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概要：近年，人文社会科学においてデータベースのデジタル化が進展している．それに伴い，民話や

神話などに対して計量分析を行う計算民話学・計量民俗学と呼ばれる取り組みがなされている．本研

究では，国内の民間伝承に関する主要なデータベースである「怪異・妖怪伝承データベース」を計量

的に分析する端緒として，書誌情報を用いて全容を把握するための基礎的な分析を行った．収録され

ている事例数について都道府県ごとの分布を可視化したところ，地域による資料数の多寡に差がある

ことが明らかになった．主要な「怪異・妖怪」に関するクラスター分析の結果から，怪異・妖怪の分

布の地域的特性が示唆された．データベースを用いた計量分析の展望について議論する． 
キーワード：デジタル人文学, 計算民俗学, 怪異・妖怪,  データベース 
 

Quantitative Analysis of a Japanese Folkloristic Database:  
A Statistical Overview 

Kosuke Sato (BANDAI NAMCO Research Inc.) 
Yo Nakawake (Kochi University of Technology, University of Oxford) 

 
Abstract: With the rise of digital databases in the humanities and social sciences, new computational 
approaches have appeared in folkloristics, known as ‘computational folkloristic’ or ‘quantitative folkloristic’. In 
the present study, we quantitatively analysed ‘Folktales of Strange Phenomena and Yokai Database’, one of the 
major databases on folklore in Japan. We analyzed the bibliographic information of the database. We visualized 
the distribution of the materials and the major items by prefecture. Further, cluster analysis showed regional 
characteristics of the distribution of ‘strange phenomena and yokais’. The prospects for future quantitative 
analysis of the database were discussed. 
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１．序論 
 
1.1 はじめに 
近年，民話(folktale)や伝説(legend)を含む民間伝
承のデジタル・アーカイブ化が進んでいる．こう
したアーカイブ化された民俗資料に対して，自然
言語処理や統計解析など計量的な研究を行う計
算民俗学(computational folkloristics)[1]・計量民俗
学[2]と呼ばれるアプローチが盛んになり，これま
での研究手法と共に用いられるようになってき
た．本稿では，本邦のデジタル・アーカイブであ
る「怪異・妖怪伝承データベース」[3]に含まれる
書誌情報を用い，計量分析を行った結果について
報告する． 

 
1.2 物語・民間伝承の計量的研究の動向 
近年，民俗学・人類学において民話・神話を計
量的に研究する手法として隆興しているのが，文
化系統学と呼ばれる進化生物学における系統学
の手法を文化に適用する手法である．このアプロ

ーチでは，物語の系統関係や起源の推定などを数
理的に検討している．民話・神話への適用例とし
ては，魔法物語[4], [5]や「赤頭巾」[6]・「ポリュ
ペーモス」[7]のヴァリエーションを用いて物語間
の系統関係，物語の分布と地域・言語との関係を
検討した研究がある．これらは物語の地理的な分
布や文章に出現するモチーフなどが分析対象で
あったが，「百鬼夜行研究絵巻」の系統関係を扱
った山田（2009）[8]のように図像について同様の
アプローチをとっている研究もある． 
この分野における研究では，分析対象である民
話・神話に出現する登場人物やモチーフ等を研究
者が手動でコード化することが多かった．しかし
近年，自然言語処理技術を利用し，物語のテキス
トそのものを計算機で扱う手法が隆興している．
Reagan et al. （2016）[9]は，1000以上の物語につ
いて時系列的に感情スコアを算出し，感情が推移
するパターンを検証した．また，著者らも国際昔
話話型カタログに含まれる動物昔話を分析した
[10]．その他，情報科学的な技術を使って物語の
自動生成やモチーフのタグ付け・分類といった研
究もなされている[11], [12]． 
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1.3 物語の認知科学 
物語は伝統的には人文学分野で扱われてきた．
近年，社会科学・認知科学においても関心が高ま
っており，特に認知科学では宗教の起源や「物語
る存在である人間（homo fabulans）」の本性にア
プローチする手段として注目されている． 
なぜ，妖精や幽霊などといったものが（実在し
ないにも関わらず）世界のあらゆる地域で語り継
がれているのだろうかという問いに対して，認知
科学では「ヒトが乳児期から持つ直観に『最小限
に違反する』（minimally counterintuitive）対象に
人々が注目しやすい・記憶しやすい」という説明
がある（Minimally counterintuitivenessモデル[13], 
[14]）．実際にグリム童話で人気な物語ほどキャ
ラクターが最小反直観的であることが計量分析
によって示されてきた[15]． 
また，想像界に人々が惹きつけられる理由とし
て未知のものを人々が追求する探索傾向と関連
を指摘する研究もある[16]．こうした想像界に関
する文化資料の分析は，物語や伝承を生み出し維
持する人間自身の性質の理解へとつながる． 

 
1.3．本研究の目的 
人文学の枠を超えた多様な領域において物語
や想像界への関心が高まっている中，市井の人々
の間で語り継がれてきた怪異や妖怪伝承につい
てもその関心が高まっている[16]–[18]． 
本邦においてこれら対象に特化したデータベ
ースが「怪異・妖怪伝承データベース」である． 
物語や伝承といった文化資料データを認知科
学・社会科学的な問いを検討する題材として扱お
うとした場合，たとえば資料数の地域的な偏りと
いった全体の記述統計的な概容を把握する必要
がある． 
当該データベースを利用した計量研究の試み
として[2], [19]など特定の主題に関する分析を行
う研究はある一方で，データベースに対してその
全体像を与えるような分析を行っている研究は
今のところないようである． 
そこで本研究では，「怪異・妖怪伝承データベ
ース」の計量分析に向け，その足掛かりとして，
全体像を把握することを目的とする． 

 

２．方法 
 
2.1 データベース 
国際日本文化研究センター（以下，日文研）が

Web上に公開している「怪異・妖怪伝承データベ
ース」1のデータを用いた． 
怪異・妖怪伝承データベースは民俗調査などで
報告された怪異・妖怪の事例を網羅的に収集した
データベースであり，国内の民俗学雑誌などを中

 
1 https://www.nichibun.ac.jp/YoukaiDB/ 

心に採取された事例 35,414件（2021年 8月現在）
が収録されている．Web上で利用できる情報とし
ては，事例番号，事例の呼称，出典，話者（文献），
地域，要約がある．著作権上の配慮から，事例の
詳細を記したカードについては日文研の内部か
らのみアクセスできるようになっている． 
当該データベースの Web ページでは，地域・
呼称などの項目に基づいた検索のほか，全文検索，
代表的な怪異・妖怪のリストからも検索できるよ
うになっている． 
入力ミスの修正や記述の修正等で定期的にバ
ージョンが更新されており，直近では 2021 年２
月および７月に更新がなされている． 

 
2.2 データセット 

2021 年３月時点で Web 上でアクセスできる事
例の書誌情報（2.3.1 版）を用いて分析用のデー
タセットを構築し，加えて以下の処理を行った． 
地域：各事例の項目「地域（都道府県名）」をも
とに，事例番号と都道府県の組を抽出した．ひと
つのレコードに複数の都道府県が対応する一対
多の関係を許した．ただし地方名（e.g., 中国地方）
および外国の国名・地名など現在の都道府県名に
該当しないデータは分析から除外した．また，表
記ゆれ等についてはデータセット上で修正を行
った． 
タグ：Web検索インターフェイス上において「地
域」が「全国」における「代表的な怪異・妖怪」
のリストに表示される大項目 12 件（キツネ・テ
ング・カッパ・タヌキ・ヘビ・ダイジャ・ユウレ
イ・オニ・タタリ・ヒノタマ・ヤマノカミ・ムジ
ナ）を「大カテゴリ」，各大カテゴリに含まれる
小項目（e.g.ウシオニ）を「小カテゴリ」として，
それぞれタグとして扱った．事例「ヒノタマ，キ
ツネビ」等，複数のカテゴリに該当するレコード
については両方のタグを付した．タグ情報のみ
2021年 8月時点での情報（2.3.2版）を用いた． 
分析ではまず地域情報のみ，タグ情報のみのデ
ータセットについて集計した．有効な地域情報の
存在する事例は 33,744 件，該当するタグをもつ
レコードは 11,873件であった． 
タグの地理的分布を分析するため，最終的に，

上記地域情報およびタグ情報の両方が存在する
事例，11,409件のデータを分析に利用した．デー
タの加工および分析には Python（3.6.8）と R（3.6.3）
を用いた． 

 

３．結果 
 
3.1 都道府県の資料分布 
都道府県別の資料（事例）数の偏りについて調
べるために，地域情報のみのデータセットを用い
て都道府県ごとの資料数を集計した． 
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資料数の分布を図に示した（図 3.1.1），ほとん
どの都道府県では 300 件から 1000 件程度の間で
あった．その一方で，1000 件を超える，または
300件以下である都道府県もそれぞれ数件ずつあ
った．資料数がもっとも少ないのは北海道の 73
件，資料数がもっとも多いのは長野県の 2,968件
であり，約 40倍の開きがあった． 
 

 
 
図 3.1.1 資料数の分布（ヒストグラム）． 

 
 
各都道府県の資料数を階級区分図として地図
上に示した（図 3.1.2）．長野県，宮城県，新潟
県，静岡県などでは 1,000件以上事例がある一方
で，北海道や佐賀県，福岡県などでは 200件以下
であった．少なくとも件数に関していえば中部や
関東・東北，近畿といった地方の資料は比較的潤
沢に採録されているものの，北海道や九州・中国
といった地方の資料数は少ないという結果であ
った． 

 
図 3.1.2 都道府県別の資料数． 

 
3.2 典型的な怪異・妖怪の分布 
都道府県の事例数の偏りを補正した上でキツ
ネやオニといった大項目カテゴリのタグの分布
を分析した． 

都道府県によって事例の総数に差があるため，
都道府県ごとに総事例数に対するそれぞれのタ
グの出現頻度からオッズを算出した（全 12次元）．
出現頻度がゼロであるセルが存在するため
Haldane-Anscombe法2を用いて値を補正した． 
それぞれのタグがどの都道府県で出現しやす
い／出現しにくいかを把握するために，各タグの
出現オッズについて全都道府県の（幾何）平均オ
ッズとの比を求めた（タグ別の階級区分図につい
ては付録を参照のこと）． 
都道府県における各タグの対数化出現オッズ
を用いて，階層的クラスター分析を行った（図
3.2.1）．クラスター数が７の時の結果（表 3.2.1）
を地図上に示した（図 3.2.2）． 
全体的な傾向を見てみると，クラスター１は関
西とその近隣，クラスター２は四国，クラスター
３は関東及び中部，クラスター４は単独で沖縄，
クラスター５は北海道・東北，クラスター６は九
州とおおむね地理的な区分を反映しており，地理
的に近いほど典型的な怪異・妖怪の出現傾向が似
ているという結果になった． 
その一方で，クラスター７は九州（長崎・佐
賀）・中国（広島・山口・島根）・東北（青森）・
近畿（大阪）と飛び地的に分布している．また，
クラスター３において近畿地方の兵庫県が含ま
れており，地域的には隣接していないものの出現
傾向が類似している地域があった． 
クラスターごとの特徴を把握するために，それ

ぞれのクラスターについてタグの平均出現オッ
ズを求めた（図 3.2.3）． 
クラスター４（沖縄）はユウレイ・ヘビを除く
ほとんどのタグについて他のクラスターよりも
出現頻度が低かった．これは，本土において典型
的な怪異・妖怪が沖縄ではあまり現れず，沖縄固
有の怪異・妖怪が事例の多くを占めていたと考え
られる． 
クラスター１（関西）および２（中国）につい
ては，タヌキ，ヘビ，テング，タタリ，ダイジャ
などの出現が多かった一方，カッパやユウレイ，
ヒノタマなどの出現が他のクラスターより少な
かった． 
クラスター３（関東）および５（北海道・東北）
では，カッパおよびキツネ，ムジナの出現が多か
った．特にムジナについては他のクラスターでは
ほとんど見られなかった．一方で，ヤマノカミや
タヌキの出現は少なかった． 
クラスター６（九州）については，カッパおよ
びタヌキが他のクラスターよりも多く出現した
一方，タタリやダイジャなどの出現は少なかった． 
クラスター７（その他）については全体の傾向

はクラスター６に類似しているものの，ヒノタマ，
オニ，ユウレイなどの出現が多い，ヘビ，テング
の出現が少ないという特徴がみられた． 

 
2 すべてのセルの頻度に 0.5を足して算出する補正手法。 
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図 3.2.3 出現パターンによるクラスターの特徴．クラスター単位で各タグの出現オッズの幾何平均を算
出し，全都道府県の（幾何）平均オッズとの比をとった．値は対数化したもの．Pythonの seabornモジ
ュール(0.9.0)の clustermap()関数を用いて行／列のクラスタリング（平均距離法）・並び替えを行った． 
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図 3.2.1 代表的な怪異・妖怪の出現パター
ンのクラスター分析（デンドログラム）．

Ward法による．点線はクラスター数が７
となる切断レベルを示す． 

表 3.2.1出現パターンによる都道府県のクラスター分類．
クラスター数が７のときの分類結果を示す． 

図 3.2.2 代表的な怪異・妖怪の出現パターンによるクラス
ター．クラスター数が７のときの結果を示す．各クラスタ

ーに含まれる都道府県については表 3.2.1を参照のこと． 

番号 名前 都道府県

1 関西および近隣 三重, 滋賀, 京都, 奈良, 和歌山, 愛知, 鳥取, 岡山

2 四国 徳島, 香川, 愛媛, 高知

3 関東・中部 茨城, 栃木, 群馬, 埼玉, 千葉, 東京, 神奈川, 新潟, 富山, 石川,
福井, 山梨, 長野, 岐阜, 静岡, 兵庫

4 沖縄 沖縄

5 北海道・東北 北海道, 岩手, 宮城, 秋田, 山形, 福島

6 九州 福岡, 熊本, 大分, 宮崎, 鹿児島

7 その他 青森, 大阪, 島根, 広島, 山口, 佐賀, 長崎
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４．考察 
 
4.1 まとめと考察 
本研究では，「日本怪異・妖怪伝承データベー
ス」における資料の分布とタグの分布について分
析し可視化した． 
第一に都道府県ごとの資料数の分布を検討し

たところ，都道府県ごとに偏りがあり，最大値（長
野県）と最小値（北海道）の間で約 40 倍の開き
があった． 
当該データベースを用いた計量的な分析を行

う場合，用途によってはこのような地域的偏りに
ついて注意する必要がある．例えば特定の怪異・
妖怪（e.g. キツネ）の事例に関するテキストを単
純に集約した場合，単に事例数の多い地域のデー
タに結果が影響される可能性がある．このため分
析者側で目的に応じて対応する必要がある． 
なぜこのような偏りがあるかについては本稿
の結果のみからはわからないが，例えば地域的な
要因（民俗資料の採取活動に熱心／協力的である
か），研究者・収集者側の要因（熱心な研究者・
収集者がいるか），あるいはデータベース側の要
因（採録の選定基準）など，複数の可能性が考え
られる．特に前者二つの観点からは今後，科学計
量学的・計量文献学的な研究も可能であろう．本
稿では扱わなかったが，当該データベースでは事
例の報告された文献情報も含まれており，それら
を分析することで文献の観点からさらなる全体
の描像を明らかにすることができるだろう． 
第二に，上記の偏りを補正した上で，典型的な

怪異・妖怪についてそのタグの分布を求めた上，
クラスター分析を行った． 
この結果，「怪異・妖怪」のタグのクラスター

はランダムに分布しているのではなく，四国地
方・東北地方というように地理的に近接した地方
区分と部分的に一致する結果が得られた．その一
方で，クラスター７のように地理的に必ずしも隣
接していない地域で類似したパターンが見られ
てもいた．このことから地理的な近接性が重要な
説明要因である一方で，それ以外の説明要因が存
在することが示唆される． 
また，本稿では詳細に検討できていないが，怪

異・妖怪側の分布にも系統的な傾向があることが
推察される．キツネやタヌキのように動物の生態
分布から地理的な分布を説明できる可能性のあ
るものがある一方で，タタリやユウレイ，オニな
ど背景となる要因が定かではないものもある． 
これらの分布については，方言の類似性，空間

的距離，植生や動物の生態，人口移動など言語
学・地理学・生物学・歴史学等様々な領域で蓄積
されたデータを用いて文化伝播の経路を検討す
ることによって，本研究で示したような分布がど
のようにして形成されうるのかを調べることが
できるだろう． 

4.2 本研究の限界 
本研究でタグの分析に用いたレコードは

11,873 件であり，全事例 33,744 件に対して三分
の一程度しかなかった．これは当該データベース
上で「代表的な怪異・妖怪」として項目化されて
いた情報を用いてタグとして利用したためであ
り，項目化されていない非典型的な事例について
は扱えなかったためである． 
この影響が顕著に現れたのが沖縄であり，図

3.2.3 が示すように，多くの代表的な怪異・妖怪
のタグの出現オッズが沖縄では低く，今回用いた
「代表的な怪異・妖怪」のタグでは沖縄の怪異・
妖怪が捉えられていない可能性が高い． 
ただし，非典型的な事例の場合，類似事例の少
ないものが大量に存在し，仮にそのままタグを付
与するとしてもそのまま集約するという形では
分析できないと考えられる． 
そのため，事例の本文ないしは要約テキストに
対して自然言語処理を行い，自動タグ付けや内容
分析を行うというのが妥当な方向性であろう． 

 
4.3 意義と展望 
本研究では「俯瞰的分析」として，特に事例数
の分布を用いて予備的な分析を行った． 
その結果，地域的な偏り，すなわち資料の多い
地域と少ない地域とで数の上で大きな隔たりが
あることがわかった．このような地域的な偏りに
ついては，分析者・研究者側で対応する必要はあ
るものの，本質的に問題であるということではな
い．むしろ，そのような差異がなぜ生じたのかと
いうこと自体が新たな研究につながる糸口であ
る可能性がある． 
本研究の意義のひとつは，予備的ではあるもの
の，データベース全体を対象とした分析を行うこ
とで，分析上の知見を提供したことである． 
偏りが存在すること自体は単体で学術上の知
見と呼べる代物ではないものの，一方で分析者が
不適切な分析に陥ってしまう原因となりうる． 
公開データベースの場合，分析者が必ずしもデ
ータベース自体に知悉しているとは限らない．も
し各人がそれぞれ個別に自身でデータベースの
特性や注意点などを都度「発見」しながら分析し
なければならないとすれば，分析者は本来知りた
い結果を得るためには不必要に多い障害を乗り
越えていかねばならないことになる． 
そうではなく，このようなデータベースの持つ
制約や特性についての知見を研究者間で蓄積・共
有していくことによって，対象のデータベース自
体への理解が進み，より容易かつ安全に多様な分
野の研究者が計量分析を行うことが可能になる
だろう． 
本稿では事例数という観点から分析を行った
が，当該データベースのレコードに含まれる情報
は他にもある（e.g. 文献情報, 事例の要約）．当
該データベースの特性を明らかにするためには
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それら今回扱わなかった変数についても分析し
ていく必要があるだろう． 
また本研究では「代表的な怪異・妖怪」の都道
府県別の出現頻度からその分布パターンについ
て検討した．結果からは，①地理的な近接性が主
要な要因でありおおむね地方区分に従ってクラ
スターが別れること，②地理的近接性では説明で
きない要因が存在する可能性があること，が示唆
された． 
これらの結果が民俗学上の通説や知見とどの
程度合致しているかどうかまでは確認できてい
ない．今後，より詳細な検討を進めて行くにあた
り，当該分野で蓄積されてきた知見とデータの示
す計量的な結果との異同を明らかにしつつ，分析
結果の妥当性について，都度評価していく必要が
あるだろう． 
近年のデータベース化・電子テキスト化により
人文学の蓄積してきた叡智とも呼ぶべき膨大な
資料が次々と電子的にアクセス可能になってい
る．社会科学や認知科学においてもこれら資源を
活用する取り組みが始まってはいるものの，いま
だ十分に活用されているとはいえない． 
今後のさらなる活用と研究が望まれる． 
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付録 
(a) キツネ                 (b) テング 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(c) カッパ                 (d) タヌキ 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(e) ヘビ                  (f) ダイジャ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 SI 1 「代表的な怪異・妖怪」の出現パターン. タグそれぞれについて各都道府県における出現オッ
ズを算出し，全都道府県の（幾何）平均オッズとの比をとった．値は対数化したもの． 

    （ 数）

       

             

             

             

             

             

             

      

  

 数     

             

             

             

             

             

             

             

             

  パ

 数     

             

             

             

             

             

             

             

キ  

 数     

             

             

             

             

             

             

             

             

タ キ

 数     

             

             

             

             

             

             

             

             

ダイ  

 数     

             

             

             

             

             

             

             

             

 ング

 数     

             

             

             

             

             

             

             

             

  

―  36  ―

「人文科学とコンピュータシンポジウム」2021 年 12 月

©2021 Information Processing Society of Japan



 
(g) オニ                  (h) ユウレイ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
(i) ヒノタマ                (j) タタリ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(k) ヤマノカミ               (l) ムジナ 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 SI 2 「代表的な怪異・妖怪」の出現パターン（承前）.  
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