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1 はじめに
料理の作り方，各種機器のマニュアル，実験で収集したデー

タの解析の流れなど，事物を利用した一連の手順を表した「手
続き」に対して，検索，要約，クラスタリングなどの各種情報
処理が盛んに研究されている．手続きの中でも，特に料理の
手順を示したレシピはデータが潤沢なこともあり盛んに研究
されている [9, 3, 5, 6]．本研究でも手続きの一例としてレシ
ピを対象とする．
手続きの研究は大きく 2 種類に分けられる．1 つ目は，自

然言語文で書かれた手続きを木やグラフに構造化する研究で
ある．Moriらはレシピの無閉路有向グラフによる意味表現を
定義し，日本語レシピ投稿サイトであるクックパッドのレシ
ピの一部を用いて意味理解のためのコーパスを作成した [3]．
また Tassse らは，レシピの一階述語論理を基にした意味表
現MILKを定義し，MILKによって英語のレシピをアノテー
ションすることでコーパスを作成した [5]．
2つ目は，木やグラフに構造化された手続きに対して要約，

汎化，検索などの情報処理をおこなう研究である．山肩らは，
レシピの典型性を評価するため，木構造で表現されたレシピの
間の編集距離を算出するアルゴリズムを提案した [8]．Wang

らは，調理手順の類似性に基づいたレシピ検索を実現するた
め，レシピ間の類似度を部分グラフの頻度を用いて定義した
[6]．事例ベース推論の文脈においては，Müllerらがドメイン
のオントロジ知識を利用してワークフローの一般化・詳細化
を試みている [4]．本研究も，あらかじめ木に構造化されてい
る手続きに対して情報処理を試みる．
本研究の提案は，(1)木構造で表現された手続きに対してそ

の確率的生成モデルを学習すること，また (2) これを文法抽
出の枠組みで実現すること，の 2点である．
まず，手続きに対する確率的生成モデルを学習すれば，これ

まで個別に解かれてきた既存タスクを統一的に解決できる可
能性がある．例えば，山肩ら [8]のおこなったレシピの典型性
の評価は，当該品目の多数のレシピから学習した「レシピの生
成モデル」における当該レシピの生成確率を典型性の度合いと
見なすことで実現できる．あるいは，Wangら [6]のおこなっ
た類似レシピ検索は，あるレシピの品目 (例えばシチュー)の
生成モデルにおける他のレシピ（例えばカレーのレシピ）の生
成確率として品目間の類似度を定義すれば実現できる．また，
Müllerらが指摘しているように，手続きとして書かれた知識
を新しい状況に適用するためには，既知の手続きに対する一
般化が必要である [4]．確率的生成モデルの学習はデータの集
合に対する統計的な一般化であり，Müllerらが取り組んだよ
うな事例ベース推論への応用も期待される．

S

NP VP

N V Det N

a studentamI

NP

構文木の集合からの文法抽出

構文木

開始記号

非終端記号

終端記号

-1.完成()

25.煮る(Ac)

18=1.する(Ac)

16.入れる(Ac) 17.アルミ箔(T)

14=1.上(Ac) 11.沸く(Ac) 15.生姜(F)

7.散る(Ac) 10.入れる(Ac)

8.フライパン(T) 9.調味料(F)4.漬ける(Ac)

0.さば(F) 2.包丁(T) 3.切り込み(F)

レシピの木の集合からの
確率的生成モデルの学習

レシピの木

食材・道具・
調理者の動作ノード

調理者の動作ノード

完成ノード

図 1: 「手続きの木の集合からの確率的生成モデルの学習」と
「構文木の集合からの文法抽出」の対応

また，木で表現された手続きに対する確率的生成モデルの学
習は，構文木の集合から文法を学習する問題と捉えることがで
きる（図 1，3.1節）．このような問題は，自然言語処理の分野
では文法抽出のタスクとして広く研究されており [1]，様々な
文法や学習法が提案されている．本稿では文法クラスとして，
最も標準的な確率的文法である確率文脈自由文法（PCFG）を
採用する（3.2節）．
実験では，レシピの実データを用いて品目（例えば肉じゃ

が）ごとの PCFGを学習し，提案手法によってその品目らし
さ (例えば肉じゃがらしさ)を捉えられるかを確認した．類似
レシピ検索への適用では提案手法の有用性が確認できたが，
典型的レシピの生成では PCFGの表現力が限定的であること
に起因する課題が見つかった．
以上のように本稿では，手続きに対する確率的生成モデル

を文法抽出の枠組みで学習することで，手続きに対する各種
情報処理を統一的に解決することを試みる．また文法として
特に PCFGを用いた実験を行い，その有用性や課題について
論じる．

2 データ・問題設定
2.1 データ
以下本稿では，図 2 に示す木構造を持ったレシピデータを

扱う．木のノードには「食材ノード (F)」「道具ノード (T)」
「調理者の動作ノード (Ac)」の 3 種類がある．食材と道具に
対して動作（調理）を繰り返し，完成品である根ノードができ
あがる．
本研究で扱ったレシピの木は合計 70個で，その内訳は，「サ

バの味噌煮」「ビーフシチュー」「豚のしょうが焼き」「ハンバー
グ」「肉じゃが」「ポテトコロッケ」「ロールキャベツ」の 7品
目それぞれにつき 10件である*1．以下でデータの入手方法と

*1 最 大 の 日 本 語 レ シ ピ 投 稿 サ イ ト で あ る ク ッ ク パ ッ ド
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図 2: サバの味噌煮のレシピの木構造の例

木構造への変換手順を示す．
レシピフローグラフで表現されたデータの入手
はじめに山肩ら [8]から，当該 70件のレシピ（生テキスト）
をレシピフローグラフに変換したデータの提供を受けた*2．
レシピフローグラフは Mori らが提案したレシピの抽象表現
で，レシピ中に登場する用語（食材名「人参」，動作名「切る」
など）をノードとし，それらの間の関係（「切る」という動作
で「人参」を調理する，など）をエッジとした有向無閉路グラ
フ（DAG）である [3]．生文のレシピをレシピフローグラフに
変換するパーザも開発されており，生文からグラフ構造への
変換の F値で 78.3という性能が出ている [10]．本稿では小規
模データセットに対する実験をおこなったが，今後パーザを
用いてデータサイズを拡大することは容易である．
前処理と木構造への変換
レシピフローグラフ表現を以下の方法で木構造に変換した．
•「する」の削除：生文における “みじん切りにする”は，レ
シピフローグラフ表現では「みじん切り」と「する」のふ
たつに分割される．「する」は動作ノードとしてほとんど
意味を持たないので，「みじん切り」のみを残して「する」
を削除する．

• 同義語のまとめ上げ：今回利用したデータは 7品目各 10

件の計 70 件のレシピからなる小規模なデータであるた
め，データのスパース性を事前にできるだけ緩和してお
く必要がある．土居らの料理オントロジ [11] を用いて，
動詞と名詞について同義語をまとめ上げる．

• 木構造への変換：Yamakataらの手法 [7]を参考にノード
とエッジを削除し，レシピフローグラフを「食材」「道具」
「調理者の動作」からなる木に変換する．

2.2 問題設定
本研究で取り組む問題は以下の通り (図 3)：
• 入力：同一品目のレシピの木の集合

D = {t1, · · · , tn} ⊆ T (1)

（http://cookpad.com/）で，各品目名をクエリとしたときの人気
順上位各 10件を，後述の方法で木構造に変換した．

*2 我々が扱うレシピ 70件は山肩らの研究 [8]で扱われているものと同一
であるが，前処理の方法（木構造への変換方法）に若干の違いがある．
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図 3: 手続きの木の集合から確率的生成モデルを学習する例

（例えばサバの味噌煮のレシピの木の集合），
• 出力：D の対数尤度

ℓ(D) = log
n∏

i=1

p(ti) =
n∑

i=1

log p(ti) (2)

を最大化するような確率的生成モデル p （例えばサバの
味噌煮のレシピの確率的生成モデル）．

3 提案手法
本研究では，手続きの木の集合からその手続きの確率的生

成モデルを学習する問題を，文法抽出の枠組みで解く. また，
文法クラスとして標準的な確率文法である確率文脈自由文法
(PCFG)を考える．すなわち，PCFGの学習を通して手続き
の生成モデルの学習を試みる．
3.1 木の生成モデルの学習と文法抽出の関係
手続き（調理レシピ）の木の集合からの確率的生成モデルの

学習が，構文木の集合からの文法抽出だと捉えられる (図 1)

ことを述べる．文法抽出と手続きの木の生成モデルの学習の
各要素の対応は図 1 のとおり．本研究のタスクにおける手続
きの木は，文法抽出における構文木に相当する．また，レシピ
の木と構文木のノードは以下のように対応が取れる．
• 完成品ノード ↔ 開始記号
• 調理者の動作ノード ↔ 非終端記号
• 食材ノード，道具ノード ↔ 終端記号
このように，レシピの木の集合を構文木の集合と見れば，レシ
ピの木の生成モデルは文法抽出の枠組みで学習できることが
分かる．
ただし，レシピの木と構文木には，非終端記号の解釈に大き

な違いがある．レシピの木における非終端記号すなわち調理
者の動作ノード（例えば「煮る」）は，生文中で観測できる語
彙項目である．一方構文木における非終端記号（例えば VP）
は，生文で観測できる語彙項目ではない．では構文木におけ
る非終端記号（例えば VP）は何かと言えば，その子孫ノード
にあたる終端記号たち（例えば “have a pen”）の構成結果で
ある．一方で，レシピの木における非終端記号（例えば「煮
る」）は，子孫ノードの集合の構成結果（例えば「肉と野菜に下
ごしらえをして煮たもの」）とは異なる．「調理者の動作ノー
ド」は構成の一番最後に最後に適用された関数を表す記号に
過ぎない．このようにレシピの木と構文木は完全に対応する
わけではないが，本研究では十分な対応関係があると考え，文
法抽出の枠組みで木の生成モデルの学習を試みる．
3.2 モデル：確率文脈自由文法 (PCFG)

本稿では文法クラスとして，標準的な確率文法である確率
文脈自由文法 (PCFG)を採用する．
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学習 生成規則の学習は最尤推定による．学習データに含ま
れない記号（食材，道具など）に対処するためラプラス・ス
ムージングによる平滑化をおこなう．また，一般的な PCFG

の学習と異なり，生成規則の右辺の記号列の並び順を無視す
る．今回の問題設定では右辺の記号列の順番の違いは意味を
なさない．例えば「煮る→じゃがいも，人参」と「煮る→人
参，じゃがいも」は同一の生成規則と考えるのが自然である．
生成 実験では，学習済みの PCFG（例えば「肉じゃが文法」）
から最も対数尤度の高い手続きの木（例えば典型的な肉じゃ
がのレシピ）を生成することを試みた．大域的に対数尤度が
最大となる手続きを生成するには，導出（開始記号から適用で
きる生成規則の系列）の全体を探索空間とする最適化が必要
であり，これは現実的ではない．そこで本稿では，ビーム幅
20，木全体のノード数が 80になったら打ち切りという条件で
ビームサーチをおこない，この範囲で最も対数尤度の高い木
を解とした．

4 実験
手続きの木の確率的生成モデルを，文法抽出の枠組みで，特

に PCFGの推定の枠組みで学習することの妥当性を確認する
ため，2.1節に示した 7品目，各 10件の料理レシピに提案手
法を適用した．文法（確率的生成モデル）は同一品目のレシピ
の集合に対して学習した．例えば，肉じゃがのレシピの集合
から「肉じゃが文法」を学習した．
はじめに学習された PCFGの生成規則の一部を示し，品目

毎に学習した文法がその品目らしさ（例えば肉じゃがらしさ）
を捉えられているか確認する (4.1節)．また，最も尤度の高い
レシピの木の生成結果を確認する (4.2節)．次に情報検索の枠
組みで提案手法を評価する．品目毎に学習した文法（例えば
「肉じゃが文法」）が，テストセットの中で当該品目のレシピ
（例えば肉じゃがのレシピ）をどの程度高くランキングするか
を確かめる (4.3節)．
4.1 定性的評価: 学習された生成規則の確認
PCFGで「品目らしさ」を学習できるかを確かめるため，7

品目（肉じゃが，サバの味噌煮，…）それぞれの文法 (PCFG)

を，各々 10件すべてのレシピデータを使って学習し，実際に
学習された生成規則を確認した．表 1 に「豚のしょうが焼き
文法」における生成規則を示す．表の中には，豚のしょうが焼
きの調理で見られる典型的な（調理動作，材料）の組
• (13)豚肉を切る
• (15)玉ねぎをスライスする
や，調理一般に見られる典型的な（調理動作，道具）の組
• (12)キッチンペーパーで拭く
• (14)電子レンジでチンする
が学習できていることが確認できた．
4.2 定性的評価: 典型的なレシピの生成
4.1節と同様の設定で品目毎の文法を学習した上で，学習さ

れた品目毎の文法から最尤のレシピを生成し，当該品目らし
い（典型的な）レシピを生成できるのか確認した．実際に「ハ
ンバーグ文法」と「ビーフシチュー文法」から生成したレシピ
を図 4に示す．
図 4の木を見ると，いくつかの類似した問題が確認できる：

表 1: 豚のしょうが焼きのモデルにおける生成規則
生成規則 確率値

(1) 完成 → 絡める (Ac) 0.16

(2) 完成 → かける (Ac) 0.16

(3) かける (Ac) → ごま (F), 盛り付ける (Ac) 0.29

(4) かける (Ac) → 煮詰める (Ac), 盛り付ける (ac) 0.29

(5) かける (Ac) → つける (Ac), 付け込む (Ac), 合わせる (Ac) 0.29

(6) つける (Ac) → 入れる (Ac), 炒める (Ac), 飲料水 (F) 0.29

(7) つける (Ac) → 加熱 (Ac), 焦がさない (Ac) 0.29

(8) つける (Ac) → 裏返す (Ac) 0.29

(9) 裏返す (Ac) → 並べる (Ac), 付け込む (Ac), 焼き色 (F) 0.67

(10) 並べる (Ac) → する (Ac), 付け込む (Ac) 0.40

(11) 並べる (Ac) → 拭く (Ac), 熱す (Ac) 0.40

(12) 拭く (Ac)→ キッチンペーパー (T), 切る (Ac) 0.67

(13) 切る (Ac)→ 豚肉 (F) 0.22

.

.

.
.
.
.

(14) チン (Ac) → スライスする (Ac), 電子レンジ (T) 0.67

(15) スライスする (Ac)→ 玉葱 (F) 0.75

.

.

.
.
.
.

0.完成()

1.盛る(Ac)

2.器(T)

(a) ハンバーグ
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8.調整(Ac) 9.食塩(F)7.カリフラワー(F)

10.分ける(Ac)

11.カリフラワー(F)

(b) ビーフシチュー

図 4: 各品目のモデルから生成したレシピの木

• 図 4aでは，「肉」などのハンバーグに必要な食材が（1つ
も）使われていない．

• 一方で，図 4bではカリフラワーを 2回使っている．
• 図 4a では，「器に盛る」という手順を生成しているにも
関わらず，盛られる料理の食材や，調理のための動作ノー
ドが一切登場しない．

すなわち「必要な材料を網羅しているか」「必要な調理動作を
全て含んでいるか」といった情報を捉えるのに提案手法では
限界があると考えられる．
同様の問題は再帰型ニューラルネットワーク (RNN) に

よってレシピの生文を生成する研究でも指摘されている [2]．
Kiddonらは，Neural Checklist Modelを提案し，「これま
でにどんな内容を書いたか，これからどんな内容を書く必要
があるのか」の制御を試みた．本研究においても，Kiddonら
が導入したようなチェックリストの導入によって材料の管理
の問題を解決できる可能性がある．
4.3 定量的評価:類似レシピ検索
品目ごとに学習した生成モデル（「肉じゃが文法」，「サバの

味噌煮文法」，…）のすべてでテストセット（「肉じゃが」，「サ
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表 2: モデル・検索対象ごとのMRR（太字は検索対象ごとの最も高いMRRを示したモデル）
モデル \ 検索対象 ビーフシチュー 豚のしょうが焼き ハンバーグ 肉じゃが ポテトコロッケ ロールキャベツ サバの味噌煮

ビーフシチュー 0.282 0.633 0.235 0.507 0.260 0.193 0.483

豚のしょうが焼き 0.221 0.733 0.239 0.468 0.232 0.210 0.489

ハンバーグ 0.223 0.600 0.356 0.398 0.221 0.222 0.573

肉じゃが 0.279 0.633 0.230 0.492 0.245 0.230 0.483

ポテトコロッケ 0.258 0.542 0.338 0.465 0.371 0.202 0.418

ロールキャベツ 0.196 0.567 0.264 0.385 0.270 0.402 0.509

サバの味噌煮 0.235 0.508 0.285 0.482 0.217 0.232 0.633

バの味噌煮」，…）を対数尤度によりランキングしたとき，「サ
バの味噌煮」に最も高い順位をつけたのが「サバの味噌煮文
法」であれば，文法はその品目らしさを表していると言えよ
う．我々はこの直感にのっとり，
• 検索クエリ：各品目毎に 9 件のレシピで学習した生成モ
デル {「肉じゃが文法」,「サバの味噌煮文法」, . . . }

• 検索対象：各レシピが 1件ずつ入った系 7件のテストセッ
ト {「肉じゃが」，「サバの味噌煮」, . . . }

を用意し，（検索クエリ，検索対象）の組合せ毎に順位を計
測した．これを leave-one-out交差検証の要領で 10回繰り返
し，そのMRR（平均逆順位）を報告する．
4.3.1 実験結果
実験計算結果を表 2 に示す．表の縦一列の中で灰色のセル
の数値が一番高ければ（太字であれば），検索対象のレシピを
最も高くランキングしたのは当該品目の文法，ということに
なる．例えば一番左の列を見ると，ビーフシチューを最も高
くランキングしているのは「ビーフシチュー文法」であるこ
とが分かる。肉じゃが以外のすべての検索対象レシピでこの
ような良い性質が示された．肉じゃがだけは，最も MRR が
高いモデルは「ビーフシチュー文法」で，次点が「肉じゃが文
法」となっている．
また，表 2をモデルの品目ごと（横）に見ていくと，「ビー
フシチュー文法」，「ハンバーグ文法」，「ポテトコロッケ文
法」，「ロールキャベツ文法」については同じ品目の検索対象の
MRRが低くなっていることが分かる．
4.3.2 考察
表 2をモデルの品目ごと（横）に見ると，モデルの品目と同
じ品目の検索対象の MRR が低くなる品目（ビーフシチュー
など）が存在する．これは PCFGにおいて，ノード数の大き
な木の対数尤度が低くなりやすいためであると考えられる．
PCFG における木の対数尤度は，その木を生成する際に適
用される生成規則の確率値の積の対数をとったものである．
ノード数の大きな木はそれだけ適用される生成規則が多くな
りやすいため，対数尤度が低くなりやすい．例えば，本実験の
対象である 7 品目ではポテトコロッケの木の平均ノード数が
最も大きいが，表 2でもポテトコロッケの MRRは「ポテト
コロッケ文法」を含むどのモデルにおいても低い．
また，肉じゃがに最も高い MRR を与えるモデルは「ビー
フシチュー文法」であるが，ビーフシチューと肉じゃがはいず
れも肉を野菜と一緒に煮込む料理であり，似た調理手順をも
つ品目であるといえる．このように提案手法による尤度計算
は，品目間の調理手順の類似度を反映すると考えられる．

5 おわりに
本稿では，手続きに対する確率的生成モデルを学習するこ

と，またこれを文法抽出の枠組みで実現することを提案した．
またこれらの提案に対し，文法として PCFG，手続きの代表
例としてレシピデータを用いた評価実験をおこなった．実験
の結果，類似レシピ検索では提案手法の有用性が確認できた
が，典型的レシピの生成では適切なレシピの木を生成するこ
とができず，子孫ノードを生成するのに必要な情報を保持で
きないなどの課題が見つかった．
今後この問題を解決するため，手続きを表現するためのモ

デルをより適切なモデルに改良したい．候補の 1 つとして，
lexicalized PCFG が考えられる．lexicalized PCFG は本稿
で用いた PCFG の拡張で，PCFG の各生成規則に語彙の情
報を含めたものである．lexicalized PCFGを用いれば，子孫
ノードを生成するために必要な情報を保持できないという提
案手法の問題点に対処できると考えられる．手続きの特徴を
十分に表現可能なモデルを作成した上で，手続きの確率的生
成モデルを各タスクへ適用することが将来的な課題である．
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