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1. はじめに 

 本論文では、機械学習による中世スペイン語古文書の

作成年代推定法を提案する。ここで古文書（こもんじょ）

とは、財産譲渡や権利関係などに関する行政・法律文書

の総称である。現存する文献史料に基づく歴史学・歴史

言語学の研究において、作成年代不詳文書の年代推定

（dating）及び文書の真贋判定（verification）は最重要課

題であり、作成年代推定法の開発には大きな意義がある。 

2. 関連研究 

 スペイン語文献学では、Azofra（2009: 201-204）が、言

語的特徴に基づいた年代推定法を提案した。各年代は形

態統語論的特徴の二値ベクトルで表現され、推定年代は

論理式により導かれる。ただし、年代区分が世紀ごとで

あり正確な年代推定はできない。 

 Tilahun et al.（2012）は、中世イングランド（1089~1438

年）で発行されたラテン語勅許状（charter）の年代推定法

を開発した。単語 N-gram による言語モデルを構築し、

尤度が最大となる年代を推定年代とした。約 3400 の文

書を用いた実験の結果、絶対値誤差平均は 9年となった。 

 この他、文書分類（Text Categorization）や著者推定

（Author Attribution）とも、分類すべき属性（トピック、

著者）は異なるが、方法論では共通する点が多い。 

3. コーパス 

 本研究では、中世スペイン語古文書コーパス CODEA

（Corpus de Documentos Españoles Anteriores a 1700）を使

用した。これは、スペインのアルカラ大学の文献学研究

グループGITHE（Grupo de Investigación de Textos para la 

Historia del Español）が作成しているコーパスで、1100年

から 1700年の間にスペイン各地で発行された約 1500の

古文書からなる。このうち、約 100文書の作成年代が不

明である。現時点では、コーパスに品詞や語幹等の情報

は一切付加されていない。 

 単語数で測った文書長は裾が重い分布となっている

（図 1）。平均文書長は 697語、中央値は 497語、最小値

は 51語、最大値は 6735語である。総単語数は約 105万

語である。文書数も年代毎に大きく異なる（図 2）。 

 

図 1 文書長別（横軸）の文書頻度（縦軸） 

 

 

図 2 年代別（横軸）の文書頻度（縦軸） 

 

 

 以下に ID 1 の文書（1251 年）の最初の数行を示す。

<…>は省略記号を復元した部分である。 

Connoscida cosa sea a todos los q<ue> esta carta uieren 

como yo don Fferrando por la gra<cia> de dios Rey de 

Castiella de Toledo de Leon de Gallizia de Seuilla de 

Cordoua de Murc<ia> & de Jahen enbie mis cartas a uos el 

Conceio de Guadalfaiara q<ue> enbiassedes u<uest>ros 

om<n>es buenos de u<uest>ro Conceio a mj … 

4. 素性（Feature） 

 本研究では、2種類の素性セットを用いる。一つ目は、

スペイン語文献学の知見（Azofra 2009; Menéndez Pidal 
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1999; Penny 2002等）に基づいた約 300の言語的特徴（F1）

である。これらの変数は、通時変異・地域変異・文書種

類変異（勅令、教会関係、裁判文書等）を表すものであ

る。たとえば、動詞 tener（英語のmaintainや containなど

の-tainに相当し、「持つ」の意味）の点過去（過去形の一

種）には、toveと tuveの二つの変異形が存在し、その分

布は年代推定の手掛かりとなる。素性セットF1は、後述

の k-近傍法とナイーブベイズ分類器で用いる。 

 もう一つの素性セットは、文字 2-gram（F2）である。

文字N-gramを選択したのは、単語N-gramに比べ、素性

数を大幅に削減できるからである。中世スペイン語には、

英語で使用されるアルファベット26文字に加え、áéíóúñç

や省略記号等が用いられるため、約 35 の文字が存在す

る。文頭・文末記号の挿入、大文字の小文字への変換、

文書中の作成年代（たとえばM CC Lxxx Nona）の削除、

省略箇所<…>の「@」への置換を行った結果、2-gramの

総数は約 900 となった。文字 N-gram の通時変化は、文

献学的には、言語の音素配列（phonotactics）もしくは文

字配列（graphotactics）の通時変化であると考えることが

できる（たとえば、/i/を表す<i~j~y>の出現位置の通時変

化）。素性セット F2は、後述の N-gramモデルと k-近傍

法で用いる。素性選択は行っていない。 

5. 平滑化（Smoothing） 

 欠損年代の補完、スパースネスの緩和、頑健な推定を

行うために、離散変数である1年刻みの年代を連続変数

に読み替え、素性の出現頻度の平滑化を行った。 𝑡 ∈

[1100,1700]を年代、𝑛𝑓,𝑡を素性𝑓の年代𝑡における出現頻

度とし、平滑化後の出現頻度𝑛𝑓,𝑡
′ をガウスカーネル

𝐾(𝑡, 𝑡′)を用いて以下のように定義する。 

𝑛𝑓,𝑡
′ =

1

𝑍(𝑡)
∑ 𝐾(𝑡, 𝑡′) ∗ 𝑛𝑓,𝑡

1700

𝑡′=1100

=
1

𝑍(𝑡)
∑ 𝑒𝑥𝑝 (− (

𝑡 − 𝑡′

𝜎
)

2

)

1700

𝑡′=1100

∗ 𝑛𝑓,𝑡 

ここで、𝑍(𝑡)は重みの和を 1とするための正規化定数で

ある。 

𝑍(𝑡) = ∑ 𝐾(𝑡, 𝑡′)

1700

𝑡′=1100

= ∑ 𝑒𝑥𝑝 (− (
𝑡 − 𝑡′

𝜎
)

2

)

1700

𝑡′=1100

 

 𝜎 ∈ {5,10}で平滑化した出現頻度は、後述のN-gramモ

デルとナイーブベイズ分類器で用いる。ただし、N-gram

モデルでは小数点以下を切り上げて整数値にした。ナイ

ーブベイズ分類器では、年代𝑡の文書数𝑁𝑡にも同様の平

滑化を行った。 

6. 分類器（Classifier） 

6.1. N-gramモデル（N-gram model） 

 Kneser-Ney 法を用いた 2-gram の確率𝑃𝐾𝑁(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1)は

下式で与えられる（Chen and Goodman 1998; Jurafsky and 

Manning）。 

𝑃𝐾𝑁(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1) =
max(𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖) − 𝑑, 0)

𝑐(𝑤𝑖−1)

+ 𝜆(𝑤𝑖−1)𝑃𝐶𝑂𝑁𝑇𝐼𝑁𝑈𝐴𝑇𝐼𝑂𝑁(𝑤𝑖) 

𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤𝑖)、𝑐(𝑤𝑖)はそれぞれ文字列𝑤𝑖−1𝑤𝑖、𝑤𝑖の出現

頻度である。割引値𝑑は𝑑 = 𝑛1 (𝑛1 + 2𝑛2)⁄ で与えられ、

𝑛1、𝑛2はそれぞれ出現頻度が 1回、2回の 2-gramの種類

数である。 

 正規化定数𝜆(∙)は以下のように定義される。 

𝜆(𝑤𝑖−1) =
𝑑

𝑐(𝑤𝑖−1)
|{𝑤: 𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤) > 0}| 

ここで、|{𝑤: 𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤) > 0}|は、𝑤𝑖−1に後続する𝑤の種

類数である。 

 𝑃𝐶𝑂𝑁𝑇𝐼𝑁𝑈𝐴𝑇𝐼𝑂𝑁(𝑤)は以下で定義される。 

𝑃𝐶𝑂𝑁𝑇𝐼𝑁𝑈𝐴𝑇𝐼𝑂𝑁(𝑤) =
|{𝑤𝑖−1: 𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤) > 0}|

|{(𝑤𝑗−1, 𝑤𝑗): 𝑐(𝑤𝑗−1, 𝑤𝑗) > 0}|
 

ここで、分母の|{(𝑤𝑗−1, 𝑤𝑗): 𝑐(𝑤𝑗−1, 𝑤𝑗) > 0}|は 2-gram

の総種類数、分子の|{𝑤𝑖−1: 𝑐(𝑤𝑖−1, 𝑤) > 0}|は、第 2要

素が𝑤であるような 2-gramの種類数である。 

 文字列𝑤1
𝑙 = 𝑤1𝑤2 … 𝑤𝑙と表される文書 qが年代𝑡にお

いて生成される真の尤度を𝑃𝑡(𝑤1
𝑙)、訓練データを用いた

推定値を𝑃�̂�(𝑤1
𝑙)とすると、本モデルにおいて𝑃�̂�(𝑞) =

𝑃�̂�(𝑤1
𝑙)は以下で与えられる。 

𝑃𝑡(𝑞) ≈ 𝑃�̂�(𝑞) = 𝑃�̂�(𝑤1
𝑙) = ∏ 𝑃�̂�(𝑤𝑖|𝑤0

𝑖−1)

𝑙+1

𝑖=1

≈ ∏ 𝑃�̂�(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1)

𝑙+1

𝑖=1

 

ここで、𝑤0は文頭記号、𝑤𝑙+1は文末記号である。 

 年代𝑡の事前確率に一様分布を想定すると、文書𝑞の推

定年代𝑡�̂�は、対数尤度log 𝑃�̂�(𝑤1
𝑙)を最大にする年代𝑡とな

る。 

𝑡�̂� =  arg max
𝑡∈[1100,1700]

log 𝑃�̂�(𝑤1
𝑙)

=  arg max
𝑡∈[1100,1700]

log ∏ 𝑃�̂�(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1)

𝑙+1

𝑖=1

=  arg max
𝑡∈[1100,1700]

∑ log 𝑃�̂�(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1)

𝑙+1

𝑖=1
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6.2. k-近傍法（k Nearest Neighbors: kNN） 

 まず、各文書を|𝐹|次元の二値ベクトルとして表現する。

|𝐹|は素性数である。素性セットは F1 と F2 をそれぞれ

用いた。次に、年代推定を行う文書𝑞と訓練データ内の各

文書𝑑𝑖とのコサイン類似度Cos(𝑞, 𝑑𝑖)を求める。全ベク

トル要素の重みは同一とする。 

Cos(𝑞, 𝑑𝑖) =
�⃗� ∙ 𝑑𝑖

⃗⃗⃗⃗

|�⃗�| × |𝑑𝑖
⃗⃗⃗⃗ |

 

 文書𝑞に対し最も高い類似度を示す k 個の文書の集合

を𝑆𝑘とし、文書𝑞の推定年代𝑡�̂�は𝑆𝑘に属する文書𝑑′ ∈ 𝑆𝑘

の実年代の加重平均とする（Manning et al. 2008: 273-275; 

Kawasaki 2014）。 

𝑡�̂� = ∑ (𝑡𝑑′ ×
Cos(𝑞, 𝑑′)

∑ Cos(𝑞, 𝑑′)𝑑′
)

𝑑′∈𝑆𝑘

 

6.3. ナイーブベイズ分類器（Naive Bayes Classifier: 

NBC） 

 素性セットは F1 を用いる。年代推定は文書内での素

性の有無のみに注目して行うので、多変数ベルヌーイモ

デルを採用した（高村 2010: 101-117）。文書 qが年代𝑡に

おいて生成される真の尤度を𝑃(𝑞|𝑡)、訓練データを用い

た推定値を�̂�(𝑞|𝑡)、�̂�𝑓,𝑡を素性𝑓の年代𝑡における出現確

率、𝑁𝑓,𝑡を素性𝑓の出現する年代𝑡の文書数、𝑁𝑡を年代𝑡の

文書数、素性の集合を𝐹、𝛿𝑓,𝑞を素性𝑓が文書𝑞に存在すれ

ば１、存在しなければ 0を返す関数とする。 

 �̂�𝑓,𝑡は MAP 推定で求め、平滑化パラメータ𝛼𝑓,𝑡 ∈

{1.001,1.01, 1.1,2.0}で実験を行った。 

�̂�𝑓,𝑡 =
𝑁𝑓,𝑡 + (𝛼𝑓,𝑡 − 1)

𝑁𝑡 + 2(𝛼𝑓,𝑡 − 1)
 

 年代𝑡の事前確率�̂�(𝑡)に一様分布を想定すると、事後

確率�̂�(𝑡|𝑞)は、ベイズの定理と多変数ベルヌーイモデル

を適用して、以下のように書き直すことができる。 

�̂�(𝑡|𝑞) =
�̂�(𝑡)�̂�(𝑞|𝑡)

�̂�(𝑞)

∝ �̂�(𝑞|𝑡) ≈ ∏ �̂�
𝑓,𝑡

𝛿𝑓,𝑞(1 − �̂�𝑓,𝑡)
1−𝛿𝑓,𝑞

𝑓∈𝐹

 

 したがって文書𝑞の推定年代𝑡�̂�は、対数尤度log �̂�(𝑞|𝑡)

を最大にする年代𝑡となる。 

𝑡�̂�  = arg max
𝑡∈[1100,1700]

log �̂�(𝑞|𝑡)

= arg max
𝑡∈[1100,1700]

log ∏ �̂�
𝑓,𝑡

𝛿𝑓,𝑞(1 − �̂�𝑓,𝑡)
1−𝛿𝑓,𝑞

𝑓∈𝐹

=  arg max
𝑡∈[1100,1700]

∑(𝛿𝑓,𝑞 log �̂�𝑓,𝑡

𝑓∈𝐹

+ (1 − 𝛿𝑓,𝑞) log(1 − �̂�𝑓,𝑡)) 

7. 実験 

7.1. 方法 

 訓練データ、テストデータともに、作成年代𝑡が既知の

文書のみから成る（全体で約1400文書）。テストデータ

に属する文書の作成年代𝑡は不明だと仮定し、推定年代�̂�

を求めた。N-gram モデルでは 15 分割交差検証を、k-近

傍法（kNN）とナイーブベイズ分類器（NBC）では leave-

one-out交差検証（LOOCV）を用いた。実験はすべてExcel 

VBAで実装して行った。 

7.2. 評価指標 

 評価指標は、絶対値誤差平均（Mean Absolute Error: 

MAE）、二乗平均平方根誤差（Root Mean Squared Error: 

RMSE）、絶対値誤差中央値（Median Absolute Error: MedAE）

を用いる。離散変数である年代𝑡を連続変数に読み替え、

推定年代�̂�が実年代 tに近い（遠い）ほど良い（悪い）推

定結果だとみなす。 

MAE =
1

𝑁
∑|𝑡�̂� − 𝑡𝑖|

𝑁

𝑖=1

; RMSE = √
1

𝑁
∑(𝑡�̂� − 𝑡𝑖)

2

𝑁

𝑖=1

 

ここで、𝑁はテストデータの文書数である。 

7.3. 結果 

 表 1に、各分類器の最良の結果を報告する。 

 

表 1 実験結果 

分類器 N-gram kNN kNN NBC 

素性セット F2 F1 F2 F1 

交差検証 15分割 LOOCV LOOCV LOOCV 

𝜎 10   5 

𝑘  6 6  

𝛼𝑓,𝑡    1.01 

MAE 17 21 20 25 

RMSE 31 31 30 44 

MedAE 8 14 13 14 
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MAEで評価した場合、N-gramモデルの成績が最も良く

（約 17年）、ナイーブベイズ分類器（NBC）が最も悪か

った（約 25年）。k-近傍法（kNN）では、用いた素性（F1

かF2）によるMAEに統計的に有意な差はない（p = 0.549）。

いずれの分類器でも、パラメータ（𝜎, 𝑘, 𝛼𝑓,𝑡）の値は大き

な影響を与えなかった。 

8. 考察 

 図 3はN-gramモデルでの実年代（横軸）と推定年代

（縦軸）の散布図である。全体的には y=xの直線付近に

分布しているが、特に 1400年前後と 1620年前後に系統

的な誤推定が存在する。前者は言語的特徴が大きく異な

る地方の文書の過度な集中、後者は文書長が極端に大き

い文書の存在により引き起こされたものだと考えられる。

このような系統的な誤推定は、k-近傍法では見られなか

った。 

 

図 3 N-gramモデルでの実年代（横軸）と推定年代

（縦軸）の散布図 

 

 

 実は 1200 年以前の文書の大半はラテン語で書かれて

いるため、これらの文書に中世スペイン語の素性セット

（F1）を適用することはできない。また、言語システム

が比較的安定している時代（17世紀）においては、文献

学的特徴のみで正確な年代推定を行うのは困難であり、

文書内容の通時変化なども考慮する必要がある。一方、

N-gramの素性セット（F2）は、言語に依存しないので複

数の言語の文書集合にも適用でき、内容（たとえば語幹）

の通時変化も捉えることが可能である。 

 年代推定の精度を高める方法としては、高次のN-gram

モデルの構築、素性選択、誤差の大きい文書の除外、作

成年代既知の文書と未知の文書を両方利用したナイーブ

ベイズ分類器に対する半教師付き学習（Nigam et al. 2000）、

文書数の増加等が考えられる。最後の点に関して、

CODEA では年平均文書数が約 2 件と少ないうえ、文書

長、発行地域、内容も不均質なため、パラメータの頑健

な推定が困難となる。今後、コーパスの文書数は増加す

る予定であり、これにより推定精度の改善が期待される。 

9. 結論 

 本論文では、N-gramモデル、k-近傍法、ナイーブベイ

ズ分類器による中世スペイン語古文書の年代推定法を提

案した。素性セットは文献学的特徴（F1）と文字 2-gram

（F2）の二つの素性セットを用意した。実験の結果、N-

gram モデルの成績が最も良く、絶対値誤差平均は約 17

年となった。 
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