この方法についても述べる．また，
南北朝期史料における潜在的トピック検出に関
する実験を行い，その結果を 3 節で示す．さらに，
潜在的トピックを用いたテキスト検索システム
のプロトタイプについて 4 節で述べる．5 節では

本論文での史料分類および関連史料提示の手法
について考察し展望を述べる． 

 

２．潜在的トピックの検出 
２．１．LDA 

文献史料には，記述された内容に何らかの話題

がある．多くの場合，これらの話題は史料内に明

記されておらず，潜在しており，意味的には読解

することで把握することになる．ここではこの潜

在する話題を潜在的トピックと呼ぶ．潜在的トピ

ックを検出し，トピックに応じて史料を分類する．

潜在的トピック検出のため次式で表現される

LDA[1]を用いる． 
,ߙ|ሺ݀ ሻߚ ൌ
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ここでα, βはパラメータ，ݖ ൌ ,ଵݖ ,ଶݖ … , は潜在的ݖ

トピック，ߠ ൌ ,ଵߠ ,ଶߠ … , は潜在的トピックの生ߠ

成確率， ，ሻはディリクレ分布ߙ|ߠሺݎ݅ܦ d ൌ
ሺwଵ,wଶ,… ,w|ௗ|ሻは史料，ݓは用語，|d|は史料dの
総用語数を示す．LDA は潜在的トピックの生成

確率がディリクレ分布に従うと仮定した文書生

成モデルといえる．つまり，LDA では 1 史料に

おけるトピックは複数あり，それぞれのトピック

は複数の用語を生成するため，（1）式を計算する

ことにより各史料の各用語に属するトピックが

割り当てられる．各用語をトピックごとに集計す

ることで，各史料のトピック，および全史料にお

けるトピックの状況を把握することが可能とな

る． 
（1）式をそのまま計算することはかなり困難

であるが，崩壊形ギブスサンプラを用いた解法が

知られており[2]，本研究ではこれを用いて潜在

図 1：LDA による用語分類例 
Figure1: Example of term classification by LDA 

（上）『花營三代記』永和元年 9 月 14 日条（群書類従本） 
（下）『北肥戰誌』覺書四 



的トピックを算出する．算出方法の解説について

は文献[3]を参考にされたい． 
トピックモデルとして LDA 以外にも LSI

（ Latent Semantic Indexing ） [4] や pLSI
（probabilistic LSI）[5]がある．LSI は 1 史料に

つき 1 トピックを仮定するため，多角的な関連性

を考慮できない．pLSI は LDA と同様に LSI を

拡張し 1 史料につき複数トピックを仮定する．し

かしながら，潜在的トピックの生成確率，つまり

（1）式におけるሺz|ߠሻを最尤推定するなどして

事前に算出する必要がある．そのため，学習デー

タにはない史料への対応は高コストになってし

まう．またሺz|ߠሻは学習データの量に応じて計算

コストが増大してしまうためアドホックな手法

で求めることが多い．これに対し LDA はሺݖ|ߠሻ
を確率的に算出する生成モデルである． 
２．２．用語分割 

LDA では潜在的トピックに従って用語が生成

され，その結果が史料テキストとして出力される

ことを示しており，これをもとに学習し，LDA
で表現するモデルを推定していく．これを実現す

るためには，テキストを用語分割する必要がある．

本研究では日本南北朝期史料を対象としている．

一例として「足利直義御教書案」（『島津家文

書』）（図 1）をあげる．このような古文書テキス

トから用語を抽出するのは非常に困難な問題で

ある．理由としては，日本語の古文書や古記録な

どを対象とした形態素解析器がほとんど無いこ

とがあげられる．現代文とは文法が異なるため，

chasen1や mecab2などの形態素解析器をそのま

ま用いることは困難である．形態素解析用辞書の

問題もある．文献[6]のように古典本文に対する

形態素解析用辞書の開発が進められているが，残

念ながら，漢文体，かな文体など，文体が不均質

であるような古文書・古記録への適用はまだ困難

な状態にある．我々は計算機処理に耐える日本に

                                                  
1 http://chasen-legacy.sourceforge.jp/ 
2 http://mecab.googlecode.com/svn/trunk/ 
mecab/doc/index.html 

関連する人名や地名に関する辞書を持っていな

い．一般的に公開されている各種辞書があるもの

の，すべての人名や地名などを網羅したものは存

在しない．そこで文献[7]の手法を用いて用語分

割を行う．この方法は NPYLM と呼ばれるノン

パラメトリックベイズ手法にもとづく n-gram 
言語モデルを用いて，MCMC 手法と動的計画法

により用語らしさを計算し，推定していく． 
適用の具体例は文献[8]を参考にされたい．こ

の手法を用いて用語分割した結果は図 2 に示す

とおりである．この結果より，一部正確とはいえ

ない用語分割（特に“師直師泰誅伐事”を“師直

師|泰誅伐事”と人名分割を誤っている箇所）も

あるが，正解と思われる用語分割に近い結果が得

られていると考えている．一方，図 1 での用語分

割では人名や日付等でいくらか正確ではない例

が見受けられる．また，共通して，日付部分の用

語分割は，“日”や元号の直後や“ト勢ヲ”のよ

うに助詞が名詞と連結してしまうなど，うまく分

割できない場合もある．特に，多くの分割失敗は

助詞と名詞の連結である．しかしながら，意味上

での分割失敗は多くないため総じて満足できる

結果であると思われる．また，人名や地名も，辞

書を用いていないのにもかかわらず，分割できて

いると思われる．さらに，“如件”のような古文

書における常套句も問題なく分割できていた（図

に示していない）．ただし，人名“太宰少貳冬資”

と“冬資”では分割が異なり，前者では“太宰”，

“少貳冬”，“資”と分割してしまう．これは学習

データとして利用した史料テキストにおける文

字の統計的特徴によるところが大きいと考えら

れる．  
 

３．南北朝期史料の潜在的トピック 
実際の史料テキストに対し LDA による潜在的

トピックの検出を試みた．日本の南北朝期（元弘

3 年～明徳 3 年（1333～1392））の史料を対象と

した．テキストは東京大学史料編纂所データベー

スにおけるフルテキストデータベース（大日本史

図 2：用語分割例 
Figure2: Example of term segmentation 



料総合 DB，古記録フルテキスト DB，古文書フ

ルテキスト DB，平安遺文フルテキスト DB，お

よび鎌倉遺文フルテキスト DB）から抽出し，

7,007 史料，文字の異なり数が 4,067，延べ文字

数が 1,204,594 だった．2.2 節による用語分割に

より用語の異なり数は 114,576 だった．LDA で

のパラメータとして潜在的トピックを 30，ギブ

スサンプリングの回数を 200 とした．  
図 3 は検出した潜在的トピックと各潜在的ト

ピックに関係する用語（出現頻度上位 10 件分で

あり，この限りではない）を示す．トピック V5
は『大日本史料』における連絡按文（史料の所蔵

先や関連する史料などの情報を記述したもの），

トピック V8 は古文書，トピック V29 は古記録を

示すだろうと思われ，意味的な分類よりも様式や

文体に依存していると考えられる．これに対し

V1，V3，V9 などはより意味的な分類によるもの

だと考えられる．例えば，トピック V1 は足利氏

に関連する用語が含まれており，御教書関連，も

しくは足利氏と深く関係する事項だと推測でき

る．トピック V3 は今川氏関係，トピック V9 は

寺・僧都関係と推測できる． 
実際には，それぞれのトピックがどのような

特徴を持つかを一言で表すことは必ずしも容易

ではなく，個別の史料を確認していく上で把握す

ることができると考えられる．そこで，個別の史

料を分析する．図 1（上）は『花營三代記』永

和元年 9 月 14 日条，同図（下）は『北肥戰誌』

覺書四における各用語の潜在的トピックを示

す．LDA によるトピックモデルでは，ある 1
用語は複数のトピックに属することも可能で

ある．用語がどのトピックから生成されるかは

史料ごとに異なる．例えば，この 2 つの史料と

も“太宰”が出現する．しかしながら，『花營

三代記』ではトピック V14，『北肥戰誌』では

トピック V26 に属している．これは“太宰”

と共起する用語との関係によるものと推測で

きる．つまり，2 つの史料とも，“太宰”と“少

貳冬資”が共起するが，『北肥戰誌』では“太

宰”と“府”が共起している．前者は人名，後

者は地名を示す．意味的に異なるため，トピッ

クが異なる結果となったと考えられる． 
図 4 は『花營三代記』永和元年 9 月 14 日条

における各用語に対して，この実験で用いた全

史料における用語がどのトピックから生成さ

れたかを示す．“今川”の全史料中での出現頻

図 3：潜在的トピック 
Figure3: latent topics 



度は 34 であり，そのうちトピック V3 から生

成されたのは 33，トピック V9 から生成された

のは 1 であることがわかる．この場合，ほぼト

ピック V3 から生成されている．そのため，こ

のトピックを特徴づける用語としてふさわし

いと考えられる．他方，“十四日”，“於”，“由”

などは複数のトピックから生成されている．そ

のため，各トピックを特徴付ける用語とはいえ

ないかもしれない． 
次に『花營三代記』および『北肥戰誌』にお

ける各トピックの含有率を図 5 に示す．この図

から 2 つの史料ではトピック V3 の含有率は約

30%，トピック V14 の含有率は『花營三代記』

では約 30%，『北肥戰誌』では約 10%であり，

この2つの共通するトピックにより2つの史料

を関連付けることができる．また，『北肥戰誌』

はトピック V26 を約 52%も含有する．この点

において 2 つの史料は必ずしも同等ではない

ことがわかる．図 5 で示すような史料と潜在的

トピックの関係から史料の特徴を見出すこと

が可能であると考えられるため，これを潜在的

トピックによる史料の特徴ベクトルとして扱

うことが可能になる．これにより，史料テキス

トを定量的に分析することが可能になり，例え

ば，史料間の類似度のような関係をこれにより

算出することが可能となる． 

４．史料テキスト検索システム 
本研究において，史料テキストを検索するシス

テムをプロトタイピングした．本システムは，フ
ルテキスト検索，検索結果の関連史料提示，およ
び関連史料のタイムライン表示の機能を提供す
る．本研究における関連史料提示手法は LDA を

図 4：潜在的トピックと用語の関係 
Figure4: relation between latent topics and terms 

図 5：潜在的トピックの含有率 
Figure5: content rate of latent topic 



用いて算出した潜在的トピックを用いる．本節は，
本手法およびプロトタイピングシステムの概要
について述べる． 
４．１．史料間の類似度 

ある史料に対する関連史料を提示するため，史

料間の類似度を用いる．史料間の類似度は潜在的

トピックを用いて算出する．（1）式の計算により

各史料の用語の属するトピックが決定される．各

史料dにおいてトピックz୩から生成された全用語

w୩,ଵ, … ,w,|ୢ|の出現頻度を総計したものをdにお

けるz୩の出現頻度とする． 

次に史料の特徴ベクトルを生成する．史料xに
おけるベクトルの各要素をトピックの重み

weightሺz୩, ሻとする．トピックの重みは出現頻度ݔ

を用い，次式に示す tf-idf 重み付けと同様な方法

で算出する． 

weightሺz୩, xሻ ൌ tfሺx୩ሻ ⋅ ቀlog
ே

ௗሺሻାଵ
ቁ   (2) 

ここでtfሺx୩ሻはxにおけるz୩の出現頻度を，dfሺkሻは
z୩を含む史料の点数，Nは史料数を示す．（2）式

により，各トピックの重みに対して，図 4 におけ

る“十四日”や“於”のように多くのトピックか

ら生成される用語の影響を弱め，“今川”のよう

に特定のトピックのみから生成される用語の影

響を高めることができる． 

史料xと史料yの類似度は次式のコサイン類似

度を用いて計算する． 

		simሺx, yሻ ൌ
∑ ௪௧ሺ௫ೖሻ⋅௪௧ሺ௬ሻೖ

ට∑ ௪௧ሺ௭ೖ,௫ሻೖ
మ⋅ට∑ ௪௧ሺ௭ೖ,௬ሻೖ

మ
   (3) 

４．２．史料テキスト検索システム 
本システムは，フルテキスト検索を行い，検索

結果をリスト形式表示およびタイムライン表示

し，検索結果に応じて関連する史料を提示する機

能を提供する． 
図 6 は検索ページである．現在の本システムは

テキスト内の文字列の検索しか行わないため，か

なりシンプルなページである．検索クエリを入力

し，search ボタンをクリックすることで検索結

果一覧画面へ遷移する． 
図 7 は検索結果一覧画面である．図 6 において

入力した検索クエリ，検索結果件数，および検索

結果を一覧して表示している．このとき，検索ク

エリを史料とみなし，検索クエリから用語を抽出

し，3 節で求めた全史料におけるトピックからの

用語生成頻度を求め，それと（2）式によりクエ

リの特徴ベクトルを作成する．このクエリ特徴ベ

クトルと史料特徴ベクトルの間の類似度を（3）
式で求める．この類似度をもとに検索結果をソー

トしている． 
図 8 は各史料の検索結果詳細画面を示す．史料

の名称およびテキストとともに，図 1 で示した潜

在的トピックごとに用語を色分けして提示する．

また，関連史料を提示する．この関連史料は（3）
式により求め，史料間の類似度に応じてソートす

る． 
図 8 から“to timeline”をクリックすることで

図 9 に示すタイムライン上に選択した史料とと

もに関連史料を配置することができる．このタイ

ムラインシステムは Simile Timeline1を用いて

構築している．ここでは選択したタイムライン上

に配置した史料のアイコンの色を類似度に従っ

たランクに応じて変更している．また，各史料を

クリックするとその史料のタイトルやテキスト

などを表示する．さらに，表示したタイトルをク

リックすると，その選択した史料の関連史料をタ

イムライン上に表示することができる． 
 

５．考察と展望 
本節では LDA を用いた史料分類および用語分

割について考察しその展望を示す． 

                                                  
1 http://www.simile-widgets.org/timeline/ 

図 6：検索ページ 
Figure6: search page 

図 7：検索結果一覧  
Figure7: search result list 



５．１．史料分類 
3節で検出した潜在的トピックは一体何であろ

うか．一般的に LDA などのトピックモデルは，

様々なデータやテキストなどから，話題・論題・

事柄・出来事のような，明記されていない潜在す

るトピックの推定を行う．図 1 で示したとおり，

『花營三代記』永和元年 9 月 14 日条は 4 つのト

ピック，『北肥戰誌』覺書四は 6 つのトピックを

持つことがわかり，2 つの史料の関係を定量的に

明確化することが可能となった．  
多変量解析手法としては k-means などのクラ

スタリング，主成分分析，因子分析などがあり，

従来データマイニング・テキストマイニングにお

いて利用されてきた．例えば主成分分析では，上

位 N 個の主成分のみに着目する．そのため，解

析漏れがあるかもしれない．また，各主成分がど

のようなどの成分に由来するのかが明確化され

ない．これに対し，LDA では，ある潜在的トピ

ックに属する用語が史料ごとにわかるため，各潜

在的トピックの由来が明確である．また，すべて

の潜在的トピックについてその状態を把握する

ことができるため，主成分分析のように主成分を

限定することはない．これにより，低頻度の用語，

潜在的トピックについても分析を行うことが可

能である．また，古典的なクラスタ分析，たとえ

ば k-means では，クラスタリングを行う前にク

ラスタ数を設定する必要がある．また，排他的に

クラスタリングするため，あるクラスタに属する

史料であってもシード（クラスタの中心）から遠

い場合もある．さらに 1 つのクラスタにしか属す

ることができない．これに対し，LDA での分析

では，非排他的であり，どのトピックにどれくら

い属しているか（各トピックにどれくらい近いか）

がわかる． 
図 3 よりトピック V8 は古文書，トピック V29

は古記録の書式を示すものと推測できる．つまり，

LDA による潜在的トピックの検出を用いること

で，書式に依存する用語を分類することが可能で

あると考えられる．この結果は大まかな分類であ

る．扱う史料をある家の古文書に限定した場合を

考える．その場合，公家様文書・武家様文書上申

文書・証文のような分類が可能であると考えてい

る．さらに，武家様文書でも下知状・御教書・奉

書・直状のようなさらに下位の様式の分類を行う

ことができるかもしれない．すなわち，古文書様

式について定量的分析を行うことができるよう

になる． 
また，家分け文書のみを扱う場合を考えてみる．

『島津家文書』は薩摩の島津氏が平安時代末期か

ら明治時代初期までの約 700 年間代々伝えてき

た文書群であり，南北朝期においても当時の研究

を行う上で重要な史料は多く収載されている．こ

れに対し，LDA を適用することで，古文書様式

の時系列変化を分析することが可能であろうと

思われる．また，他の同時代の家分け文書との比

較を行うことで，日本における古文書様式変化の

把握が可能になる．4 節で述べたプロトタイピン

グシステムでは時系列に史料を配置する機能を

提供している．現時点ではある史料に関連する史

料のみを配置するのみである．これを発展させ，

図 8：関連史料提示  
Figure8: Indicating related materials 

図 9：タイムライン表示  
Figure9: timeline 



ある家分け文書・古記録のみを配置したとする．

そうすれば，家分け文書・古記録における潜在的

トピック，つまり内容の時系列的変化を可視化で

きると考えている． 
本研究では潜在的トピックを 30 とした．これ

はアドホックな方法である．対象史料にもとづい

て潜在的トピックの数を決めるべきである．適切

なトピック数を特定するため，トピック数を変動

させ，結果を分析することで決定することも考え

られる．他方，トピック数自体を（1）式のパラ

メータとして算出することも考えられる． 
５．２．用語分割 

本研究では2.2節で示したNPYLMによる教師

なし学習に基づく用語分割手法を用いた．その結

果の一部は図 1 および図 2 に示した．特定の人名

地名において適切ではない分割も見られたが約

50%の確率で正解と思われる分割を行うことが

できた．2.2 節でも述べたとおり，分割失敗の最

たる例は助詞と名詞の連結である．意味的分析を

行う場合，名詞の分割失敗に比べ影響は低減する

と考えられる． 
一方，用語分割の精度を向上することで LDA

による史料分類の精度を向上させることができ

ると考えられる．本研究では現時点では人名・地

名などの辞書を利用していない．そこで，このよ

うな辞書を用いることで，用語分割の精度を向上

させることができると考えている．しかしながら，

南北朝期に限定したとしても，人名・地名などを

網羅した辞書データは存在しない．そこで，限定

的ではあるが，整備されている人名・地名の辞書

を用い，NPYLM による用語分割手法を拡張し，

半教師あり学習による手法の導入を検討したい

と考えている． 
 

６．おわりに 
本論文では，日本南北朝期の史料テキストに対

して，NPYLM による用語分割，および LDA を
用いた方法により史料分類を行う手法を示し，史
料間の関連性について述べた．さらにプロトタイ
ピングした史料テキスト検索システムの概要，テ
キスト検索および関連史料提示の機能について
示した． 

LDA による史料分類手法により，大まかなで
はあるが取り扱う史料の全体像を把握すること
が可能となる．さらに，個別の史料を見ていく上
で，関連性を持つ史料を把握することができる．
このとき，各史料の間で，どの要因により関連す
るのかを明示しながら確認することができるの
が LDA による史料分類の特徴である．今後は更
に掘り下げ，史学研究の展開と LDA による史料
分類，つまりテキストマイニングの方法を対照す
ることで，その性能をより向上させることを狙う．

また，対象史料を戦国期へと拡張させる．戦国期
の史料は南北朝期に比べ，その様式も多様であり，
史料点数も格段に多くなる．そのため，テキスト
分析の利用を最も求めている時代だと考えてい
る． 
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