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概要
規範的な日常対話を収録した言語資源「日本語

日常対話コーパス」に対し，基礎解析情報のアノ
テーションをおこなっている．具体的には，形態
素解析および構文解析を施し，形態論情報として
UniDicに基づく短単位・長単位形態論情報を，構文
情報として文節境界と文節係り受け情報を付与し
た．さらに，これらの情報を用いて，多言語間で共
通化された依存構造アノテーション仕様 Universal
Dependencies 準拠の言語資源を構築した．本稿で
は，基礎解析アノテーションの手順ならびに進捗状
況を報告するとともに，アノテーション済みデータ
の活用事例として，依存構造解析器を構築し既存解
析器との比較によりその特性と有用性を紹介する．

1 はじめに
自然言語処理の研究・開発は，近年は分野として

言語横断的な取り組みを推奨する動きはあるもの
の [1]，依然として英語を対象とした議論が主導的
である．日本語を対象とした自然言語処理，たとえ
ば，英語をはじめ他言語のうえで確立された最先端
の技術や知見の日本語への適応可能性を検証するこ
と，あるいは，日本語話者の文化や思想が反映され
た日本語特有の表現を満足に処理する方法論を確立
することなどを議論していくためには，日本語言語
資源の整備が必要不可欠である．
日本語日常対話コーパス（JDailyDialogue; JDD）
は，規範的な日本語表現で構成される高品質なマル
チターン日常対話コーパスである [2]．日本語の対
話コーパスは音声対話の書き起こしを収録したもの
が多いなか，日本語日常対話コーパスは，Business
Scene Dialogue [3]，JPersonaChat，JEmpatheticDialogues
[4]と同様，人が創作したテキスト対話を収録した
ものである．これらのコーパスは，人間同士の自然
対話で観察されるリアルな言語現象（フィラーや相

槌の多用，発話途中の話者交代など）を含まない
が，近年の対話研究のデファクトスタンダードであ
る英語対話データ DailyDialog [5]，Persona-Chat [6]，
EmpatheticDialogues [7] の日本語版と見做すことが
でき，日英言語横断的研究の土台を成している．
日本語日常対話コーパスをより標準的で利便性
の高い言語資源として整備することを目的として，
コーパス内の対話に対して形態論情報や統語情報
などの基礎解析情報のアノテーションを進めてい
る．さらに，これらの情報に基づき，日本語日常
対話コーパスを多言語間で共通化された依存構造
アノテーション仕様である Universal Dependencies
(UD) [8] に準拠した言語資源として再構築してい
る．基礎解析情報が付与されている日本語対話コー
パスには日本語話し言葉コーパス [9, 10] や日本語
日常会話コーパス [11] があるが，これらはいずれ
も自然音声発話の書き起こしデータであり，日本
語日常対話コーパスのような高品質テキスト対話
に解析情報が付与されている言語資源は希少であ
る．日本語の UD言語資源には UD Japanese-GSDな
ど [12, 13, 14]があるが，著作権の都合で表層形と合
わせて利用可能な言語資源は限定的である．本稿で
紹介する UD Japanese-JDDは，データの包括性に加
えて規模と品質の観点からも，日本語の UD言語資
源としての高い有用性が期待できる．
本稿では，日本語日常対話コーパスに対して実施
している基礎解析アノテーションの内容および手順
を説明し，基礎解析結果の概要を報告する．また，
基礎解析結果に基づいて構築した UD Japanese-JDD
の活用の一例として依存構造解析器を作成し，既存
解析器との比較によりその特性を明らかにする．

2 アノテーション内容と作業手順
日本語日常対話コーパスに形態論情報，文節係り
受け情報を付与し，単語依存構造に変換した（図 1）．
各工程の詳細と作業手順を以下で説明する．
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休憩 時間 に なり まし た が 、 何 か 飲み ます か ？
NOUN NOUN ADP VERB AUX AUX SCONJ PUNCT PRON ADP VERB AUX PART PUNCT

名詞 名詞 格助詞 動詞 助動詞 助動詞 接続助詞 句点 代名詞 副助詞 動詞 助動詞 終助詞 読点

compound

obl

case

advcl

aux

aux

mark

punct

obl

case

root

aux

mark

punct

図 1 UD Japanese-JDDの例．短単位アノテーション．発話は「日常生活」トピック内の対話より抜粋．

2.1 形態論情報の付与
形態論情報として，UniDic品詞体系に基づく国語

研短単位・国語研長単位形態論情報 [15]を付与し
た．まず，国語研短単位は短単位自動解析用辞書
UniDicと形態素解析器 MeCabを，国語研長単位は
中長単位解析器 Comainu1）を用いて自動解析をおこ
なった．専門の作業者が，形態論情報アノテーショ
ンシステム大納言 [16] を用いて自動解析結果を修
正し，適切なラベルが付与されていることを確認し
た．国語研長単位に基づいて，文節境界を付与した.

2.2 文節係り受け情報の付与
文節係り受け情報は，BCCWJ-DepPara [17]の基準

に準じる．先に係り受け解析器 CaboCha2）を用いた
自動解析をおこない，その後，専門の作業者がコー
パス管理システム ChaKi.NET [18]を用いて解析結果
を修正した．一般に，文節係り受け解析は 1文をひ
とつの単位としておこなわれる．しかし，日本語日
常対話コーパスに含まれる対話は，1発話がひとつ
の単位となっており，1発話には 2つ以上の文が含
まれている場合も多い．このようなデータを適切に
解析するために，文節境界に加えて，句点などを手
がかりに改めて文境界を付与した．

2.3 誤記の修正・表現の正規化
前述の作業を実施する過程で，元の対話データに

含まれる誤記等が発見された．たとえば，UniDic内
の適切な形態素を割り当てられない箇所は，誤字や
一般的でない表現を含む可能性が高い．発見された
誤記等は，日本語日常対話コーパスの開発時と同
様，既定の正書法 [19]に従って作業者が修正あるい
は正規化した．また，適切な文節係り受けを付与で
きない箇所は，文法規則から逸脱した表現である可
能性が高い．発見された非文法的な表現は，可能な

1） http://comainu.org/

2） https://taku910.github.io/cabocha/

限り文意を保存しつつ作業者が柔軟に修正した．

2.4 単語依存構造への変換
形態論情報および文節係り受け情報に基づいて，

Universal Dependencies（UD）に準拠した単語依存構
造を構築した．UDは，他言語間で共通化されたア
ノテーション規則のもとでツリーバンクを作成す
る国際プロジェクトであり，これに則して記述され
た資源は言語横断的な解析も容易となる．形態論情
報・文節係り受け情報に UDの変換規則 [13]を適用
し，国語研短単位（Short Unit Word; SUW）および長
単位（Long Unit Word; LUW）に基づく依存構造に変
換した．また，同規則により品詞体系を UniDic か
ら UD 規定の Universal Part-of-Speech（UPOS）に変
換し，さらに，UPOSに基づいて UD規定の係り受
けラベル DEPRELを割り当てた．

3 UD Japanese-JDDの特性
上述の手順で日本語日常対話コーパスを UDに変
換した言語資源を UD Japanese-JDD と呼ぶ．2024
年 1 月時点で UD Japanese-JDD に収録されている
対話，すなわちアノテーション作業が完了して
いる対話は 1, 545 で，これは日本語日常対話コー
パス全体（5, 261対話）の約 29.4%に相当する．UD
Japanese-JDD の特性を，以下に示す既存の日本語
UD言語資源との比較を通して述べる．

• UD Japanese-CEJC [14]: 日本語日常会話コーパ
ス [11]のコアデータに基づく.自然音声対話の
転記で，完全でない文を多く含む．句読点が含
まれない.表層形は契約者のみ利用可．

• UD Japanese-GSD [12]: Wikipediaテキストに基
づく．文単位のみ，文書レベルの単位は定義さ
れない.表層形はオープンライセンスで公開.

• UD Japanese-BCCWJ [13]: 現代日本語書き言葉
均衡コーパス [20]に基づく.書籍・雑誌・新聞・
白書・ブログなど多様な媒体の書き言葉を収録.
表層形は契約者のみ利用可．
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表 1 日本語 UD言語資源の統計情報．「平均長」は 1文 (発話)あたりの単語数．∗JDDは 2024年 1月時点のもの．
短単位（SUW） 長単位（LUW）

コーパス 文書 (対話)数 文 (発話)数 文節数 単語数 平均長 単語数 平均長
UD Japanese-JDD∗ 1,545 16,691 61,468 182,463 10.9 159,680 9.6
UD Japanese-CEJC 52 59,319 136,071 256,885 4.3 231,774 3.9
UD Japanese-GSD N/A 8,100 65,966 193,654 23.9 150,243 18.5
UD Japanese-BCCWJ 1,980 57,109 425,751 1,253,903 21.9 995,632 17.4

表 2 品詞ラベル UPOSの分布．
JDD CEJC GSD BCCWJ

ADJ 3.40% 3.69% 1.98% 2.14%
ADP 16.87% 13.58% 21.62% 20.03%
ADV 3.03% 6.74% 1.22% 1.51%
AUX 17.30% 13.21% 10.93% 9.74%
CCONJ 0.35% 1.71% 0.42% 0.41%
DET 0.50% 0.56% 0.51% 0.48%
INTJ 0.65% 10.74% 0.01% 0.07%
NOUN 18.08% 14.86% 30.05% 29.24%
NUM 0.69% 1.67% 2.67% 3.11%
PART 4.35% 8.49% 0.65% 1.18%
PRON 1.96% 3.76% 0.57% 0.90%
PROPN 0.93% 1.39% 3.69% 2.87%
PUNCT 13.48% 0.00% 9.93% 11.69%
SCONJ 6.26% 6.68% 4.13% 4.49%
SYM 0.03% 0.00% 0.67% 1.53%
VERB 12.14% 9.86% 10.96% 10.57%
X 0.00% 3.05% 0.00% 0.03%

3.1 基礎統計
表 1に各日本語 UD言語資源の統計情報を示す．

すべての言語資源で単位が共通している文節数と単
語数に着目すると，JDDは，現時点で既に GSDと
同程度の規模である．コーパス内のすべての対話に
アノテーションが完了すると，現在の約 3倍強の規
模になることが予想される．JDDの 1文（発話）あ
たりの平均単語長は，話し言葉（CEJC）と書き言葉
（GSD，BCCWJ）の中間の大きさであった．

3.2 ラベル分布
品詞ラベル 表 2 に各 UD 言語資源における短

単位 SUWに付与された品詞ラベル UPOSの分布を
示す．対話データである JDD と CEJC は，GSD や
BCCWJと比べて複合名詞 NOUNが少ない．同じ対話
であっても，JDDは CEJCと比べて，副詞 ADV，接続
詞 CCONJ，感動詞 INTJの値が小さい．これは JDDが
フィラーや言い淀みをあまり含まないことに起因す
る．JDDでは規範的な表現が用いられているため，
対話であっても格助詞の省略が少なく，格助詞・係
助詞 ADPが比較的大きい値である．また，JDDは，

表 3 係り受けラベル DEPRELの分布．
JDD CEJC GSD BCCWJ

acl 2.05% 2.19% 3.61% 3.62%
advcl 4.06% 4.03% 3.72% 3.85%
advmod 2.29% 4.84% 1.18% 1.43%
amod 0.10% 0.10% 0.23% 0.25%
appos 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
aux 13.18% 9.12% 8.90% 7.56%
case 16.15% 12.72% 21.33% 19.65%
cc 0.35% 1.66% 0.42% 0.41%
ccomp 0.38% 0.34% 0.20% 0.22%
compound 4.87% 3.97% 14.19% 14.67%
cop 1.82% 1.98% 1.26% 1.20%
csubj 0.09% 0.09% 0.08% 0.11%
csubj:outer 0.00% 0.01% 0.00% 0.00%
dep 0.00% 0.05% 0.04% 0.99%
det 0.50% 0.55% 0.51% 0.48%
discourse 0.27% 2.85% 0.01% 0.03%
dislocated 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
fixed 5.65% 4.15% 4.45% 4.26%
mark 10.50% 14.20% 4.06% 5.04%
nmod 2.70% 3.03% 6.70% 6.92%
nsubj 4.38% 2.42% 4.02% 3.69%
nsubj:outer 0.42% 0.17% 0.23% 0.18%
nummod 0.48% 0.98% 1.45% 1.16%
obj 2.15% 0.49% 2.74% 2.62%
obl 4.98% 5.76% 6.55% 5.41%
punct 13.48% 0.00% 9.93% 11.69%
reparandum 0.00% 1.21% 0.00% 0.00%
root 9.15% 23.09% 4.18% 4.55%

助動詞 AUX の値がとくに大きい．書き言葉である
GSDや BCCWJと比較しても大きな値である．この
ことから，JDDでは丁寧語の「です」「ます」や複合
動詞が多用される傾向にあることが見て取れる．
係り受けラベル 表 3に各 UD言語資源における

短単位 SUWに付与された係り受けラベル DEPREL
の分布を示す．JDDは，品詞ラベルと同様，助動詞
aux の割合がとくに大きい．形容詞節 acl，副詞節
advclの分布は，書き言葉である GSDや BCCWJよ
りも話し言葉である CEJCに近い．つまり，JDDに
は節が少ない文（単文）が比較的多く含まれている
ことが示唆される．一方で，名詞主語 nsubj と目的
語 obj の割合は，CEJC よりも明らかに多く，GSD
や BCCWJに近い．このことから，JDDは主語や目
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的語を省略しない表現が多く含むことがわかる．

4 活用事例：依存構造解析器
UD 言語資源の活用事例のひとつとして，依存

構造解析器の構築が挙げられる．本章では，UD
Japanese-JDDを用いて依存構造解析器を構築し，他
の解析器との比較を通してその特性を分析する．

4.1 実験設定
解析器の作成 既存研究 [14] に倣い，自然言

語処理ライブラリ spaCy3）を用いて解析器を作成
した．解析モデルとして spacy-transformers を採用
した．これは，Transformers ベースの事前学習モ
デル4）と解析コンポーネント5）との間で損失勾配
を共有しながら同時学習をおこなうモデルであ
る．UD Japanese-JDD を訓練データ6）としてモデル
を学習し，解析器を作成した．比較のために，UD
Japanese-GSD および UD Japanese-CEJC を訓練デー
タ7）とした解析器も作成した．
評価方法 作成した依存構造解析器を用いて対象

のテキストデータを解析し，その精度を F値として
算出した．評価観点は次の 6つとした: 単語分割精
度（Tokens），UD 品詞ラベルの予測精度（UPOS），
UniDic形態論情報の予測精度（XPOS），語彙素の予
測精度（Lemmas），依存関係の予測精度（Unlabeled
Attachment Score; UAS），依存関係に加えて UD 係
り受けラベルの予測精度（Labeled Attachment Score;
LAS）．いずれも短単位に基づく解析．解析対象に
は，JDD，CEJC，GSDのテストデータを用いた．

4.2 結果と考察
表 4 に，UD 言語資源を活用して作成した依存

構造解析器の各設定における解析精度（一部抜粋）
を示す．8）ここでは，UD を構成するラベル（品詞
UPOS，係り受け DEPREL）に関連する 3つの評価
観点（UPOS，UAS，LAS）から依存構造解析タスク
における UD Japanese-JDDの特性を議論する．
訓練データとして JDDを用いて作成した解析器

は，いずれのテストデータでも他の解析器を下回る
あるいは同程度の解析精度であった．特に，CEJC

3） https://github.com/explosion/spaCy/tree/v3.7.2

4） https://huggingface.co/cl-tohoku/bert-base-japanese-v2

5） Transformers，Morphologizer，Parser，Nerの順で配置
6） 対話・トピックごとに訓練:開発:テストの比率が 8:1:1に
なるよう均衡性を保持してデータを分割した．UDは v2.12．

7） 各データの既定の分割に従った．UDはいずれも v2.12．
8） 完全版は付録 Aに掲載．

表 4 UD言語資源に基づく依存構造解析器の解析精度．
訓練データ 解析対象 UPOS UAS LAS

CEJC CEJC 93.35 88.13 86.17
GSD CEJC 79.77 80.69 74.68
JDD CEJC 70.34 71.34 62.82

CEJC GSD 84.27 79.54 70.41
GSD GSD 96.99 91.25 90.29
JDD GSD 88.59 78.05 71.75

CEJC JDD 83.65 91.61 78.07
GSD JDD 97.27 93.81 92.95
JDD JDD 96.03 92.34 89.80

CEJC + GSD JDD 97.74 94.18 93.24
CEJC + JDD JDD 95.13 90.57 87.76
GSD + JDD JDD 95.39 91.25 88.86
CEJC + GSD + JDD JDD 94.83 90.50 87.80

を解析したときの LASは 62.82と低い値であった．
これは，JDDは規範的な対話であることに対し，自
然発話である CEJCは不規則な係り受け関係を多く
含むことが要因のひとつと考えられる．

JDDを解析対象とした場合，CEJCや GSDを対象
とした場合よりも解析器の精度が高くなる傾向に
あった．JDDは，その性質上，形態や統語構造の面
でも規範的なものが多く例外的な現象をあまり含ま
ないため，多くの解析器にとって解析し易いデータ
であると考えられる．JDDの解析において最も高い
精度を示したのは，CEJCと GSDの 2種類を組み合
わせて訓練データとして用いた解析器であった．こ
のことから，JDDは，形態や統語構造の面で話し言
葉と書き言葉の両方を併せ持つ，あるいはそれらの
中間的な性質を有していることが示唆された．

5 おわりに
規範的な日常対話を収録した言語資源「日本語日
常対話コーパス」に対して基礎解析情報のアノテー
ションをおこなっている．本稿では，アノテーショ
ンの内容と作業手順を説明し，単語依存構造への変
換までのすべての基礎解析が完了した対話データ
で構築した日本語 UD言語資源「UD Japanese-JDD」
を紹介した．既存資源との比較分析により，UD
Japanese-JDDは，表層形が利用可能な日本語 UD言
語資源としては現時点で既に最大級の規模であるこ
と，形態および統語構造的な特徴として書き言葉と
話し言葉双方の性質を併せ持っていること，例外的
な言語現象が少ない規範的なデータで解析が容易で
あることを確認した．完成した UD Japanese-JDDは
主に研究用途として公開することを予定している．
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A UD言語資源に基づく依存構造解析器の性能評価
表 5に，UD言語資源を活用して作成した依存構造解析器の各設定における解析精度を示す．評価観点は，

単語分割精度（Tokens），UD品詞ラベルの予測精度（UPOS），UniDic形態論情報の予測精度（XPOS），語彙
素の予測精度（Lemmas），依存関係の予測精度（UAS），依存関係に加えて UD係り受けラベルの予測精度
（LAS）の全 6つで，いずれも F値で精度を算出した．spaCyを用いると，解析対象が同一のデータの場合は
訓練データによらず Tokens，XPOS， Lemmasがほぼ同じ結果になった．今後，spaCy内部で何が起きている
かについて検討する．表中の太字は各観点における最良の値を示す．

表 5 UD言語資源に基づく依存構造解析器の解析精度（完全版）．
訓練データ 解析対象 Tokens UPOS XPOS Lemmas UAS LAS

CEJC CEJC 95.41 93.35 89.28 86.13 88.13 86.17
GSD CEJC 95.41 79.77 89.28 86.13 80.69 74.68
JDD CEJC 95.41 70.34 89.28 86.13 71.34 62.82

CEJC+GSD CEJC 95.41 93.47 89.28 86.13 88.42 86.64
CEJC+JDD CEJC 95.41 84.05 89.28 86.13 75.63 68.18
GSD+JDD CEJC 95.41 68.57 89.28 86.13 71.82 60.86
CEJC+GSD+JDD CEJC 95.41 82.65 89.28 86.13 75.93 67.64

CEJC GSD 98.09 84.27 96.91 95.16 79.54 70.41
GSD GSD 98.09 96.99 96.91 95.16 91.25 90.29
JDD GSD 98.09 88.59 96.91 95.16 78.05 71.75

CEJC+GSD GSD 98.09 97.11 96.91 95.16 91.15 90.14
JDD+CEJC GSD 98.09 86.80 96.91 95.16 75.44 68.84
JDD+GSD GSD 98.09 92.61 96.91 95.16 84.25 80.46
JDD+CEJC+GSD GSD 98.09 92.17 96.91 95.16 82.40 78.31

CEJC JDD 98.57 83.65 97.81 93.04 91.61 78.07
GSD JDD 98.57 97.27 97.81 93.04 93.81 92.95
JDD JDD 98.57 96.03 97.81 93.04 92.34 89.80

CEJC+GSD JDD 98.57 97.74 97.81 93.04 94.18 93.24
CEJC+JDD JDD 98.57 95.13 97.81 93.04 90.57 87.76
GSD+JDD JDD 98.57 95.39 97.81 93.04 91.25 88.86
CEJC+GSD+JDD JDD 98.57 94.83 97.81 93.04 90.50 87.80
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