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あらまし ユーザが投稿したレシピを掲載する「ユーザ投稿型のレシピサイト」には，異なるレシピであるにも関わ

らず，調理手順が完全に一致しているレシピや，調理手順の一部が変更されている場合でも，同一のレシピとして判

断できるレシピ，すなわち，重複レシピが存在する．レシピサイトは多様なユーザが利用することから，検索結果の

多様性が要求されるため，重複レシピの存在は有用でない．そこで，本研究ではレシピの素性を用いた重複レシピの

判別手法を提案する．提案手法では，調理手順テキスト間類似度と料理画像間類似度の双方を素性に用いて重複レシ

ピを判別する．提案手法の有効性を検証するために，調理手順テキスト間類似度のみを素性に用いて重複レシピを判

別する手法，料理画像間類似度のみを素性に用いて重複レシピを判別する手法と比較実験を行い，提案手法は，2つ

の比較手法に対して，有意に判別精度が向上することを明らかにした．

キーワード 重複レシピ，機械学習，レシピ検索，剽窃検出

1. は じ め に

1. 1 背景と目的

料理を作成する際に，以前は料理本や雑誌などの書籍を用い

て，レシピを探す機会が多かったのに対して，近年では主婦層

や独り暮らしの学生などを中心に，レシピサイトを利用する機

会が増加している．マルハニチロホールディングスの調査（注1）

によると，多くの人々が料理をする際にレシピサイトを参考に

することが明らかにされている．また，クックパッドによる調

査（注2）では，料理をする際に最も参考にする情報源として，レ

シピサイトが挙げられている．

多くのレシピサイトの中でも，ユーザが作成したレシピを

Web サイト上に掲載する「投稿型のレシピサイト」が発展し

ている．日本を代表する投稿型のレシピサイトである楽天レシ

ピ（注3）には，140万件を超えるレシピが投稿されている (2018

年 2月現在) ．

投稿型のレシピサイトには，ユーザによってアレンジされた

レシピが幅広いジャンルに渡って掲載されている．また，同一

の料理についても，異なった手順や材料を用いて作成されたレ

シピが存在しており，ユーザは複数のレシピを吟味することに

よって，自らが調理するレシピを選択することが可能である．

例えば，楽天レシピで「肉じゃが」をクエリとして検索した場

（注1）：https://www.maruha-nichiro.co.jp/news center/research/

pdf/20130227 recipe cyousa.pdf (参照: 2018 年 2 月 6 日)

（注2）：https://cf.cpcdn.com/info/assets/wp-content/uploads

/20140306000000/pr130723-survey.pdf (参照: 2018 年 2 月 6 日)

（注3）：http://recipe.rakuten.co.jp/

合 3,925件（注4），「かぼちゃの煮物」をクエリとして検索した場

合 2,383件（注5）のレシピがヒットする．

一方で，投稿型のレシピサイトには，異なるレシピであるに

も関わらず，調理手順が完全に一致しているレシピや，調理手

順の一部が変更されている場合でも，同一のレシピとして判断

できるレシピが存在する．レシピサイトは多様なユーザによっ

て利用されるため，検索結果の多様性 (ダイバーシティ) が要

求される [10]が，このようなレシピがサイト上に数多く存在す

ると，ユーザがレシピの検索を行う際に，検索結果の多様性に

影響を及ぼすと考えられる．

本研究では，類似したレシピペアのことを「重複レシピペア」

と定義する．また，重複レシピペア中で投稿時間が後のレシピ

を「重複レシピ」，投稿時間が前のレシピを「オリジナルレシ

ピ」と定義する．すなわち，重複レシピはオリジナルレシピを

模倣して作成されたものとみなす．

1. 2 重複レシピ

杉山ら [14]は，ユーザ自らが求めるレシピを調べるにあたっ

て，調理手順を比較することを明らかにした．すなわち，ユー

ザの利便性を高めるためには，レシピ検索結果の多様性が求め

られる．しかし，レシピサイトには，異なるレシピであるにも

関わらず，他のレシピと調理手順が類似した重複レシピが存在

しており，これらはレシピ検索結果の多様性を妨げる．

（注4）：https://recipe.rakuten.co.jp/search/%E8%82%89%E3%81%98

%E3%82%83%E3%81%8C/?s=4&v=0&t=2 (参照: 2018 年 2 月 6 日)

（注5）：https://recipe.rakuten.co.jp/search/%E3%81%8B%E3%81%BC

%E3%81%A1%E3%82%83%E3%81%AE%E7%85%AE%E7%89%A9/?

s=4&v=0&t=2 (参照: 2018 年 2 月 6 日)



ここで，1. 1節で述べたように，重複レシピの中には，過去

に投稿されたレシピとの一致度が極めて高い悪質な重複レシピ

もあれば，部分的に一致する重複レシピも存在する．前者につ

いては，料理レシピサイトの規約に違反していることから，運

営者によって，強制的に排除することが可能である．一方，後

者についてはレシピサイトの規約に違反しているわけではない

ため，強制的に排除することはできない．しかし，そのような

レシピがレシピサイト上に存在することは望ましくない．一つ

の対処方法として，レシピ検索結果において，表示される順位

を下げるといった措置を講じることが考えられる．

以上の議論を踏まえて，本研究では，重複の度合いに応じて，

完全重複，部分重複，非重複の 3段階で重複レシピの判定を行

う．判定を行う際には，料理画像，材料，調理手順に着目する．

なお，本研究では，完全重複，部分重複のレシピを重複レシピ

とする．以下にそれぞれの判定基準（注6）を示す．

（ 1） 完全重複 (重複レシピ)

• 材料，調理手順が一致している

（ 2） 部分重複 (重複レシピ)

• 材料および分量が類似しており，レシピに新規性が

ない

• 材料が異なっているが，調理手順が同一であり，レ

シピに新規性がない

（ 3） 非重複

• 料理が異なる

• 材料が異なり，レシピに新規性がある

• 調理手順が異なり，レシピに新規性がある

2. 関 連 研 究

杉山ら [14]は，レシピの検索結果において，各レシピが持つ

特徴を見比べながら，調理するレシピを調べることは手間のか

かる作業であると述べ，レシピ検索では一般的な Web 検索に

比べて，上位に提示された検索結果が選ばれない傾向にあるこ

と，ユーザは複数のレシピのタイトルや写真，キャッチコピー

のみでなく，調理手順を見比べることで作成する料理を選択す

ることを明らかにした．阿部ら [11]は，目安調理時間が書かれ

ていないレシピの場合，限られた時間の中で料理を作成できる

かがわからないという点に着目し，教師あり学習による目安調

理時間の予測を行った．本研究では，これらの研究を参考に，

重複レシピにおける調理手順の類似性に着目する．

小高ら [12]，高橋ら [15]は，文字 n-gram を用いて剽窃した

レポートを検出する手法を提案した．これらの研究では，日本

語の特徴に基づいて，n = 3として実験が行われた．本研究で

はデータセットとして日本語のレシピデータを用いるため，重

複レシピペア候補を抽出する際には，これらの研究で有効で

あった，文字 3-gram を用いる．

（注6）：本判定基準は，楽天レシピ事業部が定めた基準に沿って作成した．

Tao ら [9]は，Twitter における類似投稿の発見を目的とし

た研究を行った．この研究では，ツイートを重複度によって，

5段階に分類し，ツイートから，構文的特徴，意味的特徴，ツ

イート中に含まれる要素の意味的特徴，文脈的特徴を抽出する

ことで，重複検出に有用な特徴について調査した．この研究と

同様に，本研究でも重複レシピについて，多段階で評価を行う．

重複レシピに関連する研究として，著者ら [6]の先行研究では，

本研究と同様に，レシピを重複度に応じて，3段階で区別した．

本研究でも，重複レシピの評価を行う際には，この判定基準を

採用する．

Szegedy ら [8] は，畳み込みニューラルネットワークによる

画像認識モデルである Inception-v3 を提案した．Inception-v3

は，ImageNet（注7）が主催する，大規模画像データセットを 1,000

クラスに分類する精度を競うコンテストである ILSVRC（注8）用

に開発された畳み込みニューラルネットワークモデルである．

Inception-v3 は，72 層から構成されており，pool 3 層という

出力層の 1層手前の層の出力を用いることで，画像の特徴量を

得られる．本研究では，重複レシピの判別にあたり，料理画像

の類似性にも着目する．料理画像間類似度を算出する際には，

学習済みの Inception-v3 モデルを利用し，重複レシピ候補で

用いられている料理画像とオリジナルレシピ候補で用いられて

いる料理画像の特徴量を抽出し，画像特徴量間のコサイン類似

度 [2]を計算する．

3. レシピペアの類似性に着目した
重複レシピ判別手法

投稿型のレシピサイトの中には，レシピを投稿したユーザに

対して，報酬を付与するサイトも存在する．多くの報酬を得る

ためには，多くのレシピを投稿する必要があるため，ユーザの

中には，単に多額の報酬を獲得することを目的として，レシピ

サイト上に掲載されているレシピを模倣・改変しただけの粗悪

なレシピを投稿するユーザが存在すると考えられる．このよう

なレシピの存在は，レシピ検索結果の多様性を妨げることに

なるため，こうした悪意のあるレシピを検出し，レシピ検索を

行った際のページランキングの順位を下げる等の対策が求めら

れる．

本研究では，重複レシピを投稿するユーザについて，次の 2

つの仮説を立てる．

(a) レシピサイト上に掲載されているレシピ中の調理手順を，

完全，もしくは部分的に流用し，レシピを投稿する，

(b) レシピサイト上に掲載されている料理画像を使いまわし

てレシピを投稿する，

以上より，本研究では，調理手順テキストと料理画像の両方を

用いて重複レシピの判別を行う．また，投稿時間間隔による重

複レシピの投稿の傾向の違いについて調査する．

（注7）：http://image-net.org/

（注8）：http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/



図 1 調理手順テキスト間類似度の算出方法

3. 1 提案手法の概要

我々の提案手法である，レシピの素性を用いた重複レシピ判

別手法では，重複レシピの判別に調理手順テキスト間類似度と

料理画像間類似度の双方を素性として用いる．調理手順テキス

トと料理画像は，全レシピに共通して存在する．異なるレシピ

間でこれらが類似していた場合，重複レシピペアである可能性

がある．また，双方の素性を用いることによって，片方が投稿

者によって変更されていた場合でも，重複レシピを判別するこ

とができると考える．

調理手順テキスト間類似度および料理画像間類似度の算出方

法については，3. 2節および 3. 3節で述べる．また，重複レシ

ピ候補とオリジナルレシピ候補の抽出方法については，4. 1節

で述べる．

3. 2 調理手順テキスト間類似度

本研究では，調理手順テキスト間類似度 (SimTXT )を，2つ

のレシピ間の調理手順の類似性を示す指標と定義する．楽天レ

シピでは，レシピを投稿する際に，調理手順を記述することが

必要とされている．各レシピごとに調理手順が記述されている

ため，異なるレシピ間で調理手順の類似性が高ければ，模倣し

て作成されたレシピである可能性が高い．

本研究では，著者らの先行研究 [6]と同様に，調理手順テキス

ト間類似度を文字 n-gram 集合の Jaccard 係数を用いて算出す

る (図 1)．なお，実験では，日本語で記述されたレシピのデー

タセットを用いることから，日本語が持つ特徴 [12] をもとに，

n = 3 とする．重複レシピ候補の調理手順テキスト RTXT
nd ，オ

リジナルレシピ候補の調理手順テキスト RTXT
org の 3-gram 集

合 をそれぞれ SRTXT
nd

, SRTXT
org

とすると，調理手順テキスト間

類似度 SimTXT は式 (1) で示される．

SimTXT =
|SRTXT

nd
∩ SRTXT

org
|

|SRTXT
nd

∪ SRTXT
org

| (1)

3. 3 料理画像間類似度

本研究では，料理画像間類似度 (SimIMG) を，2 つのレシ

ピ間の料理画像の類似性を示す指標と定義する．楽天レシピで

は，レシピを投稿する際に，料理の完成画像を添付することが

必要とされている．各レシピごとに，料理の完成画像は異なる

図 2 料理画像間類似度の算出手法

ため，異なるレシピ間で料理画像の類似性が高い場合，画像を

使いまわしたり，加工したりするなどして，実際には 1つのレ

シピしか作成していないにも関わらず，2つのレシピを作成し

たように装い，レシピを投稿している可能性が考えられる．ま

た，料理画像を重複レシピの判別の手がかりとして用いること

で，調理手順テキスト中で書き換えを行っている場合であって

も，重複レシピの判別精度を高められるものと期待できる．

図 2に料理画像間類似度の算出手法の概要を示す．料理画像

間類似度の算出は，学習済みの Inception-v3 モデルを利用し，

重複レシピ候補で用いられている料理画像 (RIMG
nd )（注9）とオリ

ジナルレシピ候補で用いられている料理画像 (RIMG
org )（注10）の

特徴ベクトルを構築し，これらの特徴ベクトル間のコサイン類

似度 [2]を求めることで行う．特徴ベクトル FRIMG
nd

を持つ画

像と特徴ベクトル FRIMG
org

を持つ画像の間の料理画像間類似度

SimIMG は，式 (2) で示される．

SimIMG =
FRIMG

nd
· FRIMG

org

|FRIMG
nd

||FRIMG
org

| (2)

コサイン類似度はベクトル間の距離を示しており，1に近づ

くほどベクトル間の距離は近い．すなわち料理画像間の類似度

が高いことを示している．

4. 実験: レシピペアの類似性に着目した
重複レシピ判別手法の評価

本章では，重複レシピを判別する際に，調理手順テキスト間

類似度と料理画像間類似度の双方を考慮する我々の提案手法が

有効であることを検証するために，評価実験を行った結果を示

す．実験では，3. 1節で示した提案手法，および 4. 2節で述べ

る 2つの比較手法を重複レシピの判別に適用する．なお，実験

では，多層パーセプトロン，サポートベクターマシン，ランダ

ムフォレストを用いて，重複レシピの判別を行う．

以下，実験に用いるデータセット，実験方法，実験結果につ

いて述べる．

（注9）：重複を表す “near-duplicate” から “nd” とする

（注10）：オリジナルを表す “original” から “org” とする



4. 1 実験データ

本実験では，楽天レシピのデータセットを使用する．本デー

タセットは，2010年 6月 30日から 2016年 11月 8日の間に楽

天レシピに投稿された 1,353,406 件の各レシピについて，ユー

ザ ID，レシピ ID，レシピ投稿時間，調理手順などの情報から

構成されている．

レシピサイトの中には 3 章で述べたように，レシピの投稿に

対して，報酬を与えるサイトも存在する．そこで，単に報酬の

獲得を目的として短時間に多くのレシピを投稿するユーザがい

ると仮定し，本実験では，短時間に集中的に投稿されたレシピ

を対象として，重複レシピの判別を行う．1時間の間にレシピ

を集中的に投稿したユーザ数について調査を行ったところ，表

1に示す結果となった．

表 1 より，楽天レシピにおいて，1 時間に 30 件以上のレシ

ピを投稿したユーザが確認された．楽天レシピのシステムにお

いて，1レシピを作成するためには，少なくとも 5分程度は時

間を要すると考えられることから，1 時間に 30 件以上ものレ

シピを投稿することはきわめて不自然である．

ここで，投稿件数に応じて，ユーザを次の各群に分類する．

• ユーザ群 UA: 1時間に 10 件以上 20 件未満のレシピを

投稿した 227 ユーザのうち，投稿レシピ件数の下位 40 ユーザ

• ユーザ群 UB : 1時間に 20 件以上 30 件未満のレシピを

投稿した全 27 ユーザ

• ユーザ群 UC : 1時間に 30 件以上のレシピを投稿した全

20 ユーザ

続いて，ユーザ群 UA, UB , UC の各ユーザによって投稿され

た各レシピと，そのレシピが投稿される時刻以前に投稿された

レシピの間で文字 3-gram の Jaccard 係数を調理手順テキスト

間類似度として算出し，各レシピについて最も調理手順テキス

ト間類似度が高くなったレシピペアを，重複レシピペア候補と

する (図 3)．

本実験では，実験の正解データを作成することを目的として，

各ユーザ群調理手順テキスト間類似度の高い順に，

• ユーザ群 UA: 10 件の重複レシピペア候補

• ユーザ群 UB : 20 件の重複レシピペア候補

• ユーザ群 UC : 30 件の重複レシピペア候補

についてアノテーションを行う．アノテーションを行う際には，

重複レシピ候補とオリジナルレシピ候補の Web ページ上に掲

載されている，料理画像，材料，調理手順などから，レシピペ

アの関係性について評価を行う．アノテーションを行う際には，

1. 2節で示した，完全重複，部分重複，非重複の 3段階のアノ

テーション基準を用いる．なお，楽天レシピの事業部に，無作

為に選出した重複レシピペア候補の 120 件についてアノテー

ションを依頼し，判定者間の回答の一致度を示す κ係数 [1]に

ついて調査した結果，0.885 (Almost perfect [4]) となった．こ

の結果から，アノテーション基準には一貫性があると判断し，

残りの重複レシピペア候補については著者がアノテーションを

行った．

アノテーションを行った結果を表 2に示す．

アノテーションの結果，1時間に集中投稿されたレシピ数が

表 1 集中投稿を行ったユーザの調査結果

1 時間の集中投稿レシピ数 n ユーザ数

10 ≦ n < 20 227

20 ≦ n < 30 27

30 ≦ n 20

図 3 重複レシピペア候補の抽出手法

表 2 重複レシピペア候補に対するアノテーション結果
ユーザ群 ユーザ数 完全重複 部分重複 非重複 合計 重複レシピペア数

UA 40 0 106 292 398 106 (26.6%)

UB 27 6 298 236 540 304 (56.3%)

UC 19 3 362 204 569 365 (64.1%)

多い (レシピの投稿時間間隔が短い) ほど，重複レシピの割合

が高いことが明らかになった．これは，レシピの集中時間間隔

が短い場合は，他のレシピの剽窃を行ってレシピの投稿を行っ

ていることを示唆している．

なお，ユーザ群 UC に属するユーザ 1名に関して，ユーザが

退会していたことから，評価を行わず，19ユーザが投稿したレ

シピに関して評価を行った．また，ユーザ群 UA に属するユー

ザが投稿した 2 レシピ，ユーザ群 UC に属するユーザが投稿し

た 1 レシピに関しては，オリジナルレシピ候補が削除されてい

たため，評価の対象としていない．

4. 2 実 験 方 法

評価実験では，4. 1節でアノテーションを行ったレシピを対

象として，提案手法と，次に述べる点を考慮した比較手法 1, 2

の 3 つの手法を適用して，重複レシピの判別を行う．

- 比較手法 1: 調理手順テキスト間類似度のみ

- 比較手法 2: 料理画像間類似度のみ

実験では，多層パーセプトロン，サポートベクターマシン，

ランダムフォレストを用いて，重複レシピの判別を行う．分類

を行う際には，4. 1節でアノテーションを行ったデータのうち，

正例のデータには重複レシピ (完全重複，部分重複) のデータ，

負例のデータには非重複レシピのデータを用いる．すなわち，

正例のデータとして，アノテーションで完全重複もしくは部分

重複として判定された 775 件のデータ，負例のデータとして，

アノテーションで非重複と判定された 732件のデータを用いる．

重複レシピの分類精度の評価尺度には，F値を採用する．ま

た，評価方法には，10分割交差検定を採用する．

なお，実装には，scikit-learn（注11）を使用した．また，ハイ

（注11）：http://scikit-learn.org/stable/ (Version: 0.19.1)



表 3 レシピの素性を用いた重複レシピの分類精度 (F 値)

手法名 多層パーセプトロン サポートベクターマシン ランダムフォレスト

提案手法 (SimTXT + SimIMG)* 0.768 0.762 0.752

比較手法 1 (SimTXT ) 0.739 0.742 0.719

比較手法 2 (SimIMG) 0.657 0.702 0.628

*比較手法 1 との間で，t-検定 (両側検定，有意水準 5%，p=0.034) で有意に向上．比較手法 2 との間で，

t-検定 (両側検定，有意水準 5%，p=0.011) で有意に向上

表 4 形態素数変化度を素性として用いた重複レシピの分類精度 (F 値)

素性の組み合わせ 多層パーセプトロン サポートベクターマシン ランダムフォレスト

Dmorc 0.690 0.709 0.700

SimTXT 0.739 0.742 0.719

SimIMG 0.657 0.702 0.628

SimTXT + Dmorc 0.742 0.737 0.731

SimIMG + Dmorc 0.688 0.720 0.688

SimTXT + SimIMG 0.768 0.762 0.752

SimTXT + SimIMG +Dmorc 0.761 0.762 0.751

パーパラメータは，多層パーセプトロンについてはデフォルト

のものを使用し，サポートベクターマシンとランダムフォレス

トについては，グリッドサーチを用いてハイパーパラメータの

調整を行った．

4. 3 実 験 結 果

実験の結果を表 3に示す．

表 3より，調理手順テキスト間類似度と料理画像間類似度の

双方を考慮した提案手法のほうが，いずれか片方のみを考慮す

る比較手法 1, 2 よりも，重複レシピの判別精度が有意に向上し

ている．このことから，重複レシピの判別において，調理手順

テキスト間類似度 (SimTXT )と料理画像間類似度 (SimIMG)

の双方を考慮することが有効であることが示された．また，比

較手法 1, 2 の結果から，調理手順テキスト間類似度 (SimTXT )

のほうが，料理画像間類似度 (SimIMG) と比較して，重複レ

シピを判別する際の有効な素性であることがわかった．

5. 考 察

本章では，本研究の考察として，5. 1 節で，形態素数変化度

を素性として用いて重複レシピの判別精度を検証した結果を示

し，5. 2 節で，提案手法の課題について述べる．

5. 1 形態素数変化度を素性に用いた重複レシピ判別の検証

4 章で行った実験について，どのようなときに重複レシピを

検出できなかったか調査を行った結果，調理手順テキスト間類

似度が低いときに，比較手法 1 で検出できない傾向が見られ，

料理画像間類似度が低いときに比較手法 2 で検出できない傾向

が見られた．一方で提案手法を用いた際には，いずれかの類似

度が低い場合でも，もう一方の類似度が高い場合には検出が可

能であった．この結果より，素性を組み合わせることの有効性

が示された一方で，両方の類似度が低い場合には検出が困難で

あるといえる．

実際の事例について分析を行ったところ，以下の 2 文のよう

に，調理手順テキスト中で言い換えや書き換えが行われている

場合でも形態素数の変化は少ないレシピが存在することが明ら

かになった．

(a) サツマイモは 1cm ほどの厚みの輪切りにカットする

(b) さつまいもは 1cm くらいの厚さに輪切りにしておく

以上のことから，形態素数変化度を素性として用いることで

重複レシピの判別精度が向上すると期待できる．本節では形態

素変化度を素性として用いて，重複レシピの判別精度を検証し

た結果を示す．

本研究では，形態素数変化度 (Dmorc) を式 (3) で定義する．

なお，MORnd は，重複レシピ候補の形態素数，MORorg は，

オリジナルレシピ候補の形態素数を示す．

Dmorc =
MORnd −MORorg

MORorg

=
MORnd

MORorg
− 1 (3)

本実験において，形態素解析を行う際には，MeCab [3]を使用

し，辞書には NEologd [13]を用いる．

実験では，4 章における実験と同様に，多層パーセプトロン，

サポートベクターマシン，ランダムフォレストを用いて，重複

レシピの判別を行う．分類を行う際には，4. 1節でアノテーショ

ンを行ったデータのうち，正例のデータには重複レシピ (完全

重複，部分重複) のデータ，負例のデータには非重複レシピの

データを用いる．また，重複レシピの分類精度の評価尺度には，

F値を採用し，評価方法には，10分割交差検定を採用する．

実験結果を，表 4に示す．表 4より，形態素数変化度のみを素

性として用いた場合 (Dmorc)，3つの分類器すべてにおいて，料

理画像間類似度を素性として用いた場合 (SimIMG)の結果を上

回っていることがわかる．その一方で，調理手順テキスト間類似

度と形態素数変化度を素性として用いた場合 (SimTXT+Dmorc)

の判別精度は，調理手順テキスト間類似度と料理画像間類似

度を素性として用いた場合 (SimTXT + SimIMG) の分類精度

に及ばなかった．調理手順テキスト間類似度と形態素数変化度

は，レシピのテキスト部分から算出される素性である．一方，



料理画像間類似度は，レシピの画像部分から算出される素性で

ある．このことから，重複レシピを判別する際には，異なる要

素から算出される素性を組み合わせて用いることで，判別精度

をより向上させることができると考えられる．ここで，同じく

異なる要素から算出される素性の組み合わせである，形態素数

変化度と料理画像間類似度を素性として用いた場合の分類精度

(SimIMG +Dmorc) が，有効な分類精度を示せなかった点につ

いて，調査を行った．その結果，先述したように言い換えや書

き換えが行われている際に形態素数の変化が小さいものもあれ

ば，オリジナルレシピと重複レシピの間で形態素数に大幅な隔

たりがある場合も見られた．このため，異なる要素から算出さ

れる素性を組み合わせたにもかかわらず，分類精度が向上しな

かったと考えられる．

また，本実験において，提案手法を適用した際には，多層

パーセプトロンを分類器として用いたときに最良の分類精度

が得られた．なお，用いる素性によっては，サポートベクター

マシンを分類器として用いたときのほうが，多層パーセプトロ

ンの分類精度を上回る結果となり，ランダムフォレストを分類

器として用いた際には，ほぼすべての素性の組み合わせにおい

て，3 つの分類器の中で分類精度が低くなった．多層パーセプ

トロンとサポートベクターマシンを分類器として用いた際に，

分類精度が高くなった原因として，サポートベクターマシンは，

識別境界面からサポートベクターまでのマージンを最大化す

るというアルゴリズムで動作しているため，未学習データに対

しての高い識別性能を持つこと，多層パーセプトロンは，多層

のニューラルネットワークを構築することで，高い表現力を持

つことが挙げられる．一方で，ランダムフォレストは高次元の

データの分類に強いという特徴を持つが [16]，最大でも 3 次元

の素性しか用いなかった本実験においては有効な分類精度を示

せなかったと考える．

5. 2 提案手法の課題

提案手法では，重複レシピペア候補を抽出する際に，重複レ

シピ候補と重複レシピ候補より投稿時間が早いレシピの文字

3-gram 集合の Jaccard 係数を用いた．このことから，短い調

理手順からなるレシピにおいて，書き換えが行われた場合に対

応することが難しい．例えば，人間は以下の 2文について，意

味が類似していることを認識することができる．

a) 炊飯器でお米を炊く

b) 炊飯器でライスをたく

しかし，これらの 2つの文の間の文字 3-gram集合の Jaccard

係数は 0.15 になる．このように，複数の表現がある食材や，

表記揺れなどによる書き換えがあると，文字 3-gram 集合の

Jaccard 係数は低くなる．この問題に対処するために，食材辞

書を構築する方法や，単語の分散表現 [5]を用いて，単語ベク

トルが類似している場合には，同一の単語として扱う方法が考

える必要がある．

また，本研究では，料理画像間類似度を算出する際に，学習

済みの畳み込みニューラルネットワークモデル Inception-v3 を

用いた．しかし，Inception-v3は，1,000クラス分類を行うこ

とを目的として作成されたモデルであり，学習データに必ずし

も料理画像が用いられているわけではない．そこで，料理画像

を学習データとして，再度モデルを学習することによって，類

似度の算出精度の改善が期待できる．

6. お わ り に

「ユーザ投稿型のレシピサイト」には，異なるレシピである

にも関わらず，調理手順が完全に一致しているレシピや，調理

手順の一部が変更されている場合でも，同一のレシピとして判

断できるレシピ，すなわち重複レシピが存在する．レシピサイ

トは多様なユーザが利用することから，検索結果の多様性が要

求されるため，このようなレシピの存在は有用でない．本研究

では，調理手順テキスト間類似度と料理画像間類似度の双方を

素性に用いて，重複レシピの判別を行う手法を提案した．

提案手法の評価実験では，多層パーセプトロン，サポートベ

クターマシン，ランダムフォレストを分類器として用いて，重

複レシピの判別を行った．評価実験の結果，調理手順テキスト

間類似度と料理画像間類似度の双方を素性として用いる提案手

法が，どちらか一方のみを素性として重複レシピの判別を行う

手法に対して，有意に判別精度が向上することを明らかにした．

本研究では，調理手順テキスト間類似度の算出に文字 3-gram

集合の Jaccard 係数を用いた．しかし，この手法は書き換え

に頑健でない．現在は，単語の分散表現 [5]や，系列変換モデ

ル [7]などを用いて，重複レシピの判別を行う手法を検討して

いる．将来的にはレシピ以外のコンテンツを対象とした，重複

文書の判別技術への応用も検討している．
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