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あらまし  本研究では，ある料理に関する複数のレシピを比較して、その料理の典型的な手順を出力するシステ

ムを構築する。ある料理の典型的な手順は、複数のレシピの手順を比較し、その共通部分を同定することで実現で

きる。ここで、料理レシピでは、同じ材料や調理器具であっても、レシピによって表記が異なるという問題がある。

これらの問題を解決するため、自動同義語構築技術を用いる。本研究では、典型的な手順の出力を複数テキスト要

約ととらえ、テキスト要約の評価手法に基いて、提案手法を評価する。 
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1. はじめに  

近年、Cookpad や楽天レシピなどのユーザ投稿型レ

シピサイトの利用が盛んになり、数多くのレシピを検

索するようになっている。このようなサイトでは、あ

る料理に対してユーザ毎に材料の表記や手順の順序が

異なるレシピが大量に存在する。このため、例えば、

料理スキルの低いユーザが基本的なレシピを探すのが

必ずしも容易ではない、という問題がある。そこで、

本研究では、ある料理に関する複数のレシピから、そ

の料理の典型的な手順を出力するシステムを構築する。

このようなシステムが実現できれば、本システムで出

力する典型的な手順と個々のレシピの手順を比較し、

その差異を抽出することで、個々のレシピの特徴を検

出することが可能になる。  

 本稿では、ある料理に関する複数のレシピから、そ

の料理で使用する典型的な手順を出力するシステムに

ついて述べる。複数テキスト要約では、複数のテキス

トを入力として、テキスト間の類似点と相違点を検出

できる。本研究では、複数レシピを入力として、前者

は典型的な手順、後者は個々のレシピの特徴として捉

え、複数テキスト要約でレシピの要約を試みる。その

際、材料や手順の表記が異なる表記揺れという問題が

ある。本研究では、同義語を登録した料理オントロジ

ーの構築を行い、料理オントロジーを用いて表記揺れ

の問題に対処して典型的な手順を自動生成する。  

 

2. 関連研究  

2.1. レシピ要約に関する関連研究  

難波ら [1]は、複数テキスト要約の技術を用いて、レ

シピサイトに投稿されたある料理に関する複数のレシ

ピから、典型的な材料と手順を出力する手法を提案し、

複数レシピ要約生成に必要な料理オントロジーの構築

を行っている。難波らは、要約にあたり考慮すべき点

を３つ挙げ、表記揺れに関しては概念辞書および同義

語辞書の構築、省略に関しては述語項構造解析、多対

多の同定に関しては格フレーム表現を用いて対処する

手法を提案している。本研究でも表記揺れは同義語辞

書の構築を用いている。省略、多対多の同定は、レシ

ピから典型的な一連の手順を抽出し、辞書に格納する

ことで対処する手法を提案している。  

瀧本ら [2]は、異なる２つのレシピテキストから 2 つ

の操作に対して、出現位置を考慮したアライメントを

行い、その結果を利用して基本操作の選択を行い、操

作の順序付けを行っている。本研究では、2 つのレシ

ピ比較ではなく 10 個のレシピから要約作成を行う。

また、食材に着目しておらず、「捌く」という動詞を例

として挙げると、食材が変わるだけで捌き方が異なる

ことが考えられる。本研究では、食材にも着目してレ

シピ要約を行う。  

 

2.2. フローグラフを用いたレシピに関する関連研究  

森ら [3]は、手続き文章をフローグラフとして表現す

る形式を、レシピテキストに応用してコーパスの作成

を試みている。コーパスを作成する際に、単語の出現

位置情報の保持や、固有表現タグを用いているため、

前者は単語分割器、後者は固有表現認識の研究に活用

できることや、述語項構造解析にも応用することを述

べている。  

さらに、森ら [4]は、そのフローグラフからレシピ文

の自動生成も行っている。形態素解析を行った後に付

与されるレシピ用のタグの並びに関するテンプレート

を作成し、どのテンプレートに属するかを計算してレ

シピ文を自動生成している。本研究でもレシピ用のタ

グを用いるが森らのようなテンプレート形式に合わせ

て出力ではなく、タグが付与された単語群を同義語辞

書に追加する。  

山肩ら [5][6]は、Web でレシピ検索した結果から得ら

れた上位数件のレシピから典型的な調理手順と個々の

レシピの特徴を発見する手法を提案している。その際

に、レシピを事前にフローグラフ化することを試みて



 

 

いる。編集距離によって算出された数値を基に要約す

る２つのレシピを選択し、挿入、削除、置換の３つの

操作を行い要約している。本研究でも、レシピを入力

として一つの典型的なレシピを出力する目的は、同じ

であるが、2 つのレシピ要約ではなく、複数のレシピ

を入力として一つのレシピをする提案で異なっている。 

2.3. 同義語辞書の構築に関する関連研究  

Chung[7]は、楽天レシピにおいて料理カテゴリが存

在する。そのカテゴリに着目して、カテゴリに分類さ

れたレシピにある食材リストを用いて、食材の記載さ

れた位置が 1 番上の食材は、料理にメインとして使用

する食材が記載されるという仮定を立て、1 番目に記

載された食材で同義語辞書を作成している。そのメイ

ン食材はカテゴリと強く関連を示すため、メイン食材

と関連するカテゴリ組に分類できたかを評価してい

る。本研究でも、同様の手法で示した結果を使用して

いるが、料理オントロジーの構築の一部として利用し

ている。  

土居ら [8]は、料理レシピと特許データベースから

分布類似度と Chung の手法を組み合わせて関連語を

収集し、料理オントロジーの構築している。また、難

波ら [9]は、特許における類似の手順テキスト集合か

ら、典型的な手順を抽出することで手順に関するオン

トロジーを自動構築する手法を提案している。本研究

では、難波らによって構築された分類タイプに土居ら

の手法で得られる関連語を追加するが、動詞に関して

は Maeta[10]らの手法で得られた結果も同義語辞書と

して用いる。  

2.4. 特徴的な手順抽出に関する関連研究  

下野ら [11]は、wikiHow を対象として、手順ページの

具体度を計算する手法を提案している。複数のステッ

プから手順の具体度を計算する。ステップ間の詳細化

関係という関係を導入し、詳細化関係と具体度を再帰

的に求めている。本研究で扱うレシピサイトには、詳

しく書かれたレシピや簡易的に書かれたレシピと様々

であるため、あらかじめ具体的な手順を選定する上で

下野らの手法は有効であると考える。  

高木ら [12]は、手順テキストから操作表現を抽出し、

同義の操作表現をまとめ、生成した一連の操作系列を

結び、フローチャートの生成を提案している。比較す

る単位として文単位ではなく、操作系列であるため、

本研究では、一連の操作手順の体系化を導入し、省略

や多対多の要約を行うことを目指しており、高木らの

手法は、有効であると考える。  

 

                                                                 
1 http://duc.nist.gov/ 

2.5. 複数テキストの評価に関する関連研究  

テキスト自動要約に関して、NIST(アメリカ国立標

準 技 術 研 究 所 ) が 中 心 と な っ て DUC (Document 

Understanding Conference) 1 や TAC(Text Analysis 

Conference) 2といった評価ワークショップが開催され

ている。このワークショップでは、主に英文書を対象

にした単一テキスト要約および複数テキスト要約のタ

スクが実施されている。日本語を対象としたテキスト

要約に関するプロジェクトは、国立情報学研究所が主

催の評価ワークショップ NTCIR において、 Text 

Summarization Challenge(TSC)が行われている。第 3 回

TSC[13]は、複数文書要約に関するタスクを実施してい

るが、このタスクで提案された評価尺度「精度」と「被

覆率」を本研究では採用する。この尺度の詳細につい

ては 4 節で述べる。  

 

3. システムの概要  

本研究では、ある料理に関する複数のレシピを入力

とし、その料理の典型的な手順を出力する。その際、

表記揺れの問題が発生するため、料理オントロジーの

構築を試みる。料理オントロジーとは、レシピを言語

解析するために利用できる知識体系のことであり、用

語の同義語や上位・下位概念、典型的な調理手順を体

型化したものなどを示す。  

 

3.1. 料理オントロジーの構築  

CookPad や楽天レシピなどのユーザ投稿型レシピサ

イトでは、ある料理に対してユーザ毎に食材や手順の

表記が異なるレシピが大量に存在する。そのため、同

じ食材、手順を表していても同定が困難であるという

問題がある。本研究では、特許と楽天レシピデータベ

ースを用いて土居ら [8]らや難波ら [9]が構築した料理

オントロジーを拡張する。本研究では、Maeta[10]らの

手法で CookPad の 10 万レシピに対し固有表現抽出器

を用いて自動抽出された食材 (Food)、調理器具 (Tool)、

動作 (Action)を頻度順にならべ、その上位から上述の料

理オントロジーに含まれていないものを追加した。こ

の作業の結果、6,776 語を含む同義語辞書が作成され

た。カテゴリ別の同義語数を表 1 に示す。  

 

 

 

 

 

 

2 https://tac.nist.gov//  



 

 

表 1：カテゴリ別の同義語数  

カテゴリ  同義語数  

材料 -魚介  542 

材料 -肉  399 

材料 -野菜  1045  

材料 -その他  1100  

調味料  1106  

調理器具  1525  

動作  1069  

 

テキスト要約の自動評価では、正解要約と要約シス

テムの出力を単語の一致度で図る ROUGE と呼ばれる

尺度 [14]を使うのが一般的であるが、この手法では表

記揺れの問題に対処できない。このため、Zhou ら [15]

と平原ら [16]は、自動的に構築した同義語辞書を用い、

表記揺れに対応した評価手法を提案している。本研究

でも、Zhou らや平原らのように、同義語辞書を用いる

ことで表記揺れの問題を解決する。具体的には要約対

象となるレシピ集合中のすべての用語が表 1 の同義語

辞書に含まれるかどうか確認し、もし含まれていれば

レシピ中の語をその代表語に置き換える。この処理を

次節で述べる要約の前処理として実施しておけば、表

記揺れによる類似文の不一致などの問題が発生しない。 

 

3.2. 複数料理レシピ要約手法  

一般的な複数テキスト要約手法では、入力されたテ

キスト間の類似点と相違点を検出する。本研究で複数

テキスト要約手法を使用するひとつの理由として、手

順内容が類似した文を省くためである。もうひとつの

理由は、複数の入力テキストの中で共通して言及され

ている内容は重要な話題に違いない、という仮定に基

づき、重要個所を検出するための手段として利用でき

るからである。この考え方に基づき、複数レシピ要約

を行う。要約には、Erkan ら [17]の提案した複数文書要

約手法である LexRank を用いる。  

3.2.1. LexRank 

LexRank は 、 Erkan ら [17] に よ り 提 案 さ れ た

PageRank[18]の概念に基づいた複数文書要約手法であ

る。PageRank とは、  Web ページ間に存在するハイパ

ーリンク関係を利用することでページの順位付けを行

うアルゴリズムである。Web のハイパーリンク構造は、

Web ページをノード、ページ間のハイパーリンクをエ

ッジとした巨大な有向グラフとして表現され、このグ

ラフに基づいて計算された PageRank スコアによって

各 Web ページの順位付けが行われる。PageRank は、他

の重要な Web ページからリンクを張られている Web

ページは重要であるという概念に基づき、ある Web ペ

ージ P i の PageRank を r(P i)とするとき、P i を指す他の

全てのページがもつ PageRank の総和となり、PageRank

の値を未知数とする連立一次方程式となる。  

各 Web ページへの嗜好性を一様に捉えるとき、初期

値として全ての Web ページに対しての PageRank を与

え、式 (2)を反復的に計算していくことで、最終的に収

束し、全ての Web ページの PageRank を求めることが

できる。  

以上の PageRank に対して LexRank は、対象文書内

の文のグラフ表現における固有ベクトル中心性の概念

に基づいて文の重要度を計算する手法である。これは、

単に次数の多いノードを評価するだけでなく、次数の

多いノードと隣接しているノードの重要度についても

考慮し、文に比例して対象ノードを評価することがで

きる。LexRank は、Radev ら [19]の提案した要約システ

ムである MEAD の内部に組み込み、冗長性削減のため

の指標などと組み合わせることで、重要文を生成する

ことを前提としている。  

 

3.2.2. MMR 

本研究では、冗長性削減のために、MMR(Maximal 

Marginal Relevance)[20]を適用する。この指標は、新し

く抽出された文と既に抽出された文との間の類似度に

対応するペナルティ値を与えることにより、類似した

文を抽出することを防ぎ、クエリに特化した要約おい

てしばしば使用されている。これは、式 (4)によって定

義される。ここで、 sim1 は対象文書内の文とクエリと

の間の類似度を表し、 sim2 は対象文書内の文と、生成

した要約の一部として既に抽出された文との間の類似

度を表している。2 つの類似度は、対象文書の文と 3.2.3

で述べるコサイン類似度に基づいて計算されることが

多い。この指標を用いると、与えられたクエリに類似

した内容を持ち、かつ、既に抽出された文と類似して

いない文を抽出することができる。  

 

𝑀𝑀𝑅(𝑄,𝑅, 𝑆) = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥𝐶𝑖∈𝑅∖𝑆 

[𝜆 ∙ 𝑠𝑖𝑚1(𝐶𝑖, 𝑄)– (1 − 𝜆)𝑚𝑎𝑥𝐶𝑗∈𝑆𝑠𝑖𝑚2(𝐶𝑗 , 𝐶𝑖)] (1)  

C i：対象文書群内の文  

Q：クエリ  

R：クエリ Q によって検索された文集合  

S：既に抽出された R 内の文集合  

λ：重みパラメータ  

 

本研究において、MMR における重みパラメータλ

は、Erkan らと同様 0.5 に設定する。  



 

 

 

3.2.3. 要約の手順  

(1) 文間の類似度の算出  

 類似度の計算には、料理手順を一文ずつに分割後、

形態素解析を行う。品詞が名詞、動詞、形容詞である

単語のみを使用する。本研究では、類似性尺度として

コサイン類似度を用いる。コサイン類似度とは、ベク

トル空間モデルにおいて文書同士を比較する際に用い

られる類似度計算手法であり、ベクトル間のコサイン

値を利用する方法である。各ベクトルが同じ向きであ

れば 1 に近くなり、文書同士が類似していることを示

す。2 つのベクトル p、q 間のコサイン類似度は、以下

の式 (2)で計算される。  

 (2) 

また単語の重みには、tf*idf を用いており、MeCab3

により分割された形態素とし、品詞が名詞、動詞、形

容詞であるものとする。  

 

(2) 文の重要度の算出  

固有ベクトル中心性に基づいた各文の重要度を計

算する。文の重要度は、Erkan らの提案した式にコサイ

ン類似度を用いて算出する。  

 

(3) 冗長性の削減  

重要文は、重要度の高い文が抽出されているため、

冗長性のある重要文が生成される。この問題を避ける

ために、MMR を適用する。  

 

4. 実験  

4.1. 実験データ  

本研究で使用するデータは、TSC-3 の枠組みに沿っ

てデータセットを構築した。TSC-3 では、1 トピック

あたり平均約 10 記事、計 30 トピックについて新聞記

事データを用いて、評価用データを構築している。本

研究では、楽天レシピ 1 トピックあたり平均約 10 レ

シピ、計 35 トピックのデータを作成し、このうち 5 ト

ピックをシステム訓練用、残り 30 トピックを評価用

に用いた。図 3 にトピックの一覧を示す。トピックの

選定は、和食 /洋食 /中華、あるいはメインディッシュ /

サイドディッシュ /デザートなど、35 トピックが特定

のカテゴリの料理に偏らないよう配慮した。正解デー

タは、人手によって作成した。  

                                                                 
3 http://mecab.sourceforge.net/  

 

図 3：複数レシピ要約に用いたトピック一覧  

 

4.2. 評価尺度  

国立情報学研究所が主催する評価ワークショップ

NTCIR で実施されたテキスト要約に関するワークシ

ョップ Text Summarization Challenge (TSC) では、複数

テキスト要約に関するタスクがある。このタスクでは、

複数のテキストから要約システムが抽出した重要文を、

以下に示す 2 つの尺度：精度 (Precision)と被覆率

(Coverage) で評価している [13]。  

 

精度= 
システムの抽出文に含まれる正解文

アブストラクト生成に必要な文数
    (3) 

 

被覆率= 

要約に必要なシステムの抽出文が出力された割合の和

アブストラクトの文数
  (4) 

 

本研究は、第三回に行われた TSC-3 の枠組みに沿っ

てデータセットを構築し、この評価尺度を用いて評価

した。  

 

4.3. 比較手法  

提案手法：料理オントロジーを用いて行う  

ベースライン料理オントロジーを用いないで行う  

4.4. 実験結果  

複数料理レシピの自動要約の実験結果を表 2 に示す。

表 2 より、ベースラインに比べ提案手法の結果が被覆

率では 0.163、また、精度では 0.016 向上した。よって、

複数料理レシピの自動要約において、提案手法の有用

性を示すことができた。  
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表 2：複数料理レシピの自動要約の結果  

 精度  被覆率  

ベースライン手法  0.258  0.769  

提案手法  0.421  0.785  

 

4.5. 考察  

誤って重要文と判定した例と重要文と判定できな

かった例について考察を行う。  

4.5.1. 誤って重要文と判定した例  

材料を水で洗う、湯気がでるまで温めるなど、料理

レシピにおいて水が材料として使われていない場合が

ある。しかし料理オントロジーを用いることで湯気な

ども材料の「飲料水」となってしまう。「飲料水」の同

義語には、水の他に湯や冷水、ぬるま湯なども含まれ

ている。「飲料水」以外にも、同義語に含まれているが、

あるレシピでは同義語と考えられないものが同義語と

判定されているものがあるため、誤って重要文として

抽出してしまったと考えられる。また、動作の「おく」

は「寝かせる」と判断される。しかし、「切っておく」

という動作において、料理オントロジーを用いると、

「切って寝かせる」となってしまう問題がある。この

問題を解決するために、動作は、まだ同義語辞書に追

加されている単語が少ないためより網羅性を高め、置

き換えの間違いを減らす必要がある。  

 

4.5.2. 重要文と判定できなかった例  

「調味料をすべて入れると」いう文のように材料を

まとめて書いている場合と、コショウ、塩などと書い

ているものを同義語と判断することができない。材料

リストの横に○や＊といった記号や印つけて、その材

料を加えると表記した手順があり、本来は酒、みりん、

といった調味料が多く表記されていた。このように記

号を使い材料と手順を結び付けているものもある。記

号の種類も様々で、こうしたものにも対応できるよう

にしなければならない。  

 

5. まとめ  

本研究では、複数テキスト要約という観点より、あ

る料理に関する複数のレシピから、その料理の典型的

な手順を出力する手法を提案した。また、複数レシピ

要約の生成において、ユーザが投稿したレシピには表

記ゆれが多数存在するため、同義語を登録した料理オ

ントロジーを構築した。  

 複数テキスト要約システムは、重要個所を検出する

ための手段として利用できると考えられるため、入力

されたテキスト間の類似度と相違点を検出する。重要

文抽出手法として、Erkan らの提案した複数文書要約

手法である LexRank を用いた。料理オントロジーを用

いた複数料理レシピの自動要約の結果、被覆率  0.421、

精度  0.876 が得られ、提案手法の有用性を示せた。  
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