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1 はじめに

携帯端末の急速な普及，音声認識の精度向上などを

背景に，対話によって人間の情報探索を支援するアプ

リケーションが生まれつつある．対話を実現する基盤

として，人間が持つ常識的知識を整備する試みが長年

行われてきたが，常識的知識は非常に広大であり，そ

れら全てを網羅する知識ベースは未だ構築されてい

ない．

本研究では，知識のドメインを料理関連に限定する

ことで質量ともに十分な知識ベースを構築する．大規

模な知識ベースを構築する方法として，大規模テキス

トから自動的に知識を抽出する手法 [1]や，連想ゲー

ムの枠組みでプレイヤの発話から暗黙的に知識を獲得

する手法 [2] が提案されているが，いずれにしても，

はじめに一定量の基本的な知識を整備することが不可

欠である．

本研究の要点は次の通りである．

• 大規模な料理関連知識を構築する土台として，基
本的な料理に関する知識を整備した．

• ドメインテキストの統計処理に基づく解析，クラ
ウドソーシングによる知識収集，そして一部の知

識を専門家が手作業で選別することにより，高品

質な基本知識を低コストで構築した．

• 知識に確信度を付与し，アプリケーションに応じ
て知識を柔軟に活用できるよう配慮した．

今回構築した知識（図 1）は約 400種の基本的な料

理に関するものであるが，実験の結果，それでも当該

ドメインの対話システムの振る舞いを大きく改善でき

る可能性があることが分かった．

図 1: 料理を中心にして整理した知識．数字は確信度，太

字は代表知識，カッコ内は意味に基づくラベルを表す．

2 関連研究

Liら [3]と Liuら [4]は知識ベースを活用したタス

ク指向対話システムの構築方法を提案している．しか

しながら，タスクは異なるものの，いずれの手法も実

際の人間を相手にした対話では約 20%の発話に対して

適切な応答ができていない．この原因の一つは，人間

が相手も当然知っていると期待する知識，すなわち常

識をコンピュータが持ち合わせていないことにあると

考えられる．したがって，実用に足る対話システムを

構築するためには，当該ドメインを中心とした幅広い

知識の整備が必要である．

ConceptNet [5]は常識的知識を整理した世界最大級

の知識ベースである．ConceptNetは料理関連の知識も

含むが，料理知識を表現する上で二つの問題点がある．

一つ目は関係の種類が料理知識を表す上で不適切なこ

とである．例えば，RelatedTo，MadeOf，AtLocation

はいずれも料理と材料の関係を表す用途で用いられる

ことがある．料理知識を自然に表現するためには，適

切な関係を新たに定義しなければならない．二つ目は，

料理知識としてのカバレッジが不十分なことである．
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表 1: 基本料理知識が扱う語彙クラス．
語彙クラス 例
料理 いなり寿司 / 唐揚げ
材料 人参 / あさり
調理法 炒める / 揚げる
属性 朝食 / 子どもが大好き

表 2: 基本料理知識が扱う関係．
関係 例
上位・下位 (ぜんざい, 上位・下位, 料理)
同義語 (ぜんざい，同義語，善哉)
料理-材料 (ぜんざい，材料，餅)
料理-調理法 (ぜんざい，調理法，煮る)
料理-属性 (ぜんざい，属性，ホッとする)
料理-代表材料 (ぜんざい，代表材料，小豆)
料理-代表調理法 (ぜんざい，代表調理法，煮る)
料理-代表属性 (ぜんざい，代表属性，インスタント)

例えば，「ハンバーガー」には，調理法や発祥国に関す

る知識はなく，また，材料に関する知識としてカバー

しているのはパテやバンズといった主要な食材のみで

あり，質量ともに十分でない．

食関連知識ベースを構築した先行研究に，料理オン

トロジー構築プロジェクト [6]がある．この研究では，

材料，調理器具，調理法の上位・下位関係，同義語，属

性，および部分・全体の知識を整理している．知識は，

料理レシピと特許データベースを情報源として，主に

テンプレートに基づくパターン抽出と統計処理によっ

て収集されている．とりわけ，同義語の知識は手作業

で選定されているため品質が良い．しかしながら，人

手の介入がない属性および部分・全体の知識には誤っ

た知識や解釈の難しい知識も含まれる．また，料理ク

ラスの語彙や料理と材料の関係に関する知識は含まれ

ず，料理レシピ提案システムをはじめとするいくつか

の応用にはこの知識ベース単体では不十分である．

3 基本料理知識の構築

本研究では，基本的な料理に関する知識として表 1

の語彙クラスと表 2の関係を整理する．

さらに，知識には正しさの度合いを表す確信度を付

与し，アプリケーションに応じた知識の柔軟な活用を

可能にする．確信度は，知識の収集方法および統計情

報に基づき設定する．

3.1 知識の情報源

基本料理知識は三つの情報源から構築する．一つ目

は，料理オントロジー構築プロジェクトの材料クラス

および調理法クラスの語彙と同義語である．

二つ目は，料理レシピサービス「クックパッド」に

投稿された 172万品の料理レシピデータである．レシ

ピデータには，タイトル，材料，調理手順，ユーザか

らのコメントなどの情報が含まれる．一つひとつの料

理レシピにはしばしばレシピ固有の工夫が含まれるが，

類似料理を扱うレシピを併合し，材料や調理法の統計

情報（出現頻度など）を得ることで，料理を特徴づけ

る知識を抽出できる．

三つ目は，クラウドソーシングで収集した料理の印

象データである．このデータは，統計処理に基づいて

得た基本的な料理を対象に，一つの料理につき 10人

の作業者が 3つ以上の印象を付与したものである．料

理レシピデータには，材料や調理法など料理の成り立

ちに関する記述は多い一方で，味や発祥国など食の周

辺知識についての記述は少ない．こうした知識は，ク

ラウドソーシングにより安価かつ短時間で収集できる．

3.2 知識の構築

3.2.1 語彙の構築

料理クラスの語彙を構築するために，料理レシピの

タイトルを解析し，末尾を含む頻出部分文字列を抽出

する．料理レシピのタイトルにはしばしば「誰でも簡

単」といった修飾が含まれ，多くの場合，料理名は修

飾の後ろに記述される．したがって，末尾を含む頻出

部分文字列を取り出すことで，修飾を含まない料理名

が得られる．このとき，形態素解析器 Juman++を用

いて，各語の代表表記が互いに一致する文字列は同じ

概念を表すものとして併合し，助詞から始まる文字列

など不適当な候補は除く．抽出した部分文字列は専門

家が人手で選別し，レシピタイトル中で高頻度であり，

料理名として信頼できる部分文字列を基本的な料理ク

ラスの語彙として得る．

調理法クラスの語彙は，料理の語彙と同時に構築す

る．「揚げ」や「炒め」など，料理を特徴付ける調理法

はタイトルの頻出部分文字列として得られると考えら

れるからである．調理法クラスの語彙もまた，専門家

の選別に基づいて得る．

材料クラスの語彙は，料理オントロジー構築プロ

ジェクトの材料クラスおよび調味料クラスの語彙を利

用する．属性クラスの語彙は，クラウドソーシングで

収集した料理の印象データを専門家が人手で整備して

構築する．専門家はまずそれぞれの解答を「料理に関

する辞書的な知識や慣習」，「食べる人に関する知識」，

「作る人に関する知識」の三クラスに分類する．その
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図 2: 属性の分類で使用するラベル．カッコ内はラベルに

該当する属性の例を示す．

後，図 2の細分化された 28項目のラベルを付与する．

ラベルの意味の階層性に基づいて作業を分割すること

で，同時に検討する必要のあるラベルの数が減り，作

業時間の短縮と品質の向上が望める．

3.2.2 関係の構築

次に，関係の構築について説明する．上位・下位関

係の知識は，語彙に基づいて構築する．同義語の知識

は，料理オントロジー構築プロジェクトの同義語知識，

代表表記を用いて併合できる文字列，「AのB」など簡

易なテンプレートで併合できる文字列から構築する．

料理-材料および料理-調理法の知識は，それぞれ料

理レシピデータの材料および調理手順における語彙の

共起から構築する．すなわち，料理クラスの語彙を用

いてある料理のレシピ集合を用意し，それらのレシピ

に紐づく材料および調理手順のリストを取り出した後，

表 3: 料理知識の構築結果．
語彙・関係 知識の総数
料理クラスの語彙 388
材料クラスの語彙 295
調理法クラスの語彙 29
属性クラスの語彙 4,396

上位・下位 5,955
同義語 3,932
料理-材料 7,174
料理-調理法 1,525
料理-属性 6,135
料理-代表材料 388
料理-代表調理法 388
料理-代表属性 388

合計 25,885

それらの中に材料クラスの語彙および調理法クラスの

語彙がそれぞれ何度現れるか数え，共起頻度を伴う知

識を得る．料理-属性の知識は，料理の印象データを

用いて問題（料理）と解答のペアから構築する．

3.2.3 知識の確信度と代表知識

それぞれの知識には確信度を付与する．確信度は知

識の一般性を表す指標であり，0.0以上，1.0以下の実

数で表す．人手で選別された上位・下位および同義語

の知識には確信度として 1.0を付与する．料理-材料，

料理-調理法，料理-属性の知識は，共起頻度に基づい

て確信度を計算する．はじめに，ある関係において最

大の共起回数を持つ概念を料理ごとに求める．例えば，

料理-材料において，「ぶり大根」と最も共起回数が多

い概念は「大根」である．そして，その料理のその関

係の概念それぞれについて共起回数を最大共起回数で

割り，知識の確信度とする．

付与した確信度をもとに代表知識を構築する．代表

知識とは，相対的に料理を最もよく特徴づける知識で

ある．例えば，「ぜんざい」の料理-材料関係で最も確

信度の高い概念は「水」であるが，「水」を材料に含む

料理は数多く存在するため「ぜんざい」を特徴づけて

いるとは言えない．そこで，概念の普遍性を考慮し，

関係ごとにそれぞれの概念が知識ベース中で何度現れ

るか求め，その頻度で確信度を割ったスコアが最も高

いものを代表知識として得る．

表 3に構築した知識の総数を示す．

4 実験

構築した知識の有効性を検証するために，当該ドメ

インの対話システムが応答できなかったユーザ発話の
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表 4: 知識の部分一致があった発話と部分一致がなかった発話の例．太字は部分一致した知識．
知識の部分一致があった発話
エスニックなレシピを教えてください
高血圧なので、減塩
離乳食のレシピを教えて
日持ちするのがいい
キャンプで作る料理

知識の部分一致がなかった発話
ロティサリーチキンを使いたい
アフリカ料理
アクアバッツア
作ったことがない料理がいいです。
お勧め料理ありますかね

うち，構築した知識の部分一致がある発話の件数を調

べる．

データセットは，パナソニックが開発した料理レシ

ピ提案対話システムである「Cookchat[7]」に対する

ユーザ発話 6,000件である．6,000件の発話からシス

テムが応答に失敗した発話を取り出し，挨拶など料理

と無関係な発話と変換誤りを含む発話を除いた後，重

複表現を一つにまとめ，766件の発話データを得た．

抽出した 766件のユーザ発話を対象に，構築した知

識の語彙が含まれる発話の件数を調べた結果，604件

の発話，すなわち全体の 78.85%の発話に構築した知

識の部分一致があることが分かった．これは，本研究

で構築した知識を導入することにより，対話システム

の振る舞いを大きく改善できる可能性があることを示

唆している．

表 4に知識の部分一致があった発話および部分一致

がなかった発話の例を示す．知識の部分一致があった

発話の多くは「エスニック」や「高血圧」などの属性

知識を含んでいた．

知識の部分一致がなかった発話は次の二種類に大別

される．一つ目は，「アフリカ料理」や「ロティサリー

チキン」など，現状の料理知識が不十分であるがため

に部分一致を持たなかった発話である．今回の知識構

築の主たる目的は高品質な基本料理知識の整備である

ため，料理レシピコーパスに現れにくい料理に関する

知識は十分に得られていない．今後，構築した知識を

土台とし，基本知識の範疇を超える知識を自動獲得の

枠組みで収集する予定である．二つ目は，「作ったこと

がない料理」のようなタスクに関するメタな発話であ

り，これは対話システムの言語理解が不十分であるこ

とに起因するものである．

5 まとめと今後の課題

本稿では，大規模な食関連知識ベースを構築するた

めの土台として，基本料理知識を整備してきた．知識

構築では，ドメインテキストの統計処理に基づく解析，

クラウドソーシングによる知識収集，そして一部の知

識を専門家が手作業で選別することにより，高品質な

知識を低コストで構築した．本研究で構築した知識は

基本的な料理のみに関するものであったが，実験の結

果，既存の料理レシピ提案対話システムに導入するこ

とにより，対話システムの振る舞いを大幅に改善でき

る可能性があることが分かった．

今後，栄養や有名店舗をはじめとする，より幅広い

食知識をカバーするよう知識を拡張する予定である．

また，実際に知識を対話システムに導入し，有効性の

更なる検証を行う．
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