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概要
Universal Dependencies に基づく言語資源の構築
が各言語で進められている。日本語においても
Universal Dependenciesに準拠する言語資源が構築さ
れてきたが、すべて書き言葉に基づくものであっ
た。本研究では、日本語 Universal Dependenciesの新
しい言語資源として、『日本語日常会話コーパス』
に基づく UD Japanese-CEJCを構築したので報告す
る。既存の書き言葉の日本語 Universal Dependencies
の言語資源と同様に、国語研短単位形態論情報・国
語研長単位形態論情報・文節係り受けに基づく変換
規則によりデータの構築を行った。さらに、さまざ
まな条件により解析器を構築し、評価を行ったので
報告する。

1 はじめに
Universal Dependencies（UD） [1]は言語横断的な
依存構造木に基づくツリーバンクを構築するプロ
ジェクトであり、2023 年 1 月現在 100 以上の言語
において 200近くのツリーバンクが構築されてい
る。その研究対象は、書き言葉から話し言葉にシ
フトしており、Dobrovoljcら [2] により最近の研究
動向がまとめられている。また、日本語 UDチーム
が、ツリーバンクやパーサの構築の興味のある研究
者で組織され、過去にさまざまな日本語 UDリソー
ス [3]の構築を進めてきた。しかし、これまで構築
してきた日本語 UDリソースは書き言葉を対象とし
ており、話し言葉を対象とした日本語リソースはな
かった。

2022 年に国立国語研究所によって「日本語
日常会話コーパス」 （Corpus of Everyday Japanese
Conversation: CEJC） [4]が構築された。CEJCは、性
別・年齢などに基づいた均衡性を考慮された協力者
に収録を依頼し、収録されたコーパスであり、転
記・短単位形態論情報・発話単位などが付与され
ている。また、同データに対して、長単位形態論情

報・文節係り受けの情報 [5]も付与されている。こ
れらのアノテーション情報が整備されたことによ
り、Omuraら [6, 7]が提案する文節係り受けから UD
への変換規則を用いることで、CEJCから国語研短
単位・長単位それぞれの日本語 UDリソースを構築
することが可能となった。
本研究では、話し言葉向けに若干改変した変換規
則を CEJCに適用し、日本語話し言葉に基づく UD
リソース UD Japanese-CEJC を新たに構築した。
A.1節の表 1に、Dobrovoljcら [2]がまとめた話し言
葉 UDリソースのさまざまな観点項目に沿った UD
Japanese-CEJCの特徴をまとめている。音声データ
のみならず、2種類のカメラ（通常のカメラと 360
度カメラ）による映像データともアラインメントを
とった UDリソースは世界的にも類を見ない。UD
Japanese-CEJC は、現時点で映像を含む世界最大規
模の話し言葉ツリーバンクとなるだろう。
本稿では、2023年 5月に公開予定の UD Japanese-

CEJCの構築とともに、さまざまな UDパーサにつ
いて評価したので報告する。具体的には、データ変
換における話し言葉に特有のフィラーや言いよどみ
の扱いや、書き言葉-話し言葉間のパーサの分野適
応について報告する。

2 UD Japanese-CEJCの構築
2.1 『日本語日常会話コーパス』と文節係
り受けアノテーション

『日本語日常会話コーパス』（CEJC） [4]は、200
時間、 577の（2人以上の）会話、1675発話者によ
る大規模な話し言葉のコーパスである。データは、
節末やポーズに基づいて「発話単位」 [8]と呼ばれ
る単位に分割されている。さらに音声・映像データ
を転記したうえで、転記データに対し、国語研短単
位形態論情報が付与されている。CEJCデータの短
単位に基づく形態素数は約 240万形態素である。
このうち 20時間分のデータはコアと呼ばれ、さ
まざまなアノテーションが人手で付与されている。
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図 1 UD Japanese-CEJCの発話（T011 007）に対する UD
の例。「ツ」と「ん」が言いよどみとフィラーである

コアには国語研長単位形態論情報や文節係り受け情
報 [5]も整備されている。国語研長単位形態論情報
と文節境界は、一度長単位解析器 Comainu [9]で解
析したものに対し、人手で修正しながら付与した。
さらに、文節係り受け解析器 CaboCha [10]で解析し
たうえで、BCCWJ-DepPara [11]互換の文節係り受け
アノテーションを、人手修正もしつつ付与した。
書き言葉と話し言葉の大きな違いは、依存構造木

の単位にある。書き言葉の場合には、句点などの文
境界補助記号を手がかりにした文単位で依存構造木
を構築されることが多い。しかし、話し言葉の場合
には明示的な句点はないため、CEJCでは節末もし
くはポーズに基づいて定義される「発話単位」 [8]
を認定されており、文節係り受けは発話単位に基づ
いて構築している。さらに、話し言葉には、書き言
葉にはあまり見られないフィラー・言いよどみや述
語省略などが出現することも特徴的である。

2.2 UD体系への変換
本研究では、前節で説明した CEJCに付与された

文節係り受けの情報を入力として、Omuraら [6]の変
換ルールに基づき変換し、UD Japanese-CEJCを構築
した。ただし、この変換ルールは UD Japanese-GSD、
PUD、BCCWJといった書き言葉 UDに対して用い
ていたものである。そのため、話し言葉に対応する
ためにも、いくつかの拡張をおこなった。
まず、依存構造木の基本単位を発話単位とした。

さらに、フィラー・言いよどみなど、係り先が規定
できないものについては、最後の rootへ係るように
した 1）。さらに、述語省略などにより係り先が規定
できない場合も、最後の rootへ係るようにした。
図 1 に構築した UD の例を示す。図の場合、言

いよどみの「ツ」やフィラーの「ん」などは一意に
rootの「でき」に係る形として変換している。この

1） UDのガイドラインに従う場合の、複数の rootが許容され
ていないために起きる処理である。

ような、本質的に係り先が決められない文節・単語
が出現することは、依存構造解析への困難さにつな
がると考えられ、後述のパーサ解析の結果からも伺
える。

2.3 UD Japanese-CEJCの基礎統計

表 1 UD Japanese-CEJC（話し言葉）と UD Japanese-GSD
（書き言葉）の基礎統計

Corpora Unit Trees Tokens Avg. Max.

CEJC 短単位 59,319 256,885 4.3 84
長単位 59,319 231,774 3.9 75

GSD 短単位 8,100 193,654 23.9 136
長単位 8,100 150,243 18.5 108

表 1 に、今回構築した話し言葉の UD Japanese-
CEJCと、比較のため、従前より整備している書き
言葉の UD Japanese-GSD の基礎統計を示す。Trees
の列は CEJC においては発話単位の数、GSD にお
いては文の数を表す。Tokensの列は UDにおける単
語/形態素の数を示す。Avg. の列は、係り受け木単
位の平均単語/形態素数を示す。Max. は、係り受け
木単位の最大単語/形態素数を示す。より詳細な UD
の統計は A.2節の表に示している。

3 パーサの解析評価
本節では UD Japanese-CEJCの解析可能性につい

て検討する。UD Japanese-CEJCと UD Japanese-GSD
を用いてパーサモデルを構築し UD解析を行うこと
で、話し言葉と書き言葉の解析可能性の違いについ
て検証する。

3.1 実験設定
パーサの評価のため、UD Japanese v2.11コーパス
のうち、GSD、CEJCと、この 2つを合わせたデー
タ CEJC+GSDを用いて比較を行う。GSDデータは、
既に train/dev/testに分割されているものを使用する。
CEJC データについては、CEJC で区分されている
「会話」形式に基づき、train/dev/testの比率が 8:1:1に
なるように、均衡性を保ちながら新たに分割を行っ
たものを使用した。実験では、各コーパスの発話単
位境界・文境界を与えたうえで構築した。表 1が示
唆するように、発話単位と文境界認定自体には差異
があり、比較が困難であるからである。実験では
UDPipeおよび spaCyの 2つのフレームワークを使
用して依存構造解析を行い、精度を比較した。 UD
には短単位と長単位のものがあるが、本稿では、短
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表 2 GSD（書き言葉）と CEJC（話し言葉）についてのパーサ解析精度。いずれも短単位での評価である。
FW train/dev test Token UPOS XPOS Lemmas UAS LAS

UDPipe
GSD GSD 96.18% 93.94% 93.11% 94.59% 85.06% 83.55%
GSD CEJC 81.60% 65.50% 64.11% 69.58% 61.11% 57.01%
CEJC GSD 81.57% 75.96% 65.61% 78.63% 47.60% 44.38%
CEJC CEJC 94.58% 91.48% 91.09% 92.46% 84.44% 82.19%
CEJC+GSD GSD 96.38% 94.45% 93.76% 94.95% 85.48% 84.02%
CEJC+GSD CEJC 95.98% 93.16% 93.04% 93.94% 86.55% 84.44%
CEJC– GSD 71.43% 66.60% 61.80% 68.78% 42.44% 40.34%
CEJC– CEJC– 94.95% 92.11% 91.75% 93.08% 85.29% 82.99%

spaCy two-stage analysis model (eliminating gold fillers and reparandums)
CEJC– GSD 98.15% 84.54% - - 80.58% 71.97%
CEJC– CEJC– 96.38% 94.45% - - 89.71% 87.54%

spaCy simultaneous analysis model (including fillers and reparandums)
GSD GSD 98.15% 97.05% - - 91.75% 90.87%
GSD CEJC 95.40% 78.53% - - 80.94% 75.03%
CEJC GSD 98.15% 84.33% - - 79.61% 70.54%
CEJC CEJC 95.40% 93.38% - - 88.27% 86.33%
CEJC+GSD GSD 98.15% 97.17% - - 91.52% 90.59%
CEJC+GSD CEJC 95.40% 93.46% - - 88.45% 86.68%

単位に限定した結果を示している。
UDPipeの実験では、UDPipe（v1.2.0）により構築

したモデルで依存構造解析を行い、解析精度を評価
した。UDPipe [12]は GRUやニューラルネットワー
クなどに基づいて実装されており、単語分割、品詞
付与、依存構造解析をパイプラインで解析するモデ
ルを構築できる。UDPipeでは依存構造解析で単語
埋め込みを使用できるため、258億語規模のウェブ
テキストで学習された NWJC2vec [13] を使い、300
次元の Skip-gramモデルを使用した。

spaCy 2）の実験では、Transformersベースの事前学
習モデル3）と解析コンポーネントとの間で損失勾配
を共有できる spacy-transformersを使用して、次の 2
つのアプローチついて解析精度を評価した。
二段階解析モデルフィラー・言いよどみを除去して
から UD品詞付与と依存構造解析を行うモデルであ
る。浅原 [14]にならい、フィラー・言いよどみのス
パンを固有表現抽出器（ner）で学習して該当スパ
ンを入力テキストから除去した上で、UD品詞付与
（morphologizer）と依存構造解析（parser）を別のパ
イプラインで処理する。なお、UD品詞付与・依存
構造解析の精度評価では、正解ラベルを用いてフィ
ラー・言いよどみを除去した CEJC–を用いた 4）。

2） spaCy v3.4.3および spacy-transformers v1.1.8を使用
3） bert-base-japanese-v2を使用
4） 入力テキストが異なる状態での精度評価が困難なため。

同時解析モデル フィラー・言いよどみを含めて
入力全体を一度に処理するモデルである。単一の
spaCyパイプライン上に transformers・morphologizer・
parser・nerの順にコンポーネントを配置した。spaCy
の parser コンポーネントは、Non-Monotonic Arc-
Eager Transition System [15] をベースとして、交差
文脈を扱うために Nivre [16] の Lifting による
Projectivization/Deprojectivization の拡張が施されて
おり 5）、フィラー・言いよどみから rootへの係り先
が周辺文脈と交差する場合にも対応可能である。実
際にフィラー・言いよどみの係り関係をどの程度の
精度で扱うことができるか評価を行う。
なお、spaCyを用いた実験は時間の都合上、XPOS
と Lemmasの体系変換は行わなかった。

3.2 結果
表 2にパーサの評価結果を示す。Tokens、UPOS、

XPOS、Lemmaは、それぞれの列の再現可能性を F1

スコアで示す。Tokensはわかち書き、 UPOSは UD
POS、XPOSはUniDic品詞、LemmaはUniDic語彙素
である。依存構造関係は UAS（Unlabeled Attachment
Score）と LAS（Labelled Attachment Score）という標
準的な評価指標を用いた。いずれも CoNLL 2018
Shared Tasks [17]の評価プログラムに基づく。
訓練データ（train/dev）とテストデータ（test）で、

5） https://spacy.io/api/example#get aligned parse
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表 3 二段階解析モデルと同時解析モデルのフィラー・言いよどみの解析精度
Category Occurence spaCy two-stage analysis model spaCy simultaneous analysis model

train / dev / test Token P / R / F Token P / R / F UPOS / UAS / LAS

Filler 1,736 / 524 / 559 88.6% / 87.3% / 87.9% 86.9% / 90.4% / 88.6% 87.7% / 82.4% / 82.0%
Reparandum 2,122 / 741 / 793 90.5% / 86.0% / 88.2% 88.4% / 87.4% / 87.9% 87.9% / 83.7% / 83.2%

話し言葉・書き言葉の差異がある条件（例「train/dev
GSDと test CEJC」もしくは「train/dev CEJCと test
GSD」）では、わかち書き (Tokens)と品詞タグ付け
(UPOSと XPOS）の性能が悪くなった。これは、話
し言葉と書き言葉で、語彙・品詞の分布が異なる
からである。例えば、CEJCにおいて INTJ・ CCONJ・
PRON（一人称代名詞・二人称代名詞など）の品詞が
多いが、GSDにおいてはあまり出てこない。結果と
して、CEJC+GSDの両方のデータを訓練データに用
いたモデルがもっとも性能が良いことがわかった。
3.2.1 フィラーや言いよどみによる影響
話し言葉には、フィラーや言いよどみなどがあ

り、本質的にわかち書きが難しい。表 2より、CEJC
からフィラーや言いよどみを取り除いて学習と評価
を行った二段階解析モデル（CEJC–の行）の性能が
他のモデルより高いことは、そのひとつの裏付けと
言える。また実用上フィラーや言いよどみが不要の
場合には、二段階解析モデルが好まれるであろう。
フィラーや言いよどみに限定して解析精度を評価

した結果を表 3に示す。トークン認定精度は二段階
解析モデルよりも同時解析モデルの方が精度がや
や高い傾向にあった。これは、依存構造解析とフィ
ラー・言いよどみ判定を同時に学習することによる
効果と考えられる。ただし、全体で評価した場合と
比べて、フィラーや言いよどみのトークン化精度は
どちらも 6ポイント以上低下している。同時解析モ
デルの UD品詞付与精度と依存構造解析精度におい
ても、トークン化での劣化分に相当する精度低下が
見られる。
3.2.2 依存構造木の長さと句読点の有無
表 1でわかる通り、CEJCの依存構造木の長さは

GSDの依存構造木の長さに比べて短い。それでも、
CEJCの依存関係の同定は品詞同定と同様に難しい
結果となった。書き言葉の依存構造解析において
は、句読点が長距離の依存関係の曖昧性解消に有効
であるが、話し言葉には句読点が付与されていない
ために、長距離の依存関係同定に弱い傾向があると
考えられる。さらに、フィラー・言いよどみ・述語
省略など依存関係が不定なものの扱いが困難である

と考えられる。CEJC–の項を確認すると、UDPipeの
CEJC–のモデルは GSDの結果が 71.43%と悪くなっ
ている。CEJCを用いたモデルは話し言葉の短さに
基づき構築されているため、GSDのような書き言葉
を生成するのが困難になっている。spaCy の場合、
トークン化に形態素辞書を使用していること、事前
学習モデルと同時学習を行っていること、などの効
果で精度が安定していると考えられる。

4 おわりに
本稿では、『日本語日常会話コーパス』に基づい
た新しい UD日本語リソース UD Japanese-CEJC を
紹介した。これは、日本語においてはじめての話し
言葉の UDリソースであり、音声・映像アライメン
トも可能な世界最大規模の話し言葉 UDである。
さらに、構築した UD Japanese-CEJC（話し言葉）

と UD Japanese-GSD （書き言葉）を用いた UDPipe
と spaCyに基づくパーサを構築し、解析可能性の検
証を行った。話し言葉においてフィラー・言いよど
み・言い直しなどがわかち書きや品詞タグ付けに影
響を及すほか、依存関係同定も書き言葉と異なる
ふるまいを確認した。spaCyに基づく実験において
は、固有表現抽出器を用いたフィラー・言いよどみ
検出器を用い、フィラー・言いよどみを取り除いた
状態で再度依存構造解析を行う二段階解析モデルを
検討した。フィラーや言いよどみを予め除く二段階
解析モデルは依存構造解析に有効であることを確認
した。
今後の展開として、UD Japanese-CEJC と UD

Japanese-BCCWJとの相互比較を検討している。ま
た、UD Japanese-CEJC v2.11（Jan. 2023）6）は、国立
国語研究所により有償版 CEJC契約者向けに「中納
言」ダウンロードサイトから配布されているが、次
回の v2.12（May. 2023リリース）からは、Universal
Dependenciesの公式サイトでも表層形をスタンドオ
フした形式で配布する予定である。
実験で使用した spaCy同時解析モデルは、Megagon

Labsの GitHubリポジトリから公開を予定している。
6） 長単位形態論情報・係り受けアノテーション自体のライセ
ンスは CC BY 4.0だが、表層形・短単位形態論情報の利用に
は有償版 CEJCの契約が必要である。
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A 付録
A.1 UD Japanese-CEJCの特徴

Sound file ID yes
Text-sound alignment yes
Speaker ID yes
Language variety no

Standard orthography yes
Capitalization not applicable
Pronunciation yes

Speaker overlap yes
Final punctuation not applicable
Other punctuation not applicable

Incomplete words yes
Fillers yes
Silent pauses yes
Incidents yes

Text-video alignment yes
Dialog act yes (ISO-24617-2)
Intonation label partially yes

表 1 CEJC転記ファイルの (cf. Dobrovoljc論文 [2], Table
2)

表 1に CEJC転記ファイルの特徴を Dobrovoljcの
論文 [2]の観点に基づいて示す。Language varietyは
日本語共通語話者（関東近県在住）のために多様性
がない。また、日本語には Capitalizationの慣習がな
い。さらに、CEJCは転記規則として punctuationを
利用していない。他言語の UDリソースにない特色
として、映像データとのアラインメントがある。

A.2 UD Japanese-CEJCの統計
UPOS GSD(SUW) CEJC(SUW)

ADJ 3839 9469
ADP 41864 34958
ADV 2364 17321
AUX 21158 34021
CCONJ 819 4223
DET 987 1442
INTJ 13 27578
NOUN 58184 38181
NUM 5163 4291
PART 1259 21813
PRON 1108 9684
PROPN 7141 3573
PUNCT 19233 0
SCONJ 7995 17172
SYM 1301 0
VERB 21226 25329
X 0 7830

表 2 UPOSの分布（GSD（短単位）と CEJC（短単位））

表 2に GSD（短単位）と CEJC（短単位）の UPOS
（品詞）ラベルの分布を示す。話し言葉には句読点

や記号を転記に用いないために PUNCTと SYMが全く
出現しない。また、話し言葉は、CCONJと INTJが書
き言葉より大きな割合で出現するが、PRONは省略さ
れる傾向がみられる。Xは、笑・泣・歌などといっ
た書き言葉では見られず、いずれにも該当しない表
現に付与している。

DEPREL GSD(SUW) CEJC(SUW)

acl 6998 5421
advcl 7197 9950
advmod 2280 12163
amod 445 250
aux 17235 23382
case 41307 32669
cc 819 4096
ccomp 390 881
compound 27489 10200
cop 2441 5085
csubj 157 234
dep 76 2573
det 987 1393
discourse 16 7000
dislocated 0 0
fixed 8620 10648
mark 7860 36481
nmod 12970 7362
nsubj 8242 6450
nummod 2800 2522
obj 5309 1224
obl 12683 14482
reparandum 0 3100
punct 19233 0
root 8100 59319

表 3 DEPRELの分布（GSD（短単位）と CEJC（短単位））

表 3にGSD（短単位）とCEJC（短単位）のDEPREL
（依存構造関係）ラベルの分布を示す。話し言葉に
おいては、係り先が不定のものを文末の rootノード
を係り先とするために rootが大きな割合となる。ま
た、reparandumは言いよどみ、discourseはフィラー
を意味する。UPOS PUNCTが話し言葉には出現しな
いために、DEPREL ‘punct’も出現しない。
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