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経済学史研究におけるテキストマイニングの導入＊

―その手法と意義を中心に―

下　平　裕　之

I　はじめに―テキストマイニングとは何か―

　本稿は，近年人文・社会科学において急速に普及している「テキストマイニング」という分析

手法について，その普及の背景と方法，経済学史研究へ適用する意義および実際の分析事例を示

すことを通じて，経済学史への導入を進める際の 1つの指針となることを意図している．まず本

節においてテキストマイニングの定義および普及の背景・現状を述べ，次に II節では，経済学

史研究者がテキストマイニングを導入する際に有用な各種の手法について概説する．III節にお

いては社会科学におけるテキストマイニングの方法論に関する議論の説明を行い，最後に IV節

において経済学史研究にテキストマイニングを導入する意義とその適用事例を示す．

　テキストマイニングは広義には「テキストデータを計算機で定量的に解析して有用な情報を抽

出するためのさまざまな方法の総称」（松村・三浦 2014, 1）と表現されるが，本稿においては経

済学史研究における適用を視野に入れ，単なる定量的解析にとどまらない「テキストデータを，

言語処理技術を用いて構造化データ・変数に変換し，それをもとに知識発見，仮説発見および仮

説検証を行う手法」（喜田 2018, 8）という定義を採用する．

　テキストマイニングの発展と普及には，以下のような背景がある．すなわち，従来（1990年

代頃まで）の統計分析では，情報を得るための費用が高く，その情報を処理するための演算能力

が低いという環境を前提としていた．その中で「できるだけ小さい情報量から，世界の姿を知ろ

うとする試み」（岡嶋 2006, 10）が統計分析であり，想定された法則の事後検証を得意としてきた．

ところが 2000年代以降になり，大量のデータ・情報が安価に入手可能で，その情報を処理する

演算能力が圧倒的に高くなるという環境変化が生じた．また，プログラミング言語やアルゴリズ

ムの改善による強力なソフトウェアの開発と流布も圧倒的な力を持った（Ignatow and Mihalcea 

2017, 5）．対象となる情報の質が格段に向上し，その量や範囲が飛躍的に増大した結果，大量の
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情報を一括して短時間に処理できるようになり，分析の精度が格段に高まった．

　テキストマイニングは，「自然言語処理」と「データマイニング」の混合様式であると考えら

れる．自然言語処理とは，日常用語を分類や検索によって計算機が処理しやすい表現に直すこと

によって，テキストデータから新しい知見を引き出そうとする手法である．具体的には，テキス

トという自然言語を文字・単語などの単位に分解し，形態素解析や構文解析等を用い数量化・構

造化するデータとして変換する．

　一方データマイニングは，「データ内の情報や意思決定に使用される知識を特定するために用

いられるさまざまな手法」（喜田 2008, 26）と定義される．通常のデータマイニングの対象が数

値や商品名といった表形式で集計された数値からなる「構造化データ」であるのに対し，テキス

トマイニングの対象は加工されていない生の文章である「非構造化データ」からなる．そのため

テキストマイニングにおいては，データとしてのテキストを範疇ごとに分類したり可視化するこ

とが必要となるのである．具体的には，データマイニングの様々な手法（頻度分析，共起分析，

多変量解析等）を適用するとともに，グラフや図表等によって可視化する作業を行う．

　テキストマイニングには 2つの基本的な特性がある1）．第 1に，大量の情報から隠された法則

や知見を抽出することである．第 2に，このように抽出された法則の中から，意義のある，有意

味な，有用な法則を厳選することである．第 1の段階では主に統計処理ソフトやアルゴリズムの

理解など，数理的な処理（量的分析）が助けとなる．しかし第 2の段階では，自明ではないが有

意味な法則・解釈・知見は何かという判断が不可欠であり，ここに質的分析も同時に求められて

いることに留意する必要がある．言い換えれば，テキストマイニングはデータ中心の分析（統計

解析）と人間中心の分析（フィールドワークや事例研究等）の中間に位置する「文脈中心の分析」

と捉えることもできるだろう（山本 2011, 81）．

　現在テキストマイニングは，新聞記事や有価証券報告書，既存のデータベースを対象とした分

析等，社会科学でも多くの分野で応用され始めている2）．このような潮流は，社会科学でも人文

科学でもテキストこそが最も頻繁に研究されてきたデータであること（Wiedemann 2016, 1）を

考えれば，驚くべきことではない．ただし，その多くは文化人類学・教育学・社会学・政策科学・

経営学の領域に属すものであり，法学・経済学分野における適用例はほとんど見当たらなかった

（Ignatow and Mihalcea 2017, 3; Wiedmann 2016, 1）．しかし近年，経済学史の領域でもテキストマ

イニングを適用した先駆的な研究が現れている．そこで次節以降では，これらの研究を理解しさ

らに展開していくために不可欠となる，テキストマイニングの諸手法や方法論について順に説明

1）　岡嶋（2006, 28）の指摘による．
2）　日本における社会科学でのテキストマイニングを用いた研究のレビューについては，喜田（2018, 17―

28）を参照．同書では①マーケティング，②心理学・福祉・看護・教育，③経済学，④経営学，⑤
会計学の各領域で数多くの適用事例が現れていることが示されている．なお経済学史の領域での導入例
として，下平・小峯・松山（2012），古谷（2014），下平・福田（2014），小峯・下平（2017）が言及さ
れている．
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していく．

II　テキストマイニングの諸手法

　本節ではテキストマイニングの諸手法を利用（あるいは利用した文献の分析を理解）するため

に必要な諸概念について，実際にテキスト分析に適用する過程に従って概説する．主な過程とし

ては，①テキストデータを分析可能な形に変換する前処理，②自然言語処理の手法を用いた数

量化プロセス（形態素解析，文書単語行列の作成），③数量化されたデータに対する統計的分析

の適用（頻度分析，共起分析等），④人の手によらないテキストデータの分類・情報抽出（機械

学習）がある．なお本節は今後テキストマイニングを経済学史研究者が導入・利用する場合に最

低限必要な手法のみに記述を限定しているため，より詳細な分析手法とその解説については，参

考文献に記載された専門書等を参照されたい．

1.　前　処　理

　「前処理」はその名称とは異なって，分析の周辺にあるものと捉えるべきなのではなく，精確

なデータの収集・分析のために不可欠の部分である．前処理は以下の手続きで進められる3）．

　1）　対象テキストを電子化し，OCR（optical character reader）処理をする．

　2）　 OCR処理されたテキストを整形（文字化けを直し，無意味な記号を排除するなどの手作

業を行うこと）し，テキストファイルとして保存する．

　3）　 保存されたテキストファイルをMicrosoft Excel等の表計算ソフトに読み込ませ，タグ付

けを行い「カンマ区切り形式（CSV）」として保存する．これは汎用性のあるテキストマ

イニングソフトの多くが，CSVファイルに対応しているためである．

　以上のような前処理を行った後，テキストマイニング用のソフトウェアによって数量化のプロ

セスが実行される．以下では多くのソフトウェアに共通する分析プロセスと，必要に応じその背

景となる理論について説明していく4）．

2.　形 態 素 解 析

　文書を数量的に評価し，統計的分析を適用するためには，文書を文字・単語などの単位に変換

し数量的な処理ができるようにしなければならない．文を単語ごとに分割し品詞情報などを付け

加える作業を形態素解析と呼ぶ（金 2018, 18）5）．英文の単語を抽出する場合には単語間のスペー

3）　前処理プロセスの課題と手法の詳細については，仲北浦・小峯（2019, 92―96）参照．
4）　日本で利用可能な主なテキストマイニング用ソフトウェアについては，喜田（2018, 18）参照．
5）　形態素解析のプロセスにおいては，検索語として利用すると検索効率が低下するため予め特定の語を除
外する処理（ストップワード除去），同じ語幹・基本形を持つ単語を 1つとして数えるための語形変化
の解析，などの関連した処理を同時に行う場合がある．
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スに基づき分割することができるが，日本語は単語と単語との区切りが明確でないため，日本語

に対応した形態素解析用ソフトウェア6）を使用する．

3.　文書単語行列（Document-Term Matrix）の生成

　形態素解析を行うことにより，文は単語の出現頻度を要素としたベクトルとして表現される．

そして分析対象となる文書の各文ベクトルをまとめることにより，全文中に含まれるすべての単

語を要素とする「文書単語行列」が生成される．このように分析対象文書を行列として表現する

ことにより，テキストマイニング・ソフトウェアを用いた数量的・統計的な分析が可能となるの

である．これは I節で述べた「自然言語処理」と「データマイニング」の切り替え点となる箇所

である，と言うこともできる．以下では，数量的・統計的分析の具体的な内容について説明する．

4.　頻　度　分　析

　頻度分析とは，文書内の各単語の出現頻度を計算し，頻度順，時系列順，品詞別等で分類・整

理し文書の特性を分析することである．出現頻度の高い単語は重要度が高いと直感的に考えるこ

ともでき，文書の特性を分析するための最も基本的な手法であるが，単語間の係り受けや文脈を

見ることができず，また低頻度であるが重要である語を見いだせないといった問題がある．

5.　共　起　分　析

　頻度分析だけでは文書の特徴が明確にならない場合，単語間の関連性を分析することによって，

それぞれの文書の特徴を明らかにすることが可能となる．単語間の共起関係の強弱については，

主に 2種類の類似度（または距離7））によって測定することができる．

　1）　 コサイン類似度（距離）：コサイン類似度は，文書単語行列を用い単語間の類似度を単語

ベクトルの類似度で数学的に定義する手法である．文書単語行列において各単語は，文

書内におけるその単語の出現頻度を要素とするベクトルとして表現される．このとき単

語 xを表すベクトル Xと単語 yを表すベクトル Yの余弦（コサイン）を考えると，2つ

のベクトルの向きが近いほどそのなす角度 q は小さくなる（Cos q は 1に近づく）．これ

により，以下のようなコサイン類似度を定義することができる（｜｜ X ｜｜, ｜｜ Y ｜｜は単語ベクト

ルの長さ）．

コサイン類似度＝（X・Y）/（｜｜ X ｜｜ ｜｜ Y ｜｜）

　2）　 Jaccard類似度（距離）8）：Jaccard類似度は，集合概念を用い類似度を測定する方法である．

単語 xを含む文書数を X, 単語 yを含む文書数を Yとすると，Jaccard類似度は以下のよう

に計算される．

6）　現在広く使用されている代表的なものとして，ChaSenとMeCabがある．詳細は金（2018, 19―20）を参照．
7）　類似度と距離には，「類似度が大きいほど距離が近い」という関係が存在する．
8）　文献や解析ソフトウェアによっては，Jaccard係数と呼ばれる場合もある．
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Jaccard類似度＝｜ X∩Y ｜/｜ X∪Y ｜

ここで｜ X∪Y ｜は「［単語 xを含む］か［単語 yを含む］か一方でも当てはまる文書の数」

を表し，｜ X∩Y ｜は「［単語 xを含み］なおかつ［単語 yを含む］文書の数」を表す．この

ように Jaccard類似度は 2つの集合に含まれている要素のうち共通要素が占める割合を示

しており，これが大きいほど 2つの単語の類似度が高いと言える．

このように単語間の類似度（距離）を測定しそれにより単語間の共起関係を明らかにすることに

より，以下に示すような共起関係に基づく単語や文書の特性（意味9）や文脈など）の分析を行う

ことが可能となる．

6.　クラスター分析

　クラスター分析は，個々のデータ（単語や文など）の類似度を距離として表現し，距離の近い

データ同士をまとめて，分析対象のテキストをグループ化する分析手法である（石田・金編

2012, 11）．距離として表現する類似性には様々な種類があり，データの特性に応じて取捨選択す

る必要がある．選択した距離の種類によって分析結果が大きく変わることもありうるため，クラ

スター分析は，唯一の解を求める最終手段というよりは，データの意味づけを模索するための便

宜的方法と捉えた方が良い（石田・小林 2013, 112）．

7.　ネットワーク分析

　テキストを解析する際には，単語間のつながりや共起関係でその使用法や内容を把握すること

が必要となる．テキストにおける単語の共起パターンは 1つの重要な情報であるが，その関連性

を分析する手法がネットワーク分析であり，視覚的な考察を助けるのがネットワークマップであ

る．

　ネットワークマップは文書の中で用いられた単語をノード（結節点）とし，同時に用いられた

単語間を結ぶリンク（線）を辺としたグラフである．マップは単語間の共起関係を示す「隣接行

列」から得られ，また共起パターンの多少に関する重みを線の太さや長さで示す工夫等も行われ

ている10）．

　ネットワークマップで示される構造上の特性を分析する際には，主に「中心性」概念と「コミュ

ニティ分析」という手法が用いられる（金 2018, 35―41）．あるノードの「中心性」を測る基準と

しては，他のノードへの結びつきの多さで測る「次数中心性」，ネットワーク内の情報媒介度で

9）　自然言語処理の領域では，意味は「分布的意味（distributional semantics）」として捉えられており，あ
る単語の意味はその周辺に現れる（共起する）単語との関係から表されると考えられている．これは
テキストマイニングにおける量的分析が，単語や文書の持つ意味を共起分析を通じて取り扱うことが
できる根拠となっている（Wiedemann 2016, 25）．

10）　ネットワーク分析の理論的基礎と詳細については，金（2018, 34―45）を参照．
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測る「媒介中心性」，隣接するノードの中心性を加味する「固有ベクトル中心性」などがある．

また「コミュニティ分析」は，ネットワーク内のサブネットワークを検出しそれぞれの特性を分

析する手法である．

8.　多 変 量 解 析

　多変量解析は，複数の変数間に存在する影響・相互作用を一括して解析し，隠された傾向を探

る統計的手法の総称である．主成分分析・対応分析・因子分析など数多くの方法がある．いずれ

の場合も，複数の変数データを何らかの方法で情報の損失を抑えながら少ない変数11）に集約し

たり分解したりすることになる．

　ここでは多変量解析の代表例として，テキストマイニングで多く用いられる主成分分析を取り

上げる．主成分分析とは，「多くの変数によって記述された量的データについて，複数の変数の

相関（共分散）を少数個の合成変数（これを主成分という）に縮約し，データの解釈を用意にす

るための分析手法」（松村・三浦 2014, 60―61）である．もとの変数が n個あれば，n次元の情報

があるといえるが，その情報の大半をごく少数の主成分に要約して表現できれば，この解析は成

功したとみなせる．n次元をすべて考慮するよりも 2つ 3つの主成分のみを熟慮することができ，

また散布図12）などによって全体の傾向を視覚的に表現することが可能となる．

　実際の分析においては，文書単語行列の行要素または列要素に主成分分析を適用し，主成分の

分布を表または散布図で表すことにより文書の特性を考察する，という手法が使われることが多

い．

9.　コンコーダンス分析

　形態素解析の問題点として，ある語がどのような文脈で用いられているかを検証できないこと

があげられる．例えば，個々の単語の意味は，その単語が使われている文脈によって変化する場

合が多い．そのため，テキストマイニングを行う際には，頻度という数的に変換された結果を見

るだけでなく，可能な限り自分の目で実際の用例を確認する必要がある．

　テキストマイニングで用例を確認する場合には，KWICコンコーダンスという方法が用いられ

る．「KWIC」は「Key Word  In Context」の略であり，「コンコーダンス」は「用例索引」という

意味の単語である（小林 2018, 59）．この方法では，注目する単語が PC等の出力画面の中央に縦

に並べられるため，その左右を見比べることで，その単語がどのような文脈で用いられているか

11）　この抽出された変数が，多数のデータの中から見いだせる知見となる．その際，各データの平均値だ
けでなくむしろ偏差（平均値からの離れ具合）を重視することになるが，それはこの偏差が各データ
の「個性」，「ばらつき具合」を示すからである（涌井・涌井 2011, 19）．

12）　2種類の項目を縦軸と横軸にとり，1つの要素を打点（plot）として記入する図のこと．打点間の相関
関係を見いだすことができる．
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を簡単に確認することができる．

　またこの他にもソフトウェアによっては，KWICコンコーダンスで指定した単語が用いられて

いる全文を表示する機能や，指定した単語の前後に頻出する語をリストアップする機能（コロケー

ション統計），複合語を検出し頻度順に配列する機能（複合語検索）等を備えている場合があり，

これらも単語が用いられている文脈を探る場合に有益である．

10.　機械学習（Machine Learning）

　機械学習は，「明示的にプログラムしなくても学習する能力を与えたコンピュータ上のシステ

ム」（高野 2017, 11）と定義され，以下の 2つの特徴を持つ処理系としてとらえられる．

　1）　 学習（Training）：入力データに基づき，利用側の目的とする事柄に対して，その特徴，

時系列や空間上のパターンを学習する．

　2）　 推論（Inference）：学習結果に基づき，入力データに対して利用側の目的とする事柄に対

する推論を行う．

機械学習の技術を用いることにより，過去の新聞記事や議会資料集等の手作業では扱えないよう

な大量のデータを高速で処理できるようになり，さらにパターンを発見するための十分な量の

データを用意することにより，より高い精度で予測を行うことも可能となる．

　機械学習の手法は，教師あり学習（supervised  learning）と教師なし学習（unsupervised  learn-

ing）の 2つに大きく分けられる13）．以下では，テキストマイニングにおいて用いられる代表的

な機械学習の方法として，教師あり学習によるテキスト分類および教師なし学習であるトピック

モデルについて紹介する．

　（ 1）　教師あり学習によるテキスト分類

　教師あり学習は，テキストマイニングにおいては特に大規模データの分類手法として用いられ

る．テキストのカテゴリー（目的変数）が既知であるデータを用いて，カテゴリー別に分類する

モデルを作成し，カテゴリーが未知であるテキストを既知のカテゴリーに振り分けることをテキ

ストの分類（text classification）またはテキストのカテゴリー分類（text categorization）と呼ぶ（金

2018, 123）．文書だけでなく段落，文，単語もまた分類の対象となり，また分析者の手作業によ

るカテゴリー分けを補完する役割も果たす．

　（ 2）　トピックモデル

　トピックモデルは，テキストに含まれるトピックを教師なし学習で推定する方法である（小林

2017, 214）．特に分析データをどのようなカテゴリーに分ければよいかがわからない時に有効な

手法であり，代表的な手法として潜在ディリクレ配分法（latent Dirichlet allocation, LDA）がある．

LDAではテキストに複数の潜在的なトピックが含まれていること，また 1つのトピックには複

数の特徴的な単語が含まれていることを仮定しており，個々の単語の出現頻度や共起パターンを

13）　ここで「教師」という用語は，コンピュータがパターンを発見する際の「正解データ」を意味している．
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通じて文字列の背後にあるトピックを求めようとする．例えば分析対象の文書に A, B, Cという

3つのトピックと，それぞれのトピックを特徴づける単語が存在している場合，LDAではそれぞ

れの文書を特徴づける複数のトピック（文書 1はトピック A, 文書 2はトピック B・C…, など）と，

それぞれのトピックを特徴づける複数の単語（トピック Aは単語 a, b, トピック Bは単語 a, c, d

…など）の両方を推定し，そこからトピックと文書の分類を行う（金 2018, 84―92）．

　以上テキストマイニングで用いられる諸手法を概観したが，次節以降ではこれらの手法を社会

科学において用いる際の方法論，およびそれを踏まえた経済学史への適用の方向性について述べ

ていく．

III　テキストマイニングの方法論

　社会科学におけるテキストマイニングの方法論についてはその導入の初期の段階から様々な議

論が展開されてきたが，ここではこれらの議論を踏まえた上で近年体系的な方法論を展開してい

る樋口（2014），Wiedemann（2016），喜田（2018）の論を代表的事例として取り上げる．

1.　樋口（2014）による「計量テキスト分析」と「接合アプローチ」

　樋口が提案する「計量テキスト分析」の特徴は，テキストマイニングの技術を活用しつつ伝統

的な内容分析（content analysis）の考えを実践に生かす点にあるとされる．内容分析とは，文章・

音声・映像などのさまざまな質的データを分析するための方法である（樋口 2014, 1）14）．内容分

析ではデータをいくつかのカテゴリーに分類したうえで，各カテゴリーのデータの個数を数え上

げるなどの計量的分析を行う．現代の内容分析に直接的に寄与した初期の試みは，19世紀から

20世紀初頭の新聞記事の計量的分析であり，その後 20世紀前半に社会科学の理論・概念に加え

心理学実験や市場調査のフィールドから優れた統計手法が導入され，その方法論が確立された．

現在では内容分析は，アンケートや心理学実験の回答分析，文化人類学，歴史学，文学，実務的

分野等多岐にわたる分野で用いられている．

　内容分析のうち，一般にテキスト型データのような質的データを分析する場合には，素データ

の中から分析者が典型的であると考える箇所を引用し解釈するという質的な方法を取ることが多

かった．これに対し樋口（2014, 5―6）は，計量的分析手法を用いることにより，研究者がたどっ

たデータ収集・分析の過程を他の研究者が検証することが可能となり，これによりその信頼性な

いし客観性を向上させ，直接の比較検証に耐える研究を蓄積できることを利点の 1つとして挙げ

ている15）．

14）　内容分析の定義は時代と共に変化しており，その変遷と評価については，樋口（2014, 3―5）を参照．
15）　また計量的分析を導入する場合のもう 1つの利点として樋口は，データ探索を行えることを挙げてい

る（樋口 2014, 6―7）．
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　内容分析においては，量的方法と質的方法とが互いに相容れない排他的なものであるとは捉え

ていない（樋口 2014, 7）．可能な限り厳格な形で量的分析を行ったとしても，研究のさまざまな

段階で，量的ではない質的な作業が必要となる．

　まず質的なデータを量的に扱える形に変換するという作業は，決して純粋に量的な作業ではな

いことが指摘される（樋口 2014, 7）．この段階ではいくつかのカテゴリーにデータを分類する

「コーディング」という作業が行われるが，この作業を実際に行う前には，いくつかのカテゴリー

を作成し「特定の記述がデータ中にあればそのデータを特定のカテゴリーに分類すること」とい

うような基準を作成する必要がある．コーディングの基準を作成するという作業は，研究者の想

像力が発揮される，きわめて重要な，なおかつ質的な作業であるととらえられる．

　また量的分析が完了した後の段階を考える場合でも，やはり量的ではない質的な作業が必要と

される（樋口 2014, 9）．量的分析の結果について解釈を行い結論を導くのは研究者であり，この

過程で解釈そのものを生み出す取り組みのほかに，解釈を行うために素データを読み返したり，

解釈の妥当性を確認するためにデータに当たるといった質的な作業が必要となる．また量的分析

を通じてデータの質的側面に関する新たな発見が得られるのもこの段階であると考えられる．

　こうした議論を踏まえ樋口は，内容分析の概念をベースにそこにテキストマイニングに代表さ

れる計量的分析手法を導入した「計量テキスト分析」という方法を提案している．計量テキスト

分析は，「計量的分析手法を用いてテキスト型データを整理または分析し，内容分析を行う方法

である」（樋口 2014, 15）と定義される．この定義では「内容分析を行う方法」という言葉により，

計量テキスト分析を内容分析の一種として位置づけるとともに，「計量的分析手法を用いてテキ

スト型データを整理または分析」という言葉により，量的方法を用いることが明示化されている．

　さらに樋口はテキスト型データを分析するための新たなアプローチとして，より客観的な「コー

ディングルール（分類基準）」に基づく「接合アプローチ」を提唱している（樋口 2014, 17―19）．

分析者が作成したコーディングルールに従って言葉や文書を分類するためにコンピュータを用い

るアプローチは Dictionary-basedアプローチと呼ばれており，ここでは，コーディングルールを

作成することで分析者の持つ理論や問題意識を操作化することが目指される．このアプローチの

利点には，コーディングルールを作成することで分析者の理論や問題意識を自由に操作化し，テ

キスト型データのさまざまな側面に自由に焦点を絞れるということがある．一方，意図的ないし

は無意識のうちに分析者の理論や仮説に都合の良いコーディングルールばかりが作成されてしま

うという危険性もある．

　そこで樋口はこの客観性に関わる問題への対応として，テキストマイニングに代表される多変

量解析を用いデータを分類・要約する Correlationalアプローチを併用することを提唱した（樋口

2014, 18―19）．多変量解析によってデータ全体を要約・提示した上でコーディングルールを公開

するという手順を踏めば，データ全体の中からどの部分あるいはどの側面がコーディングルール

によって取り上げられたのかを第三者が把握できるようになり，これにより信頼性・客観性を大

きく向上させることができることになる．
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　そしてこれらの議論を踏まえ，樋口氏は以下の 2段階からなる「接合アプローチ」を提案して

いる（樋口 2014, 19）16）．

　段階 1　 Correlationalアプローチにならい，多変量解析を用いることで，分析者の持つ理論や

問題意識の影響を極力受けない形で，データを要約・提示する．

　段階 2　 Dictionary-basedアプローチにならい，コーディングルールを作成することで，明示的

に理論仮説の検証や問題意識の追求を行う．

2.　Wiedemann（2016）によるテキスト分析の類型化と「混合メソッド」

　ウィーデマンは 1960年代からの社会科学領域におけるテキストマイニング17）の方法論をめぐ

る議論を批判的に検討し，分析対象となる文書における文脈の取り扱いという観点から，その方

法について以下の 4類型を明らかにしている（Wiedemann 2016, 34―40）．

　1）　 コンピュータ支援内容分析（Computational Content Analysis, CCA）：大規模な文書コレク

ションから単語やその頻度を抽出し観測するという量的データのみを取り扱い，文脈に

ついてはほとんど考慮に入れていない．

　2）　 コンピュータ支援質的データ分析（Computer-Assisted Quality Data Analysis, CAQDA）：小

規模の文書の中から選択を行い，それに対し手作業でコーディングを行うCAQDAにより，

言語的・意味的文脈を包括的に検討することが可能となった．コーディングを通じた意

味の明示的な理解は―テキスト解釈に関する事前の知識を同時に有する―コーディ

ングを行う分析者の認知力を通じて行われる．分析者は（選択された文書の枠内という）

局所的な文脈（local context）の観察を通じて，限られた事例を深く理解することに注力

する．

　3）　 計量語彙アプローチ（lexicometric approaches）：大規模な文書コレクションに対しキーワー

ド抽出や共起分析，主成分分析などの計量語彙アプローチを適用することにより，統計

的に検出される言語データにおける顕著な用例などを帰納的に探索することが可能と

なった．小規模な文書内の局所的な文脈に代わり，文書コレクション全体を観察するこ

とにより初めて得られる包括的な文脈（global context）が導出される．

　4）　 機械学習により導出される文脈は，これまで述べた 3つのタイプの中間に位置するとみ

なすことができる．機械学習（特に教師あり学習）は，小規模な文書またはその中のよ

り小さな対象（段落，文など）を観測することで得られる局所的な文脈を基礎として行

われる．そして学習モデルを用い複数の文書を同時に観測し集計することにより文書コ

16）　樋口氏が開発したテキストマイニング用ソフトウェア KH Coderは，この接合アプローチを実現するた
めのソフトウェアとして設計されている（インターネット上のサイト（http://khc.sourceforge.net/）より
入手可能である）．

17）　ウィーデマンはコンピュータ支援テキスト分析（Computer Assisted Text Analysis, CATA）という用語を
用いている（Wiedemann 2016, 4）が，これはテキストマイニングとほぼ同義である（金 2018, 3）．
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レクション全体から得られる情報が認知され，それが包括的な文脈に基づく分析モデル

として具体化される．一方同時にそのモデルから得られた知見は個々の文書に対しフィー

ドバックされるが，それは包括的な文脈を基礎として各文書のカテゴリー分けを行うこ

とを通じて実行される．

　このようなテキスト分析の類型化を踏まえ，ウィーデマンは特に計量語彙アプローチと機械学

習アプローチの発展に伴い，質的分析と量的分析とを組み合わせた「混合メソッド（mixed 

methods）」の有効性が高まっていることを指摘している（Wiedemann 2016, 21―22）．質的分析と

量的分析との統合は，テキストマイニングの領域における 2つの要素の発展により促進されるこ

ととなった．1つは大規模なテキストアーカイブが利用可能となったことであり，これにより研

究者がその中のさまざまなデータの比較検討を通じて量的分析を伴った質的分析から多くの洞察

を得ることが可能となった．もう 1つは，計量語彙アプローチや機械学習アプローチによりテキ

ストの意味や文脈を視野に入れた量的分析が展開されることを通じて，分析者による質的分析を

通じた解釈と計算機アルゴリズムが導き出す結果との認識論的な差が徐々に狭まっていることで

ある．

　このような背景の下，テキスト分析において質的分析と量的分析とは競合するものではなく補

完的な技法であると考えられることとなった．質的分析の観点はテキストデータ内のカテゴリー

の存在やその構成を理解するために有益であり，また量的分析はそれらのカテゴリーの関連性や

多様性などについての情報を与えてくれるのである．

3.　喜田（2018）による「混合マイニング」

　喜田は，本稿の最初に取り上げたように，テキストマイニングを「テキストデータを，言語処

理技術を用いて構造化データ・変数に変換し，それをもとに知識発見，仮設発見および仮説検証

を行う手法」と定義したうえで，データマイニングとテキストマイニングの関係について，「テ

キストマイニングが対象とするテキストデータにおいて構造化できるデータであればデータマイ

ニングとして用いることが可能であり，その意味でテキストマイニングはデータマイニングの一

部である」（喜田 2018, 300）という立場をとる．このアプローチではデータマイニングの延長線

上でテキストマイニングが捉えられており，特に定量的な変数だけでなくテキストを対象にする

ことも含まれている．そしてこの立場から喜田は数値データとテキストデータを共に用いる「混

合マイニング」という方法を提案している．

　「混合マイニング」の一連の流れは，以下のように説明される（喜田 2018, 62―65）．

　1）　 データ収集とデータクリーニング

　　　  テキストデータ等の「非構造化データ」を定量的なデータとともに収集する．データクリー

ニングでは，対象となるテキスト特性の把握，長いドキュメントの場合分析単位の設定

等を行う．このような手順を経て，対象となるテキストの分析用データを作成する．
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　2）　概　念　選　択

　　 テキストマイニングにおいては概念選択が重要な問題であり，これを解決する方法を提示す

ることが分析に大きな影響を持つ．このための方法として，「データビジュアライゼーショ

ン（データオリエンテド）」と「セオリーオリエンテド」という 2つの方法が提案されている．

前者の方法は言及頻度による概念選択であり，言及頻度の上位順に概念を選択し，それをも

とにテキストマイニングを行う方法である．後者は，先行研究や背景知識などによって概念

選択・分析視点を理論的に構築する方法である．

　3）　非構造化データの構造化

　　 非構造化データであるテキストデータを構造化する段階であり，形態素解析による定量的な

変数への変換が行われ，文書単語行列等によって表現される構造化データが作成される．こ

のようにして統計的分析が可能となれば，それに基づく分析・検証を行うことになる．

　4）　モデリング手法とデータビジュアライゼーション

　　 構造化データによる統計的分析のほか，機械学習などのアルゴリズムを用いて予測・判別，

話題の分類，パターン発見などの手法も適用できる．また分析結果を報告や論文にする場合，

グラフ化セオリー等を用いた分析結果の見せ方を検討する必要がある．

　以上近年におけるテキストマイニングに関する方法論を扱った事例を取り上げてきたが，特に

3者に共通しているのは，テキストマイニングの諸手法の発展を踏まえた質的分析と量的分析と

の接合（あるいは混合）を強調していることであり，このアプローチが今後社会科学における主

流となる可能性を示唆していると捉えられる．この中でも特に樋口（2014）の「計量テキスト分

析」と「接合アプローチ」は，「理論仮説の検証や問題意識の追求」が要求される経済学史研究

に親和的であると考えられ，今後の一層の発展と応用が期待される．

IV　経済学史研究へのテキストマイニングの適用

　ここまでテキストマイニングの手法と方法論について概観してきたが，本節18）では，III節で

述べた質的分析と量的分析との接合という方向性のうち特に樋口氏の「接合アプローチ」の応用

を視野に入れた，経済学史研究にテキストマイニングを適用する意義と方法について述べる．次

に近年経済学史研究においてテキストマイニングを導入した分析事例を紹介し，具体的な導入手

法や分析プロセスを明らかにしたい．

1.　経済学史研究へのテキストマイニング適用の意義と方法

　経済学史の研究者は，伝統的に地道なテキスト再構成に携わってきた．経済学史家による解釈

（再構成）が公表された時，通常科学と同じく，批判と競争を通じてより良い認識が徐々に積み

18）　本節 1項は下平・小峯・松山（2012, 6―10），小峯・下平（2017, 5―18）に加筆・修正を加えたものである．



経済学史研究　61巻 1号116

上がってきた場合も多いだろう．ただしこの再構成を実行するのは，いずれの場合も現在の研究

者である．再構成に当たって，我々自身の通念・世界観が反映され，時代の制約を受ける．どん

なに広い視野や自省や批判的視座を持っていても，逃れられない盲点は存在する．

　この盲点を解消させる 1つの手段として，テキストマイニングの適用を考えてみたい．定性的

（質的）分析と分類される通常の経済学史研究を進めた後，一旦は個人の意思とは離れた量的分

析をテキスト再構成の過程で噛み合わせるならば，全体としての解釈に合理性・一貫性・説得性

を増加させることが可能となるのではないか．例えば，我々が重要とはみなさない「過去の専門

用語・日常用語」を通常のテキスト解釈では見逃しても，機械的に処理されたテキスト分析によっ

て「新たなデータとして発見」することが可能になるかもしれない．ここにテキストマイニング

という技法を採用し，従来の経済学史研究と接合させる可能性が見いだせる．

　このようなテキストマイニングの手法は，従来からの経済学史研究にどのような意味を持つの

だろうか．結論を先に言えば，二重の相互作用19）によって，望ましい相乗効果が期待できるだ

ろう，という意義を持つ．

　第 1の相互作用は，質的分析と量的分析との間に発生する．テキストマイニングの方法ではデ

ジタル化されたデータ収集から始め，統計的手法を導入するための前処理を行い，そのデータを

解析して結果を得る．特に単語レベルの関係性が瞬時に正確に抽出される20）．この過程で，各テ

キストは形態素に分解され，文脈レベルでも単語レベルでも切り離され，一旦意味が喪失してい

る（「二重の喪失」21））．つまり，テキストマイニングによる自動的な解析は，それ自体ではあま

り意味を持たない．実際には，テキスト全体に対して，様々な段階で「解釈」を施さなければな

らない．すなわち，仮説，収集されたデータそのものの意義，カテゴリーの名前付け，結果の意

義と限界，そしてテキスト全体の総合的解析という各場面で，解釈が重要な位置を占める．

　換言すれば，一旦解体されたテキストを再構成22）するためには，解析者の観点・目的が必要

不可欠なのである．その文章の意義を予め熟知している解析者は，テキストマイニングの前に
4 4

「柔

らかな作業仮説」を既に持っている．その観点から，次の（グループ分けや新しい文書との比較

等を含めた）分析方法が定まり，十分に精確なテキストマイニングが可能になり，「より固まっ

た結論」を導ける可能性が高まる23）．質的分析と量的分析とは，言わばサンドイッチのように挟

19）　「二重の相互作用」の図式的説明については，小峯・下平（2017, 15）を参照．
20）　佐藤（2008, 57）は，テキストマイニングの特徴（限界）として，基本的な分析ユニットが単語（テキ

ストの最小単位）であることを指摘している．
21）　この表現は菰田・那須川 編（2014, 16）から示唆されたものである．
22）　佐藤（2008, 50）は，この過程を文書セグメントの「再文脈化」と呼び，第 1段階（データベース化；

分類と配列）と第 2段階（ストーリー化；新しい意味づけ）に分けた．
23）　佐藤（2008, 12）は優れた質的研究のためには，手持ちのデータで全体の筋を洗いデッサンのように一

旦仕上げてみて問題点を浮き彫りにさせた後，データの追加的収集と解析に進んでいくべき，と述べ
ている．このような相互作用のため，解析技術を熟知したものとテキストの意義を熟知した者が分業
すれば効率的であろう．
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み込まれた関係が必要となる．この意味で，解析者である研究者の内部に，質的分析と量的分析

との相互作用・相互交流を意図的に発生させなければならない．

　第 2の相互作用は，研究者個人を媒介として，原典と研究者共同体との間に発生する．経済学

史の研究は，過去の経済学者による原典が持っている個別の意味・意義・価値観・世界観・社会

的重要性を，研究者個人の観点や分析を通じて，現在の学問という研究者の共同体に共有される

言葉，つまり普遍的で抽象的な知・知見に変換していくことであり，同時にそれを研究者共同体

の先に，我々自身が生きている社会にその知見を届けることでもある．この変換には必ず，研究

者共同体のロジック・世界観からの方向性もある．2つの世界を，研究者個人とその言葉を媒介

にして何度となく往復できる場合，「厚みのある記述」が可能になるのではないか．

　このようにテキストマイニングという新しい技術と従来の経済学の知見を交互に組み合わせ，

相乗効果を発揮させれば，従来は見逃されていた新しい知見―例えば，匿名文書の筆者の推定，

当該書籍の版別異同における思想的変化の明確化，通俗化・単純化された支配的言説の変形な

ど―が生まれる可能性を秘めている．つまり，研究者の直観や長年の蓄積によって支えられて

きた質的なテキスト解釈の途中に，大量のデータを統一的に処理するという量的分析を挟み込む

ことによって，より深みのある，説得力の増す仮説・知見を見いだすことができるのではないか．

さらに，この知見が原典と研究者共同体をさらに緊密に結びつけ，通常は顧みられることの少な

い原典の現代における意義を再確認できるのではないだろうか．

　この意味で，テキストマイニングは経済学史研究と適合的であり，より「発見的（heuristic）」

な知見を促す新しい手法となりえよう24）．そして，研究手法においても多様なアプローチがある

ことを示せれば，過去の経済学者たちの主張を，より客観的・効果的に掘り起こす手法が競合す

る余地を生じさせ，様々な分野の研究者が経済学史・経済思想史という分野に参入する契機とな

りうるだろう．留意すべきは，この質的分析と量的分析とは背反ではなく，むしろ相乗効果を持

つ点である．テキストマイニングという新しい手法は，従来から蓄積してきた質的分析と結合す

ることで，経済学史という分野自体の伝播を広げる可能性を持つだろう．

　そしてこれまで述べてきたテキストマイニングを経済学史に導入する意義を視野に入れ，仲北

浦・小峯（2019, 7―8）では，樋口氏の「接合アプローチ」を経済学史研究に統合する 4段階か

らなる分析方法を提案している．まず第 1段階は「柔らかな作業仮説」であり，当該テーマに関

する先行研究をふまえて，分析者自身の問題意識に基づいた仮説を明らかにする．続いて第 2段

階は「機械的な量的分析」，第 3段階は「質的カテゴリーを加えた量的分析」を行うが，この段

階で樋口氏の「接合アプローチ」が適用される．そして最後に第 4段階として，第 2段階と第 3

段階の解析結果を踏まえて原典の内容分析を行い，分析者の主張を根拠づける「原典による引証」

24）　村井編（2014, 140）も同じ立場にあるが，あくまでもこの方法は期待される効能であり，逆に，テキ
ストマイニングという手法が，従来の経済学史研究と比べて有効でないと判明する場合もありうる．
この場合，旧来の計量文献学に代表されるように，匿名の文書・パンフレットの著者特定などという
限定された領域において，この手法を経済学史研究に適用することになるだろう．
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を行う．

　このような分析を通じて，従来の経済学史研究の方法とテキストマイニングの方法を結びつけ

ることができると同時に，4つの段階を踏むことにより分析者の主張がより説得的になるという

意味で，従来の経済学史研究の方法をより強化できる可能性があるだろう．

2.　経済学史研究におけるテキストマイニングの導入事例

　（ 1）　経済学の大衆化に関する分析―下平・福田（2014）―

　下平・福田（2014）の課題は，テキストマイニングを用いて古典派経済学の普及過程を検討す

ることであり，特にリカードウの経済学が通俗化していく過程の一端を明らかにすることであっ

た25）．そのために，テキストマイニングを用いて，リカードウ『経済学および課税の原理』（第

3版）（以下『原理』と略記），ジェイムズ・ミル『経済学要綱』（第 3版）（以下『要綱』），ハリエッ

ト・マーティーノー『経済学例解』（第 3版）第 25話（以下『例解』第 25話）についての比較

検討を行った．マーティーノーは古典派経済学の普及のためにとくに大きな役割を果たした人物

として知られているが，リカードウ『原理』の議論がマーティーノー『例解』によって広められ

る際にどのような変容を被ったのか，こうした過程をミル『要綱』を間に挟んで明らかにするこ

とを意図している．

　次に設定された課題に基づき，実際の分析を行うに当たり次のような仮説を予め構築した．す

なわち，マーティノー『例解』は一般大衆を読者として想定していたため，リカードウ『原理』

やミル『要綱』と比較して，

　1）　 専門的な用語を排除し，一般大衆が理解しやすい通俗的な言葉を多く用いている．

　2）　 基礎的な理論分析よりも，その背景にある世界観や政策論に注目している．

その上でこうした仮設が成立するか否か，そしてそれらがテキストマイニングによって正当化さ

れるか否かを探っていこうとしている．具体的には，対象となる文献に対し頻度分析とネットワー

ク分析を適用し，それぞれの文献の特徴を明らかにしながら比較検討を行った．

　テキストマイニング分析とその結果に基づく考察より，リカードウ『原理』，ミル『要綱』，マー

ティーノー『例解』第 25話の間の議論の異同が鮮明になった．まず頻度分析により，リカード

ウ『原理』で出現頻度の高い名詞（price, value, profit等）がミル『要綱』ではその順位が分散化し，

マーティーノー『例解』第 25話では大きく順位を下げ，代わって多くの名詞（society, class, cap-

italist等）が新たに上位に入っていることが明らかとなった．次第に順位を下げた名詞の多くは

価格決定や所得分配の問題に関わる理論的概念に相当するものであり，順位を上げた名詞の多く

は比較的大雑把に社会感を表す現実的概念に相当するものだった．

　次に共起ネットワーク分析より，リカードウ『原理』で中心的な役割を果たす名詞（price, 

profit）がミル『要綱』では別の名詞（labor, commodity）に入れ替わり，マーティーノー『例解』

25）　研究の背景の詳細については，下平・福田（2014, 51）参照．
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第 25話ではさらに別の名詞（capital, society）に入れ替わっていることが分かった．ここでも価

格決定と所得分配に関わる理論的概念に相当する名詞が，次第に比較的大雑把な現実的概念にそ

の役割を奪われていったと言える．また，リカードウ『原理』の関連名詞のグループ分け（mon-

ey-value-corn／land-produce-rent等）が，ミル『要綱』ではある程度引き継がれながらも変化・

分散し，マーティーノー『例解』第 25話では決定的に変化・分散し，全く別のグループ分け

（labourer-capitalist-wages／food-supply-demand等）が形成されていることも分かった．ここ

でも厳密な理論的概念によって構成された問題群が，次第に分散化され通俗化されていったと言

えるだろう．

　こうした考察の一定の結論として，リカードウ『原理』の専門的な議論は，ミル『要綱』にお

いて簡略化・平易化され，マーティーノー『例解』第 25話において決定的に通俗化されること

を通して，広く一般大衆に受け入れられていったと言えるだろう．

　（ 2）　『国富論』へのトピックモデルの適用―Binder & Jennings（2016）―

　バインダー＆ジェニングスは，アダム・スミス『国富論』第 3版（1784）の索引と，同書にト

ピックモデルを適用した場合の分類結果とを比較することにより，テキストマイニングの経済学

史研究における有効性を検討している26）．索引とトピックモデルの分類とを比較した結果両者が

重なる部分も多かったが，同論文では共通点よりもその差異が両者の基本的な相違を明らかにし

ていると考えている．

　『国富論』の索引とトピックモデルの分類との差異に注目した場合，以下のような特性がある

ことが明らかになった．①索引においては 1つの概念としてまとめられている事項が，トピッ

クモデルでは別々のトピックとして表現される場合があること，②索引で用いられている文章

における比喩や反例について，トピックモデルは正確に分類することはできない場合がある，な

どである．①については，「労働」に関する索引で同時に取り上げられている分業の具体的説明（ピ

ン製造業の例）とそこから導かれる労働に関する抽象的議論が，トピックモデルでは別トピック

として分類されていること，②については，索引におけるフランス重農主義に関する批判の項目

を，トピックモデルでは経済分析と捉えている，という事例で説明している．

　ただしこのことは決してトピックモデルの有効性を否定するものではなく，索引とトピックモ

デルの分類結果を比較可能な形で提示することを通じて，単にソフトウェアが見いだしたパター

ンだけに依拠せず，2つの見方の間にある相関と矛盾を識別することにより，異なる角度からの

解釈比較分析を実行できる可能性を示唆している．またこの比較アプローチは，テキストマイニ

ングに馴染みのない研究者にとってそれを理解するための歴史的展望を提供するためにも役立つ

とされている．

26）　分析結果については，http://networkedcorpus.com/networkedsmith/ において閲覧することができる．
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　（ 3）　経済学者の言説に対する「接合アプローチ」の適用―仲北浦・小峯（2019）―

　仲北浦・小峯（2019）の目的は，ケンブリッジ学派の経済学者 D. H.ロバートソンが 1929年

の「金融および産業に関する委員会」（通称「マクミラン委員会」）に提出した証言資料をテキス

トマイニング分析することで，本委員会の議論における彼の言説（特にその経済観）の特徴を探

ることである．この論文は，先に述べた樋口（2014）の「接合アプローチ」を基にした 4段階の

分析手法を経済学史研究に適用した最初の事例である．

　ロバートソンの理論・思想に関する先行研究において，ロバートソンは実物としての人間の意

思決定とそれに基づく活動が経済の根本であると捉えていたという主張がなされており，このこ

とを証言資料を通じて論証するために，第 1段階として以下の「柔らかな作業仮説」を設定した．

　1）　 ロバートソンは，金融の議論においても，実物理論を重視した．

　2）　 ロバートソンは，経済現象の説明において，経済主体の意思決定とそれに基づく経済活

動を重視した．

　このような仮説を念頭に置き，次に『金融および産業に関する委員会報告書』（以下『報告書』

と省略）とロバートソンの証言資料「世界不況」のテキストデータに対し多変量解析（頻度分析，

階層的クラスター分析，共起ネットワーク分析，対応分析）を行った．『報告書』を同時に分析

対象とする理由は，『報告書』と「世界不況」との論調の差を比較することにより，後者の特徴

をより明確にしようとする意図による．この第 2段階では，分析者の意図をできるだけ混入させ

ずに分析を行っており（機械的な量的分析），解析の結果，ロバートソンの「世界不況」では実

体経済に関する語（consumption, goods, production, things）が特徴的であることが明らかになった．

これにより，ロバートソンは金融問題に関する証言においても財市場を併せて考慮していたこと

が予想される．特に対応分析において，上記の実体経済に関する語のほか，人間（経済主体）を

表す語（agency, entrepreneur,  labour）および経済生活に関する語（desire,  living, wage）が「世界

不況」の特徴語として現れていることが明らかとなった．このことからロバートソンが実体経済

のみならず，それを形成する人間（経済主体）とその活動や経済生活をも議論の俎上にのせてい

る可能性が明らかにされた．

　そしてこの結果を踏まえて，第 3段階では（1）実物理論，（2）経済主体，（3）動機・活動に

関する語をまとめた質的なカテゴリーを作成した（コーディングルールの作成）．そしてこのコー

ディングルールを『報告書』，「世界不況」に適用し，集計と視覚的な分析（バブル図，折れ線グ

ラフ）を行った．その結果いずれのコードにおいてもロバートソンの「世界不況」における出現

割合が最も大きく，作成したコードがロバートソンの特徴とみなすことができた．

　そして最終的な第 4段階として仮説の対象となる文献を精査し，これにより，マクミラン委員

会におけるロバートソンの言説の特徴として，金融問題においても実物理論を重視したこと，経

済主体としての人間の意思決定とそれに基づく活動を強調したことを確認している．
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　（ 4）　その他の分析

　これまで述べた事例以外にも，テキストマイニングの手法を一部活用し，数量化されたデータ

を用いた経済学史に関する論文が海外で発表されている．まずWright（2016）はネットワーク

分析を社会的関係に適用し視覚的に表現する「社会ネットワーク分析」を用いて，1920年代の

ウィーンを舞台に非公式なセミナーに出席した研究者のリストを数量化し，多様な個人と集団が

学問分野を超えて交流する様子を描いている．

　また Claveau & Gingras（2016）は，計量書誌学と動的ネットワーク分析を組み合わせて，1956

年から 2014年までの期間で，経済学の内部でどのような専門分野が盛衰するかを描いている．

具体的には，諸論文の索引データを基に論文ごとの類似性を計測し，類似した論文のクラスター

の時系列的変化を検討することによりそれらの動きを追跡している．

V　お　わ　り　に

　本稿は「テキストマイニング」という分析手法を経済学史研究へ適用することの意義を明らか

にし，また実際の分析事例を示してきた．テキストマイニングの方法論に関する先行研究を踏ま

え，テキストマイニングを経済学史研究に適用する意義として「定性的（質的）分析と分類され

る通常の経済学史研究を進めた後，一旦は個人の意思とは離れた量的分析をテキスト再構成の過

程で噛み合わせるならば，全体としての解釈に合理性・一貫性・説得性を増加させることが可能

となる」ということを明らかにした．またこのような観点から，経済学研究へテキストマイニン

グを適用する際の「柔らかな作業仮説」，「機械的な量的分析」，「質的カテゴリーを加えた量的分

析」，「原典による引証」という 4段階の分析手法を提示した．

　これまで見たように，テキストマイニングには 2つの基本的な特性がある．（1）大量の情報か

ら隠された法則や知見を抽出すること，（2）このように抽出された法則の中から，意義のある，

有意味な，有用な法則を厳選することである．第 1の段階では数理的な処理（量的分析）が助け

となるが，第 2の段階では自明ではないが有意味な法則・解釈・知見は何かという判断が必要で

あり，ここに質的分析も同時に求められることとなる．すなわち，量的分析の過程で一旦解体さ

れたテキストを再構成するためには，解析者の観点・目的が必要不可欠なのである．したがって

解析者は，テキストマイニングの前に「柔らかな作業仮説」を持ち，その観点から分析方法を定

めなければならない．それにより十分に精確なテキストマイニングが可能になり，「より固まっ

た結論」を導ける可能性が高まるのである．

　このようにして，研究者の直観や長年の蓄積によって支えられてきた質的なテキスト解釈の途

中に大量のデータを統一的に処理するという量的分析を挟み込むことによって，より深みのある，

説得力の増す仮説・知見を見いだすことができるのではないか．さらに，この知見が原典と研究

者共同体をさらに緊密に結びつけ，通常は顧みられることの少ない原典の現代における意義を再

確認できるのではないだろうか．このような観点から，テキストマイニングは経済学史研究と適
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合的であり，より発見的な知見を促す新しい手法となりうる，と現時点では結論できるだろう．

　今回見たように経済学史研究におけるテキストマイニングの導入事例はまだ少なく，また現状

では，①テキストの電子化という初期条件がまだ十分に満たされていない，②対象文献の権利

関係の取り扱いが明確ではない27），③新たな知識や視点の発見まで至る事例が少ない，といっ

た課題も存在する．今後より多くの研究者がテキストマイニングを経済学史研究に導入し，それ

らが批判的に検討されることを通じて新たな展望が開けることを期待したい．

（下平裕之：山形大学）
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