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1 はじめに
インターネット上にレシピを投稿する行為が一般

的になり，計算機で処理できる電子化されたレシピ
が増加している．これにより，レシピデータの解析
への注目が高まり，様々なデータセットが整備され
ている [1, 2, 3]．レシピデータが公開されたことで，
データを利用した応用的な研究トピックにも関心が
集まり，レシピ検索 [3, 4]，レシピ生成 [5, 6]，レシ
ピ質問応答 [7]，そしてカロリー推定 [8]のような応
用的なタスクも提案されている．
レシピ研究が活発になった一方，レシピテキスト

を解析するための基礎的な言語資源は未だ充分に整
備されていない．利用可能な既存の言語資源の多く
は新聞記事データなどを基に構築されている [9, 10]
が，レシピテキストにはこのようなデータには出
現しない用語が数多く存在する．例えば「炒める」
「煮込む」のような調理動作に関する表現は新聞記
事にあまり出現しない．また，「おにぎらず」のよ
うな新語も日々レシピテキストの中で誕生してい
る．このような用語を含むレシピドメインのコーパ
スを構築し，言語解析器を開発することで，レシピ
解析の精度を改善できると考えられる．
この課題に対し，著者ら [11] は Cookpad Parsed

Corpus (CPC)を提案した．CPCにはレシピサービス
のクックパッド 1）に投稿されたレシピから無作為に
抽出した 500品のデータが含まれており，各レシピ
のタイトルおよび調理手順に形態素，固有表現，そ
して係り受けの情報が付与されている．
本稿では， CPCのアノテーション情報について

簡単に解説し， CPCを用いたベンチマーク実験の
設定・結果を報告する．その後，各実験において明
らかになったレシピ解析の現状と課題について考察
する．また，本研究で使用したソースコードおよび
Dockerfileを GitHub 2）で公開する．
1） https://cookpad.com

2） https://github.com/cookpad/cpc1.0

2 関連研究
日本語のレシピドメインの言語資源に関する研究
として，Moriら [12]によるフローグラフコーパス
が存在する．Moriらはクックパッドに投稿された
レシピから 266品のレシピを抽出し，調理手順のテ
キストに対してグラフ形式の情報を付与した r-FG
コーパスを提案した．Yamakataら [13]も英語のレ
シピで同様のコーパスを提案している．また，笹田
ら [14]はクックパッドから無作為に抽出した 436件
のレシピに対し，Moriらの研究で定義された固有表
現タグに基づく固有表現情報を付与した．
言語以外のデータセットとして，西村ら [15]は

r-FGコーパスを基に，各レシピの画像に対してバウ
ンディングボックスを付与し，r-FGコーパス中の料
理用語に対応させた r-FG-BBデータセットを提案し
た．西村らはレシピ画像中のバウンディングボック
スが示すエンティティをレシピテキスト中から発見
するタスクに取り組み，レシピにおける言語と画像
を組み合わせた研究の可能性を示した．
これに対し， CPCは 500品のレシピに対して形

態素，固有表現，係り受けの情報を付与した．CPC
は Cookpad Recipe Dataset (CRD) [2]から無作為に抽
出した 500レシピに対してアノテーションを実施
している．さらに， CPC は Cookpad Image Dataset
(CID) [16] と互換性がある．CID は CRD に含まれ
るレシピについて，完成写真，および調理手順写
真 474万枚の画像を収録したデータセットである．
CPCと CIDを組み合わせることで，言語と画像を組
み合わせた研究が可能である．
3 Cookpad Parsed Corpus

CPCでは図 1 のようなフォーマットでアノテー
ションが実施されている．１つの調理手順 (Step)
は複数の文を含む可能性があるため， Stepの中に
Sentenceが存在する．本章では CPCの形態素，固有
表現，そして係り受け情報について簡単に述べる．
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# Step-ID:1 
# Sentence-ID:1-1 
* 0 4D 1/2 主題 
生          接頭詞, 名詞接続,*,*,*,*, 生, ナマ, ナマ, B-Fi 
鮭          名詞, 一般,*,*,*,*, 鮭, サケ, サケ, I-Fi 
は          助詞, 係助詞,*,*,*,*, は, ハ, ワ, O 
* 1 2D 1/2 補足語 
一口      名詞, 一般,*,*,*,*, 一口, ヒトクチ, ヒトクチ, B-Sf 
大          名詞, 一般,*,*,*,*, 大, ダイ, ダイ, I-Sf 
に          助詞, 格助詞, 一般,*,*,*, に, ニ, ニ, O 
* 2 4P 0/0 述語 
切り      動詞, 自立,*,*, 五段・ラ行, 連用形, 切る, キリ, キリ, B-Ap 
* 3 4D 0/1 補足語 
塩          名詞, 一般,*,*,*,*, 塩, シオ, シオ, B-Fi 
を          助詞, 格助詞, 一般,*,*,*, を, ヲ, ヲ, O 
* 4 -1O 0/0 述語 
ふる       動詞, 自立,*,*, 五段・ラ行, 基本形, ふる, フル, フル, B-Ap 
。 記号, 句点,*,*,*,*,。,。,。, O 
EOS

図 1: CPCのアノテーション例

表 1: 固有表現タグの一覧
大分類 固有表現タグ 説明 頻度
F (食材) Fi 食材 5,768

Fe 除外される食材 381
Fd 料理名 534
Fa 料理の属性 623

T (道具) Tg 調理器具 2,148
To 道具 174
Ta 道具の属性 29

A (動作) Ap 調理者の動作 7,959
Af 食材の動作 973
At 道具の動作・変化 95

S (状態) Sf 食材の状態 1,210
St 道具の状態 344
Sap 動作の状態 792

X (その他) X 上記以外 389

3.1 形態素
CPCのテキストには IPA品詞体型をベースにし

た形態素情報が付与されている．形態素のアノテー
ション作業は文の分割，自動解析，そして解析結果
の修正の 3ステップで実施した．まず人手で文境界
の判定を実施した．その後，各文をMeCab [17]およ
び mecab-ipadicを用いて解析した．最後に解析結果
を人手で確認し，誤った形態素情報を修正した．

3.2 固有表現
レシピテキストには様々な料理ドメインの用語が

出現する．食材，調理器具，調理動作 (例. 切る,煮

表 2: 実験データの統計量
訓練 検証 評価

レシピ数 400 50 50
文数 3,740 529 469

形態素数 48,826 7,280 6,040
固有表現数 17,645 2,562 2,153
文節数 20,934 3,016 2,551

る,炒める)，分量・時間 (例. 200g, 1カップ, 1時間,
冷めるまで)など，多様な用語が存在する．

CPCでは笹田ら [14] の用語タグを参考に表 1 に
示すような用語タグを定義した．CPCの用語タグは
笹田らが定義したものより細分化されている．例え
ば，笹田らのコーパスでは食材を表すタグは “F”で
あるが，CPCでは “Fi”，“Fe”などのタグの細分化さ
れたタグを定義している．これは，レシピ中に出現
する食材の中には調理中に除去される部分（例. 魚
の「わた」）が存在し，それらは調理中に使われる材
料とは区別すべきであると考えたためである．
固有表現のアノテーションは IOB2形式で実施さ
れている．図 1のように，各形態素に対して “B-Fi”
“I-Fi” “O”のようなタグが付与されている．

3.3 係り受け
CPCのテキストには文節同士の係り受け情報も
付与されている．図 1の例において，各文節の先頭
には “*”から始まる行が存在し，文節の ID (0オリ
ジン),係り先文節 ID +係り受けラベル,主辞/機能語
フィールド, 文節ラベルの情報が記述されている．
係り受けのアノテーションは自動解析と結果の修正
からなる 2ステップで実施した．はじめにテキスト
を CaboCha [18]で解析し，その後誤った文節の区切
りおよび係り受けを人手で修正した．

4 実験
本章では CPCのベンチマークタスクの実験設定，
およびそれぞれの結果について報告する．実験の際
は CPCを訓練・検証・評価のために 3つに分割して
おり，各データに含まれる文，形態素，固有表現，
そして文節の数は表 2に示す通りである．

4.1 形態素解析
形態素解析の実験にはMeCab [17]を利用した．辞
書として mecab-ipadicおよび mecab-ipadicをベース
に CPCでパラメータを再学習した mecab-ipadic-cpc
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表 3: 形態素解析の実験結果
タスク システム辞書 精度 再現率 F値
単語分割 mecab-ipadic 94.82 95.18 95.00

mecab-ipadic-cpc 95.69 95.84 95.77

素性完全一致 mecab-ipadic 88.69 89.02 88.85
mecab-ipadic-cpc 90.91 91.06 90.98

の 2つを用意し，性能を比較した．
実験結果を表 3 に示す．評価指標は単語分割の

精度・再現率・F 値，および単語の素性の完全一
致の精度・再現率・F値とした．ここで，単語の素
性とは単語の読み，品詞，活用形などの情報を指
す．単語分割・素性完全一致両者の指標において，
mecab-ipadic-cpcがmecab-ipadicを上回っている．こ
の結果から， CPCの有用性が確認できた．
一方で，Kudoら [17]は新聞記事を基にして構築

されたコーパスにおいて同様の実験を実施し，素性
完全一致の評価で 96ポイント以上の精度を報告し
ている．このことから，レシピテキストの形態素解
析にはまだ改善の余地があることが示唆される．

mecab-ipadic-cpcの解析結果について調査したと
ころ，カタカナの単語のひらがな表記や略語を含
む誤りが存在することがわかった．「チーズクリー
ムサラミあすぱらパスタ」というレシピタイトル
を例に挙げる．mecab-ipadic-cpcはこれを「チーズ /
クリーム /サラミ /あす /ぱら /パスタ」と分割し
た．「あすぱら」は本来 1単語になるべきだが，「あ
す (明日)」が辞書に含まれていたため，このように
2つの形態素に分離してしまったと考えられる．
略語を含む誤りの例として「新じゃがは２～３等

分に切る」というレシピテキストの解析結果を示
す．mecab-ipadic-cpcはこのテキストを「新 /じゃが
/は /２ /～ /３ /等分 /に /切る」と正しく分割し
た．しかしながら，素性をみると「じゃが」の品詞
として「接続詞」が予測されていた．これは解析器
が「じゃが (じゃがいも)」を「～じゃが」のような
逆接の接続詞として認識した結果である．CPCを用
いた再学習の有用性は示された一方，ユーザ投稿型
レシピサービス特有の難しさも明らかになった．

4.2 固有表現抽出
CPCの固有表現タグに基づいて訓練された既存の

固有表現抽出モデルは存在しない．このため，既存
の 2種類の手法を用いてモデルを訓練し，参考値と
してそれぞれのモデルの性能を報告する．

表 4: 固有表現抽出の実験結果
モデル 正解率 精度 再現率 F値
PWNER 87.48 73.61 81.37 77.30
BiLSTM-CRF 90.13 85.95 85.56 85.75

表 5: 係り受け解析の実験結果
タスク モデル 正解率
level0 cabocha-pretrain 91.49

cabocha-cpc 94.20

level1 cabocha-pretrain 89.58
cabocha-cpc 92.89

level2 cabocha-pretrain 86.90
cabocha-cpc 91.14

sentence cabocha-pretrain 70.36
cabocha-cpc 78.04

1つ目の手法は PWNER [19]である．PWNERは点
推定と動的計画法に基づく手法であり．笹田ら [14]
によるレシピ用語の抽出の研究で利用されている．
本研究における実験では，パラメータはすべてデ
フォルトのものを利用した．
もう１つの手法は BiLSTM-CRF [20] である．

BiLSTM-CRF の実装は pyner [21] を利用した．
BiLSTM-CRF には文字レベルの特徴量と単語レ
ベルの特徴量が存在する．文字レベルの特徴量につ
いては 25次元の文字分散表現を 50次元の Bi-LSTM
に入力して抽出し，単語レベルの特徴量について
は文字レベルの特徴量と 100次元の単語分散表現
を結合した 150 次元の特徴ベクトルを 200 次元の
Bi-LSTMに入力して抽出している．モデルの訓練に
は SGDを利用し，学習率は 0.01，バッチサイズは
10に設定した．また，勾配のクリッピングを実施し
ており，しきい値は 5.0とした．
実験結果を表 4に示す．評価指標は単語レベルの

正解率，フレーズレベルの精度・再現率・F値であ
る．フレーズレベルの指標については各固有表現タ
グの指標の平均をとる．BiLSTM-CRFが PWNERよ
りよい性能を発揮していることが確認できる．

BiLSTM-CRFがどのような入力に対して誤った予
測をしているのか調査したところ，特に未知語を含
む固有表現の抽出に失敗していることがわかった．
例えば，「トマト /の /水煮 /缶 /を /加える /と /、
/気分 /が /変わり /ます」という文の「気分」に対
して，BiLSTM-CRFは「Fa (食材の状態)」のカテゴ
リを予測していた．「気分」はレシピ作者の感情で

― 347 ― This work is licensed by the author(s) under CC BY 4.0
 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).



表 6: アノテーション誤りの例 (“//”は文節の区切りを表す)

原文 CPC のアノテーション 誤り修正後 修正点

フライパンに長ネギ

を並べてワインコンソメを入れて 
お好みの硬さまで煮る。

フライパンに // 長ネギ

を // 並べて // ワインコンソメを //

入れて // お好みの //

硬さまで // 煮る。 //

フライパンに // 長ネギ

を // 並べて // ワイン // コンソメを // 
入れて // お好みの // 硬さまで // 
煮る。 //

文節境界の修正


「ワインコンソメ」

=> 「ワイン / コンソメ」

じゃがいももまた、

ラップにくるんで、

電子レンジ (600w設定)で焼く

4～5分ほど加熱調理をしておく。

じゃがいももまた、 //

ラップに // くるんで、 //

電子レンジ (600w設定)で // 焼く [EOS]

4～5分ほど // 加熱調理を // しておく。

じゃがいももまた、 //

ラップに // くるんで、 //

電子レンジ (600w設定)で // 
焼く(約) 4～5分ほど //

加熱調理を // しておく。

文境界の修正


「電子レンジで焼く [EOS]」

=> 「電子レンジで焼く (約) …」

あり，該当する固有表現タグは存在しないため，本
来は「O」と予測するべきであった．「気分」は CPC
にほとんど出現しない単語だったため未知語であ
り，BiLSTM-CRFには「(食材の)色が変わる」のよ
うな表現と区別できなかったためにこのような予測
誤りをしたと考えられる．BiLSTM-CRFが予測誤り
をしたフレーズは 301件あり，このうち 109件は 1
つ以上の未知語を含むフレーズであった．

4.3 係り受け解析
係り受け解析の実験には CaboCha [18] を利用し

た．CaboCha付属のモデル，および付属モデルのパ
ラメータを CPCで再学習したモデルを比較した．3）
再学習にはデフォルトのパラメータを利用した．
実験結果を表 5 に示す．評価指標は全文節の係

り受け正解率 (level0)，最後の文節以外の正解率
(level1)，最後および最後から 2番目以外の文節の正
解率 (level2)，文全体での正解率 (sentence) である．
末尾の文節，およびその前の文節は係り先の推定
が容易であるため，それらを除外した level1および
level2の正解率は level0と比較すると低いことが確
認できる．すべての評価方法において， CPCで再
学習したモデルの正解率が学習済みモデルの正解率
を上回っており， CPCの有用性が確認できた．な
お，解析誤りを調査したが形態素解析や固有表現抽
出のようなレシピ特有の誤りは見つからなかった．

5 分野固有のアノテーションミス
CPCのアノテーション結果を見直したところ，少

ないながら表 6のようなアノテーション誤りを発見
した．誤りは大きく分けると文節境界に関わるもの

3） Harashimaら [11]の実験では再学習を実施せずに直接 CPC
でモデルを訓練した．これに対し，本実験では形態素解析の
実験条件に合わせて再学習を実施した．

と文境界に関わるものの 2種類が存在した．
1つ目の例は「長ネギを並べてワインコンソメを
入れて」という文を「長ネギを /並べて /ワインコ
ンソメを /入れて」のような文節に分割している．
しかしながら，レシピの材料欄を確認したところ
「ワイン」「コンソメ」は独立した材料であり，実際
には「長ネギを /並べて /ワイン /コンソメを /入れ
て」のような文節に分割しなければならなかった．

2つ目の例は文境界に関する誤りである．「電子
レンジ (600w設定)で焼く [EOS] 4～5分ほど加熱処
理をしておく」と 2つの文に分割されているが，「焼
く」は「約」の誤りであり，正しくは「電子レンジ
(600w設定)で焼く (約) 4～5分ほど加熱処理をして
おく」となるべきであった．調理手順で実際に食材
を加熱しており「焼く」と誤字があっても意味が成
立してしまっていた．また，後続の文も単体で成立
しており，発見しにくい誤りであった．
現在公開されている CPC (version 1.0)ではこれら

のアノテーション誤りはそのまま残されているが，
今後のバージョンアップ時に修正する予定である．

6 結論
本研究では CPCを用いて実施したレシピ解析に
ついて，実験の詳細を述べ，現状と課題を報告し
た．CPCを用いた解析器の再学習によって各タスク
の性能が改善し， CPCの有用性が確認された．
また，各タスクの実験結果のエラー分析を実施
し，形態素解析，固有表現抽出でレシピ固有の解析
誤りを発見した．さらに，料理の知識，およびレシ
ピ特有のひらがな表記や略語に関する知識が必要と
なるアノテーションが難しい事例を発見した．今後
もこれらの事例を活用し， CPCの拡充およびレシ
ピ解析の改善に取り組む予定である．
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