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1 はじめに

ニューラル機械翻訳は単文単位の翻訳において

高い性能を発揮する一方で、談話単位での文脈が関

わる言語現象を扱う点において未だ課題が残って

いる。その課題の一つが日英翻訳におけるゼロ代名
詞の翻訳である。日本語では文脈から聞き手が推定
可能な主語や目的語を省略することができるが、こ

れを英語に翻訳する際は省略された項を推定した上

で適切に翻訳しなければならない。例えば、以下の

例文では日本語で省略された主語が一人称である

ことを推定して、英語では I を出力しなければなら
ない。

うなぎが食べたいな。

I feel like eating eel.

ゼロ代名詞の推定には、本質的には談話内におけ

るトピック、旧情報、世界知識などを参照して可能

になるが、一方でゼロ代名詞を含む文内の言語学的

な情報が手がかりとなる場合もある [1]。例えば、
上記の文では “たいな”という願望を表す機能語列
が、主語が一人称であることを示唆している。

この局所的文脈情報とゼロ代名詞の対応を学習す

ることは、既存の単文単位でのニューラル機械翻訳

でも解決できるはずの問題であるが、低リソースの

状況下ではその対応を十分に学習できない可能性が

ある。特に、ゼロ代名詞を多く含む傾向にある会話

ドメインの翻訳は、現状パラレルコーパスが豊富だ

と言い難い状況にある。

従って、本研究では局所的文脈情報とゼロ代名

詞、特に人称代名詞の翻訳の対応の学習を促進する

手法として、ゼロ代名詞データ拡張を提案する（図

1）。本手法では、訓練データを対象に翻訳元言語に
現れる人称代名詞を削除し、人工的にゼロ代名詞を

含むような翻訳対を作り出す。これにより局所的文

脈情報とゼロ代名詞の対応を学習できるような訓練

データを増やすねらいがある。

図 1 ゼロ代名詞データ拡張。

本論文では、まず局所的文脈情報からある程度ゼ

ロ代名詞を予測できることを示した上で、実際にゼ

ロ代名詞データ拡張によって機械翻訳モデルのゼロ

代名詞予測の精度が上がることを示す。

2 関連研究

2.1 文脈つきニューラル機械翻訳

単文単位の翻訳品質が向上するのに従って、その

範囲で扱えないような文脈を考慮した翻訳をするモ

デルの研究が近年盛んに行われている。最もシンプ

ルなアプローチとして、モデルの構造は変えず、入

力や出力を複数文に拡張した 2to1, 2to2モデルが提
案されており、文脈情報を捉えた翻訳の品質を向上

させることが示されている [2]。

2.2 ゼロ代名詞

日本語を始めとする一部の言語では述語の項が

省略されることがあり、省略された項をゼロ代名詞

(zero pronoun)と呼ぶ。この省略された項を同定する
タスクはゼロ照応解析と呼ばれ以前から研究されて

いるが [3]、本研究では特に翻訳におけるゼロ代名
詞の問題について考える。

翻訳の際に問題となるのが、ゼロ代名詞が翻訳先

の言語では統語的に必須な要素である場合である。
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この場合、翻訳の際に省略されたゼロ代名詞を補っ

て翻訳する必要があり、これには翻訳元の文章に加

えて、その前の文章などの広い文脈情報が必要と

なる。

一方で、文内に存在する局所的文脈情報が、決定

的でないにしろ、手がかりになる場合もある [1, 4]。
例えば、日本語では敬語表現（「申し上げる」）や依

頼表現（「～してくれますか？」）などがゼロ代名詞

の推測に有用である。

本研究は、広い文脈情報を明示的にモデル化した

り、ゼロ照応解析を明示的に行うことをせず、局所

的文脈情報から推測できるゼロ代名詞の翻訳を向上

させることを主なねらいとする。同様の問題意識に

基づく研究として、Wangらによる対訳データのゼ
ロ代名詞を補ったデータを作成して訓練に使うも

のがある [5, 6]。しかし、Wangらの手法では、対訳
データからゼロ代名詞を補うときに英文と中国語文

の単語アラインメントが対角線上に並ぶことが多い

というヒューリスティクスを用いているが、この手

法は語順が大きく異なる日英翻訳に適用すること

が難しい。そこで本研究では、ゼロ代名詞を補った

データを活用するのではなく、元々代名詞を含む文

からその代名詞を削除したデータを活用する、ゼロ

代名詞データ拡張を提案する。

2.3 データ拡張

データ拡張 (data augmentation)は画像分野で盛ん
に行われており [7]、訓練データに対してタスクに
おける意味を損なわない範囲での処理を施すことで

データ量を増やす手法のことである。自然言語処理

の分野においては、入力文中の単語を同義語に置換

したり [8]、折り返し翻訳により同じ意味を持つ文
を生成することで [9]、データ拡張する手法が提案
されている。

本研究では、日英翻訳において、翻訳元の日本語

の代名詞を削除することで、翻訳元の文の意味を保

存したままゼロ代名詞を含む文を獲得する。

3 ゼロ代名詞と局所的文脈情報の
分析
本研究は和文内の局所的文脈情報が、英文へと翻

訳する際のゼロ代名詞の推定に有用であるという仮

定に基づいている。そこで本節では、実際に局所的

文脈情報からどの程度ゼロ代名詞を推定できるの

か、またどのような局所的文脈情報が有用であるの

図 2 分析データ中の英語代名詞について、翻訳が和文に
現れるものと (Non-ZP)現れないもの (ZP)の数。

かを分析する。

分析データとして日英ビジネスシーン対話コーパ

ス [10]から公開されている対訳データに加えて、研
究グループ内で使用できるものを合わせて 104,961
文対を用いた。

3.1 ゼロ代名詞を含む対訳を同定する

和文におけるゼロ代名詞の同定には日本語の構文

解析器を用いる方法が考えられるが、今回は翻訳に

関わるゼロ代名詞を分析するため対訳コーパスから

のアラインメントを活用した方法を採用する。具体

的な手順は以下の通りである。

1. 分析用の対訳データから GIZA++1）を用いて

単語アラインメントを学習する。単語分割に

は、和文にMecab2）、英文に spaCy3）を用いた。

2. 英文中の代名詞が和文の NULLに対応づけら
れているとき、その英文での代名詞が和文では

ゼロ代名詞として実現されているとみなす。

この結果、得られた代名詞の数を図 2に示す。会
話ドメインにおいては、一人称代名詞 I や二人称代
名詞 youが頻出かつ、日本語では省略されやすいこ
とがわかる。また、基本的に英文では高頻度の代名

詞ほど、日本語ではゼロ代名詞になることが示され

ている。

3.2 ゼロ代名詞と共起している局所的文脈
情報を抽出する
検出された和文のゼロ代名詞を特徴付けるため

に、その述語部に現れる単語を抽出する。今回は日

本語の構文解析器を用いておらず、ゼロ代名詞は英

1） https://github.com/moses-smt/giza-pp

2） https://taku910.github.io/mecab/

3） https://spacy.io/
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文の代名詞とアラインメントで結び付けられている

ため、英文の係り受け構造をアラインメントを通じ

て和文に投影することで述語部を抽出する。前項ま

での処理に引き続き、以下の手順で行った。

3. ゼロ代名詞に対応している英代名詞の係り受
け先の単語を抽出する。

4. その単語にアラインメントで対応づけられて
いる和文中の単語と後続の機能語列4）を局所的

文脈情報として抽出する。

3.3 局所的文脈情報からゼロ代名詞を予測
する
この局所的文脈情報から、ゼロ代名詞がどの程度

推定可能かを調べるために、ロジスティック回帰を

用いた分析を行った。局所的文脈情報として抽出し

た単語列からのユニグラム、バイグラム、トライグ

ラムを入力素性とし、英文における代名詞を予測す

る。５分割交差検証による各代名詞の再現率を表 1
に示す。ベースラインとして、訓練データに含まれ

る代名詞の分布に従ってランダムに予測した場合の

値を採用している。

頻度の高い I, you, weは、局所的文脈情報を用いた
場合ベースラインに比べて有意に高い精度で予測で

きることが分かる。しかし一方で、頻度の低いその

他の代名詞はベースラインと比べても同等か低い数

値を記録している。これら頻度の低い代名詞は、局

所的文脈情報からだけでは予測することが困難であ

ることが示唆される。

具体的にどのような局所的文脈情報が予測に有

用なのかを調べるために、ロジスティック回帰の

各出力ラベルに対して、入力素性に対応する重み

の値が高いものを抽出し、解釈可能なもの調べた。

その結果、一人称単数 I の予測には、認識に関わる
動詞（思う、わかる、感じる）、謙譲語（申し上げ

る、存じる）、間投助詞（なぁ、よ）、願望を表す助

動詞（たい）、二人称単数 youについては、質問を表
すフレーズ（かな？、ました？）、推測（でしょ、だ

ろ？）、尊敬語（仰る、いただける）、一人称複数 we
には義務（なきゃ、べき）、願望（たい）が有用であ

ると分かった。その他の代名詞については、代名詞

予測に有用であると解釈可能なものは認められな

かった。

4） ここでは機能語をMecabで定義されている品詞の ["助詞", "
助動詞", "記号"]とした。

4 実験

前章の分析により、局所的文脈情報がゼロ代名詞

の予測に有用であることが確認できた。ここでは、

翻訳元である和文中の省略可能な代名詞を助詞とと

もに削除することでゼロ代名詞を含むデータを人工

的に作り出す、ゼロ代名詞データ拡張が有用である

かどうかを検証する。こうして作られたデータはゼ

ロ代名詞と局所的文脈情報の結びつきを学習するた

めに有用な訓練信号を与えると考えられる。

人工データの使用法として、訓練データにそのま

ま加える、もしくはゼロ代名詞補完をマルチタスク

で学習させる手法 [6] が考えられる。本論文では、
訓練データに加える方法を検討する。

4.1 実験設定

ゼロ代名詞データ拡張

本研究におけるゼロ代名詞データ拡張では、翻訳

元である日本語の文中の省略可能な代名詞を助詞

とともに削除することで、ゼロ代名詞を含むデータ

を人工的に作り出す。代名詞の検出には、人手でパ

ターンを作成し該当する文字列を検索することで

行った。パターンの具体的な作成方法は付録を参照

されたい。

コーパス

今回の実験は日英会話コーパス [11]を公開されて
いるものに加え、プロジェクト内で使用可能分を加

えたものを用いた。データの統計を表 2に示す。

モデル

翻訳モデルは Transformer [12] を用いた。モデル
サイズは Vaswaniらの baseモデルを 4層に減らした
もの、最適化器には Adamを用いた。今回は、通常
の単文単位の翻訳の他に、入力に前文を付加した

2to1の設定 [13]についても実験を行った。

評価方法

日英会話コーパスにおける BLEU [14] と日英翻
訳ゼロ代名詞評価データセットを用いて評価した

[15]。ゼロ代名詞評価データセットは、入力文、正
しい代名詞を含む出力文、誤った代名詞を含む出力

文のデータからなる。モデルの評価には、モデルに

入力文と出力文を入力し、正しい出力文に対する
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I you we they he she us them him her

baseline 35.9 25.4 11.0 3.7 2.2 0.0 2.2 1.9 1.2 0.9
logistic regression 78.2 46.3 17.3 3.8 3.1 0.0 3.6 0.2 0.2 2.9

表 1 代名詞毎のゼロ代名詞予測の再現率。

train train+pro_aug dev test

文数 246,541 282,952 2,051 2,020

表 2 日英会話コーパスの文数

パープレキシティが低い、つまり正しい出力文の方

を予測する確率が高い場合に正答したとみなして精

度を算出した。

モデル選択

ニューラルネットワークに基づくモデルはハイ

パーパラメータやランダムシードの選択に大きく結

果が左右されることが知られている。今回は、各設

定において一定の計算資源を投入した際の一番良い

モデルを用いて性能を比較した [16]。具体的には、
ハイパーパラメータとして学習率、ドロップアウト

率、ラベル平滑化の値を Optuna5）を用いて探索し、

10回の試行の内、開発データにおける BLEUスコア
が一番高いものについて、テストデータの BLEUと
ゼロ代名詞評価の精度を算出した。より詳細な設定

については付録を参照されたい。

4.2 実験結果

実験結果を図 3に示す。

1to1 2to1

baseline 18.2 / 80.5 17.5 / 84.4
baseline+pro_aug 17.7 / 91.1 17.3 / 85.2

表 3 ベースラインとゼロ代名詞データ拡張を行ったモデ
ルの評価。表中の値はそれぞれ BLEU /ゼロ代名詞評価の

精度。

1to1と 2to1どちらの設定においても、ゼロ代名詞
データ拡張によって、BLEUスコアの改善は観察さ
れないが、ゼロ代名詞評価の精度は有意に向上して

いる。1to1と前文を考慮したモデルである 2to1を
比較すると、baselineの設定においては、前文を加え
ることでゼロ代名詞翻訳の性能は 80.5%から 84.4%
に向上している。一方で、baseline+pro_aug の設定
では 91.1%から 85.2%と、前文の文脈を考慮しない

5） https://preferred.jp/ja/projects/optuna/

方が性能が高い。これは、入力として前文を加える

2to1の設定では、入力文が長くなるために、その文
ゼロ代名詞と局所的文脈情報の関連をモデルが学習

しづらくなっているのではないかと推測する。

5 おわりに

日英の会話翻訳におけるゼロ代名詞翻訳の問題に

ついて、和文中のゼロ代名詞を同じ文内に存在する

局所的文脈情報からある程度予測できることを示

し、この局所的文脈情報とゼロ代名詞の結びつきを

翻訳モデルに学習させるための手法としてゼロ代名

詞データ拡張を提案した。ニューラル機械翻訳モデ

ルを訓練した実験の結果、ゼロ代名詞データ拡張は

ゼロ代名詞翻訳の精度を有意に向上させることが示

された。

一方で、ゼロ代名詞データ拡張はゼロ代名詞を含

む文の外に、ゼロ代名詞翻訳に必要な情報が存在す

る場合を本質的に解決するものではない。また、分

析の結果、局所的文脈情報は一人称、二人称ゼロ代

名詞の推測には有用であるが、三人称代名詞の推測

には有用ではないことが示唆されており、本手法に

よる改善は限られていると考えられる。これらの課

題は、会話中のトピックや登場人物などを捉えるこ

とのできるモデルが必要であると考える。
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付録

ゼロ代名詞削除に用いた代名詞+助詞リスト

ゼロ代名詞削除は、代名詞リスト（表 4）と助詞のリスト（表 5）からの全組み合わせを列挙し、そのパ
ターンに該当する文字列を文中から削除することで行った。

以下の代名詞は、コーパスの文をMecabを用いて品詞解析したときに代名詞にあたる単語から、人手で人
称代名詞を抽出したものである。

一人称単数 私,わたし,僕,ぼく,俺,おれ,わたくし,オレ,ウチ
一人称複数 我々,僕ら,われわれ,僕達,僕たち,私達
二人称単数 貴方,貴女,あなた,お前,おまえ,君,あんた
二人称複数 君たち,みなさま
三人称単数 彼,彼女,あいつ
三人称複数 彼ら,彼女ら,みんな,皆,皆んな,みなさん,奴ら

表 4 ゼロ代名詞削除に用いた代名詞のリスト

助詞については、人称代名詞に続く助詞の中から頻出かつ削除しても文意が伝わると思われるものを人手

で選定した。

主格 は ,が ,
対格 を

与格 に

所有格 の

その他 も ,の方から ,のほうから ,の方に ,のほうに ,の方で ,のこと ,の事 ,のほうで ,から,、　

表 5 ゼロ代名詞削除に用いた助詞のリスト

機械翻訳実験のハイパーパラメータ

機械翻訳実験におけるハイパーパラメータの値は表 6に示す範囲で Optunaを用いて探索した。

　 low high

source_embedding_dropout 0.1 0.6
target_embedding_dropout 0.1 0.6

encoder_dropout 0.1 0.6
decoder_dropout 0.1 0.6
label_smoothing 0.1 0.6

lr 0.0001 0.001

表 6 ハイパーパラメータ探索の範囲
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