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概要
Pro-drop言語の機械翻訳では省略された項の同定

や復元が重視されてきたが，原文の文意伝達には，
どの程度の項で復元が求められるかに関する実証的
な研究は不足している．本研究では文意伝達におい
てそれらが必須かを検証するため，項の復元と翻訳
品質の関係，および項の同定性能の影響について，
LLMの日英翻訳を対象に事例分析を行った．その
結果，受動態等の構文活用により項を復元せずとも
文意伝達は可能であることが示された．また，項の
同定に失敗した事例では項の復元を避ける傾向が見
られたが文意伝達は可能であった．これらは，項の
同定や復元は必須ではなく，適切な構文選択により
項が暗黙のままでも翻訳ができることを示唆する．

1 はじめに
機械翻訳において，日本語のような述語の項が頻

繁に省略される pro-drop言語から，英語のような項
の明示がより求められる非 pro-drop言語への翻訳で
は，省略された項の予測，復元が重要な課題とされ
てきた [1]．しかし，省略された項の明示的な復元
や推測能力が翻訳品質の向上に及ぼす影響について
は，肯定的な報告がある一方で [2, 3, 4, 5]，必ずし
も品質向上に直結しないとする結果も示されてお
り [6, 7, 8]，統一的な見解が得られていない．また，
図 1のように，受動態等の構文を使用すれば，日本
語で省略された項が明示的に補われずとも，文意を
適切に伝達できる翻訳が可能であると考えられる．
これらの背景から，項の明示的な復元が真に翻訳の
必須要件であるか，今後の機械翻訳研究においてそ
の必要性を再検討する余地がある．
本研究はこの問いに示唆を与えるべく，LLMの

日英翻訳を対象に，項省略の取り扱いと翻訳品質の
関係について多角的かつ詳細に分析することを目的

⽇本語原⽂

翻訳⽂ (対象⽂)
MT-1:  After deliberation, it approved the plan.

MT-2:  After deliberation, the plan was approved.
[PRONOUN]

[PASSIVE]

⽂脈:   委員会が 新計画を 審査.

対象⽂:      協議 の末， 𝜙!" その計画を 承認した.

committee-GA new plan review

deliberation after 𝜙!" approvedthe plan

図 1 省略項を復元せずに翻訳が成功する例．省略され
た主語 (𝜙𝐺𝐴) は，代名詞で復元して訳すことも (MT-1)，
行為者を明示せず受動態として訳すこともできる (MT-2)．

とする．具体的には，同一原文に対して同一モデル
で省略項の同定と翻訳を実施し，主に項省略が翻訳
においてどのように復元 (あるいは省略)され品質に
影響するか，項の同定の失敗が翻訳品質の低下に直
結するか，という 2つの観点で分析を行う．まず，
日本語コーパスから項の省略を含む事例を抽出し，
LLMを用いて省略された項を同定するタスクであ
るゼロ照応解析 (ZAR)を行い，その成否に基づいて
事例を分類する．次に，同一の LLMを用いて各事
例を英訳し，両群間における翻訳の文意伝達性，項
の復元傾向，項が復元されない際に採用された英語
の構文構造などの観点で比較分析を行う．
結果として，受動態等の構文を使用することで，
項を復元せずとも原文の文意を適切に翻訳した事例
が多く見られた．また，項の同定に失敗した事例で
は復元率が低下したが，文意伝達性は維持された．
以上から，翻訳において，項の同定や復元は文意伝
達の決定的な要因ではないことが示唆された．

2 データ準備
分析のデータとして日本語から英語への機械翻訳
対訳ペアを構築した．日本語側で項省略 (ゼロ照応)
が生じている文を抽出し，LLMを用いて英訳した．
この目的のため，NAIST Text Corpus 1.5 (NTC) [9]に
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含まれるゼロ照応事例を抽出した．NTCは，述語項
構造，省略された項のゼロ照応関係，および共参照
関係のアノテーションが付与された日本語新聞記事
コーパスである．本研究では NTCから分析に適し
た事例を抽出して日本語文の候補事例集合を作成
し，ZARと翻訳の両方を実行した．

2.1 事例の抽出と選別
原言語における各事例を，ゼロ照応を含む

対象文 𝑠，対象述語 𝑝，省略された表層格 𝑐 ∈
{ガ格,ヲ格,ニ格 }，最大 3文までの先行文脈 𝑇，お
よび NTCのアノテーションに基づく正解先行詞ク
ラスタの候補 𝐴からなる， 𝑗 = (𝑠, 𝑝, 𝑐, 𝑇, 𝐴) と定義
する．正解先行詞クラスタとは，与えられた文脈内
において，省略された正解の項に対応するエンティ
ティを表す表現の集合である．
予備調査の結果，NTCは述語に直接係らない項全

てをゼロ照応とみなし，通常省略とみなされない並
列構造などの項の共有も含むことが判明した．例え
ば「モデルはデータを分析し，結果を出力する」に
おいて，「出力する」の主語は一般に省略ではなく
共有とみなされる．そのため，正解先行詞が文脈 𝑇

に出現し，かつ対象述語 𝑝を含む対象文 𝑠には出現
しない事例 (文間ゼロ照応)のみを分析の対象とする
ことで，これらの事例を除外した．

Tairaら [10]のデータ分割に従い，開発セットを
事例抽出に使用した．このセットから文間ゼロ照応
としてアノテーションされた全事例を抽出して事例
集合を作成し，1つの (𝑠, 𝑇)ペアにつきランダムに 1
事例のみを選択して保持した．さらに，いくつかの
基準 (付録 A)を用いて候補事例を選別した．

2.2 正解先行詞の拡張
LLMによる項の同定・復元を正確に評価するた

め，正解先行詞クラスタの定義を拡張した．NTCで
は，述語の各項スロットに対して単一の正解共参照
クラスタが割り当てられており，これは単一のエン
ティティのみが正解の項として扱われることを意味
する．しかし，この基準を厳密に適用すると，動作
主-道具や組織-構成員の関係にあるものなど，実質
的に妥当なエンティティが多く誤りとして分類され
てしまうことになる (例は付録 A)．そこで我々は，
手作業で NTCのアノテーションを補完し，追加の
正解エンティティを 𝐴に加えた．これらのエンティ
ティは，入力の文章 (𝑇 および 𝑠)において妥当な項

として解釈できるものである．その上で，それらの
事例が文間照応の条件を満たすかを再評価した．

3 分析手法
3.1 ゼロ照応解析精度の評価
本節では，LLMによる ZARの評価手順を述べる．
本研究の主眼は ZARにおける性能評価ではなく同
定成否による事例分類にある．したがって，出力の
正誤については人手で厳密に評価を行う．

3.1.1 ゼロ照応解析タスク
本研究の設定では，モデルに入力テキスト (𝑇，𝑠

の順)と，省略された格 𝑐 を伴う述語 𝑝 を与える．
モデルには，同定した項，対応する項が存在しない
ことを示すラベル (「該当なし」)，あるいは先行詞
が文脈 𝑇 外に存在する事例 (外界ゼロ照応)を示すラ
ベルのいずれかを出力するよう求める．本分析は文
間ゼロ照応に限定しており，正解先行詞は常に文脈
内に存在するため，「該当なし」が出力された場合
はいずれも不正解とし，モデルが正しい表現を出力
したか否かの二値で判定した．

3.1.2 LLM出力の揺れの低減
プロンプト候補の生成と選定 LLMの性能はプ
ロンプトの表現により変動するため，性能上位のプ
ロンプトを用いた多数決方式を採用することでこれ
を低減した．具体的には，半数以上のプロンプトで
正解した場合に，その事例の同定が成功したとみな
した．130個のプロンプト候補 (付録 B.1)を作成し，
事例集合から無作為抽出した 100事例における精度
に基づき，上位 𝑘 個 (𝑘 = 5)を選択した．出力形式
を制御するため，文間ゼロ照応，外界ゼロ照応，お
よび正解の項が存在しない事例を表す，3つの固定
例を用いた文脈内学習を適用した．出力は，先行詞
クラスタ 𝐴により評価した．結果として各プロンプ
トにおける精度は 38%から 68%の範囲であったが，
2つの外れ値を除くと，スコアは 53%から 68%の間
で正規分布に近似した．我々は，精度 68%を達成し
た 3つと，67%のものから無作為に抽出した 2つか
らなる，5つのプロンプトを選定した．
少数ショット追加学習によるタスク適応 ZAR
は複雑なタスクであり，プロンプトのみではタスク
理解が不十分な可能性があるため，少量データに
よる教師あり追加学習でタスクへの適応を図った．
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NTCの訓練セットを用い，選択した上位 5つのプロ
ンプトそれぞれに対して 10～50事例のサブセット
でモデルを追加学習し，プロンプト選択に使用した
100事例において，各プロンプトにつき最も精度の
高いモデルを選定した．その結果，精度は 86–89%
に向上した．形式への適応と知識の獲得を厳密に分
離することは困難だが，この向上は主に形式への適
応に起因すると考えられる．少量事例では広範な談
話パターンを網羅できず，また知識獲得であれば継
続的な改善が見込まれるはずであるが，学習曲線は
最初の 20～30事例で飽和していたためである．

3.2 日英翻訳の評価
Sudohら [11]や樽本ら [12]で用いられた 7段階の

文意伝達性尺度 (Adequacy) を指標とし，翻訳を人
手評価した．LLMには事例の全文を翻訳させたが，
原文の最終文 𝑠に対応する翻訳のみを評価対象とし
た．本研究では，誤解が生じないと判断できる 5点
以上を成功とし，著者間の合意に基づき評価した．
項の復元傾向を分析するため，格 𝑐に対応する項

が訳文中で明示的な表現として復元されているかを
確認した．例えばガ格では，受動態における byに
続く表現が該当する．これらは著者 2名が合意を取
りつつ人手で同定した．復元された項の文脈的妥当
性の評価では，正解の共参照クラスタや文脈に基づ
いてその表現の妥当性を判断し，特に代名詞につい
ては，先行詞が文脈から同定可能かも確認した．
分析の過程で原文でも項の明示的な同定を必要と

しない事例や，原文から項を信頼性高く同定できな
い事例が見られた．これらの事例を含めると，訳文
における項の復元や必要性に関する議論が不明瞭に
なるため，項の復元傾向の分析からは除外した．

4 結果
4.1 実験設定
分析対象の LLMとして gpt-4o-2024-11-20 (GPT-

4o)を用い，翻訳と ZAR両方においてより決定的な
出力を得る目的で temperatureを 0に設定した．

4.2 事例の収集結果
事例集合の先頭から順に ZARを実行した結果，最

初の 100事例中 88事例で解析に成功した．しかし，
このままでは成否の事例数の不均衡により比較が困
難となるため，両群がそれぞれ 100事例に達するま

表 1 ZARの成否別の項復元率．*はカイ二乗検定に基づ
く統計的に有意な差 (𝑝 < 0.01)を示す．

#補完事例 #合計 割合 (%)

解析成功 60 99 60.6*
解析失敗 33 88 37.5*

合計 93 187 49.7

で抽出を継続し，計 200事例を収集した．内訳は，
成功群がガ格 87件，ヲ格 9件，ニ格 4件，失敗群が
ガ格 89件，ヲ格 6件，ニ格 5件であった．なお，収
集データには原文においても項の同定が不要な事例
8件 (成功群 1件，失敗群 7件)と項を推論できない
事例 7件 (失敗群 7件)が含まれていた．これらの事
例は翻訳評価には用いたが，3.2節に従い，項に関
する分析からは除外した．結果として，項の復元傾
向の分析対象は 187 事例 (成功群 99 件，失敗群 88
件)となった．また，除外事例が失敗群に多かった
ことは，人間にとって曖昧または不要な項は，モデ
ルも同定が困難であることを示唆する．さらに，プ
ロンプト間の正誤の一貫性は高く，成功群 99件中
92件で上位 5プロンプト全てが正解した一方，失敗
群では 88件中 56件で全てが不正解だった．失敗群
における強い一致は，これらがプロンプトエンジニ
アリングや追加学習では解決しがたい，GPT-4oに
とって本質的に難解な事例であることを示唆する．

4.3 翻訳の分析
本節では，項の同定・復元が翻訳に及ぼす影響を
調査する．具体的には，項の復元率や代名詞の頻
度，さらには項が復元されない場合の構文構造や項
の推論可能性に着目し，ZARの成否がこれらに与え
る差異を包括的に分析する．特に，ZAR 失敗時に
は項が同定できないことにより，項の復元率は下が
り，代名詞の頻度は上がることが予想される．
翻訳の文意伝達性 翻訳成功率は ZAR成功群で

94%，失敗群で 98%であった．この結果は，ZARの
成否にかかわらず，GPT-4oが原文の意味を概ね伝
達できていることを示している．数値上は成功群の
方が翻訳成功率が低くなっているが，定性分析の結
果，翻訳失敗事例 6件のうち 5件は，難解な固有表
現の誤訳などに起因するものであり，項の省略とは
無関係であった．一方で，ZAR失敗群における 2件
の誤りはいずれも省略に直接起因しており，一部の
事例においては，項の誤認識が依然として文意伝達
を阻害する要因となり得ることを示唆する．
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表 2 翻訳成功 179件における，日本語の節タイプごと
の項復元率．括弧内は割合（%）を表す．†+,†−：項復元事
例数における有意な正・負の残差（|𝑧 | ≥ 2.58）．

項復元事例 合計
主節 †+ 46 (66.7) 69
連体節 †− 9 (24.3) 37
その他従属節 31 (42.5) 73

合計 86 (48.0) 179

表 3 ZAR 成否別の項復元事例に占める代名詞の割合
（一人称代名詞を除く）．

#代名詞 #合計 割合 (%)

解析成功 48 60 80.0
解析失敗 23 33 69.7

項の復元傾向 表 1 に示すように，ZAR 失敗群
における復元率は，成功群と比較して有意に低
かった (𝜒2 (1) = 9.05, 𝑝 = 0.0026)．これは，GPT-4o
が ZARタスクにおいて項を同定できない場合，翻
訳においてその項の復元を避ける傾向があること
を示唆している．その高い翻訳成功率を考慮する
と，この結果は，翻訳の成功に項の復元が必須で
はないことを示すと同時に，明示的な同定が困難
な場合は項の省略を維持することが有効な戦略で
あることを示唆している．次に，翻訳成功事例 179
件全体において，原文における述語の節タイプご
とに項の復元率を算出した結果を表 2 に示す．節
タイプと項の復元の有無には有意な関連が見られ
(𝜒2 (2) = 18.84, 𝑝 = 0.00008)，主節では項が復元され
やすく，連体節では復元されにくい傾向にあった．
特筆すべきは，最も項が復元されやすい主節でも
30%以上の項が復元されていない点であり，これは
翻訳成功に項の復元が必須ではないという主張を補
強する結果と言える．一方で，ZARの失敗が代名詞
使用の増加につながるという仮説は支持されなかっ
た（表 3)．ZAR失敗群のうち項が復元された 33事
例において，そのうち 10件では特定のエンティティ
を指す項が復元されていた．そのうち 2件は前述の
翻訳失敗の要因となる誤った項の復元であったが，
その他は正しく復元されていた．これは，GPT-4o
が ZAR のような独立した言語タスクと比較して，
end-to-endの日英翻訳においてより強力な文脈理解
能力を発揮することを示唆する．なお，代名詞が復
元された 71件中，不適切な事例は成功群の 1件に
とどまり，他は全て文脈的に妥当であった．
英語の構文構造 表 4に，項が復元されない翻訳

における構文の分布を ZARの成否ごとに示す．い

表 4 項を復元せずに翻訳が成功した事例における，ZAR
成否別の英語構文の分布．（）内は割合．「原文と対応な
し」は，意訳等により対応付けが不可能な事例を示す．

ZAR成功 ZAR失敗 合計
名詞・動名詞 12 (31.6) 14 (25.5) 26
受動態 11 (28.9) 15 (27.3) 26
不定詞 5 (13.2) 11 (20.0) 16
原文と対応なし 5 (13.2) 8 (14.5) 13
分詞 3 (7.9) 4 (7.3) 7
形容詞・副詞 2 (5.3) 0 (0.0) 2
語法 0 (0.0) 2 (3.6) 2
分詞構文 0 (0.0) 1 (1.8) 1

合計 38 55 93

ずれの群においても，名詞や受動態といった，英語
において暗黙的な項を許容する構文 [13, 14, 15]が活
用され，項を復元せずとも自然な翻訳が成立してい
た．なお，ZARの成否により，細かな違いは見られ
るものの，両群間に顕著な差異は見られなかった．
省略された項は翻訳から推論可能か？ 項の復元
なしで翻訳に成功した 80件について，省略された
項が英訳文から推論可能かどうかを人手で評価し
た．なお，意訳などにより原文と述語の対応が取れ
ない事例は除いている．結果として，対象の全事例
において，省略された項は文脈および常識的知識か
ら推論可能であると判断された．これは，項が復元
されずとも翻訳から読解可能であることを示す．

5 おわりに
本研究では，GPT-4oおよび日英の言語ペアをケー
ススタディとして，pro-drop言語から非 pro-drop言
語への翻訳において LLMの省略項の同定性能と項
の補完傾向，および翻訳の文意伝達の関係を調査し
た．分析の結果，英訳において省略が維持されても
文意が伝達されていたことから，項の復元は翻訳の
文意伝達において必須ではないことを示唆する．実
際，モデルは受動態等の構文を活用し，項を復元せ
ずとも自然な翻訳を生成していた．特に ZARとの
関連においては，モデルは項の同定に失敗した際，
暗黙的な項を許容する構文をより頻繁に選択し，項
の復元を回避しつつ文意伝達性を維持した．
以上の結果から，LLMベースの翻訳において，一
部の事例を除いて項の同定や復元は必ずしも必須で
はなく，項の省略はもはや主要な障壁ではないと結
論付ける．今後の機械翻訳研究では項の復元のみに
焦点を当てるのではなく，文脈に応じて省略を保持
する翻訳戦略の存在を考慮することが望まれる．
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A 候補事例集合作成の詳細
データセットからの除外事例 本研究では，「ある」

「いる」「なる」などの汎用性の高い動詞や，コピュラ表現
を除外した．復元された項を抽出するためには，翻訳に
おいて原文の対象述語の対応語を特定する必要があるが
(3.2節)，これらはより具体的な動詞として訳されること
が多く，項構造の対応関係が不安定になる傾向がある．
また，慣用的な述語も除外した．例えば，「欠かせない」
という述語において，その基本形である「欠かせる」は，
「ない」を伴わずに単独では成立しない．このような述語
を基本形にして項を分析することは不自然であり，また，
こうした文脈での分析は，下流タスクにおける読解性能
の向上に直結しない．さらに，表層は動詞に似ているが，
述語として機能していない表現も除外した．例えばアン
ケートで「上がる」という選択肢がある場合，これはラベ
ルとして機能し，文脈上は実質的に名詞とみなせる．
追加の正解先行詞として認めた例 文脈において
特定の関係にある複数のエンティティが，ある述語に対
し，いずれも適切な項として認められる場合がある．動
作主-道具の関係にあるエンティティ群はその一例であ
る．例えば，「A総合研究所はあるレポートを発行した．
事故の検証結果を報告した．」という文脈において，「報
告した」の主語は「A総合研究所」であるが，「（A総合研
究所が発行した）レポート」を主語とみなすことも可能
である．このような事例では，これらを正解先行詞とし
て認めた．また，組織-構成員の関係にあるエンティティ
についても同様である．例えば，「教団は十数人の幹部が
犯行を繰り返していた．ダミー会社を使い，薬物 Aを製
造していた．」という文脈では，「使い」の主語は「教団」
であるが，実行の主体である「十数人の幹部」も主語とし
て解釈できる．このような事例においても，妥当な候補
すべてを正解先行詞として認めた．
B ゼロ照応解析の設定詳細
B.1 プロンプトの作成
まず，「格」や「項」などの言語学用語の有無とマーク
ダウン形式の構造化の有無を組み合わせた 4種類のベー
スプロンプトを作成した (用語あり/なし ×構造化/非構造
化)．平易な表現がタスク理解に有効と仮定し，「用語な
し」の 2種については gpt-4o-2024-11-20を用いてプロン
プト内 3箇所の言い換えをそれぞれ 3種類作成した．結
果として各箇所に 4通り (元表現＋言い換え 3種)を組み
合わせることで 43 × 2 = 128通りを生成し，言い換えなし
の「用語あり」2種を加えた計 130種類を用意した．最高
精度のプロンプトを表 5に示す．実際に，最も性能の低
かったプロンプトは「用語なし」の 2種であり，専門用語
の複雑さが性能を低下させることを示唆している．
B.2 追加学習の設定

GPT-4o の追加学習は OpenAI API を使用して行った．
ハイパーパラメータは，乱数シード 42，バッチサイズ 1，
学習率乗数 2で固定した．エポック数については，学習
事例数が 10の場合に 10，20の場合に 5とし，その他 (30,
40, 50)では 3を用いた．
C 翻訳生成に使用したプロンプト
日英翻訳で使用したプロンプトは表 6に示す．

表 5 ゼロ照応解析において最も性能の良かったプロン
プト．{text}には解析対象の文章（𝑇 , 𝑠）が入る．
以下の文章内で、「**」で囲まれた「生きて」という述語は、
誰が、もしくは何が、生きるか分かるでしょうか。もし、
「～が生きる」に当てはまるフレーズが本文から推測でき、
本文中に推測したフレーズがある場合は本文から抜き出し
て答えてください。
述語が受け身形や使役形になっている場合は、それを基本
の形に置き換えて考えてください。例えば、「食べられる」
は「食べる」、「食べさせる」も「食べる」として考えます。
推測したフレーズが複数ある場合は、最も適切だと考えら
れるフレーズを 1つ選んで答えてください。
また、「～が生きる」の「～」に当てはまるフレーズは本文
から推測できるが、本文中に推測したフレーズが見当たら
ない場合は以下の 3つの選択肢から選んで答えてください。
1. その言葉が自分の場合は「私」, 2. その言葉が相手の場
合は「あなた」, 3. その言葉が自分でも相手でもない場合は
「誰か/何か」と答えてください。
具体的に「～が生きる」と言えない場合や、その表現が不
自然な場合は、「該当なし」と答えてください。
必ず回答は項のみ、もしくは「私」,「あなた」,「誰か/何
か」のいずれか、もしくは「該当なし」のいずれかにしてく
ださい。

##例
###本文
雪の季節を、また迎えた。今年は、どのくらい**積もる**
だろうか。

###回答
雪

###本文
東照大権現とも**いう**。

###回答
誰か/何か

###本文
「鉄腕アトム」を**つくり**たい。

###回答
該当なし

##本文
{text}

表 6 日英翻訳を行うプロンプト．{text}に翻訳する日本
語の文章（𝑇 , 𝑠）が入る．
以下の日本語の文章を原文に忠実に翻訳してください。
回答は HTMLやマークダウンのような構造化された文章で
はなく、普通の自然な文章でお願いします。

##本文
{text}

##翻訳
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