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1. はじめに 

大規模なデータを自己教師あり機械学習することで、テ

キスト・音声・画像といったデータを潜在表現に変換する

技術が注目を集めている。料理の分野についても、文章で

あるレシピデータを BERT などで埋め込み表現にする試み

が行われている[1]。しかし、レシピのテキストには食材の

表現以外に、「煮る」「焼く」「きつね色に変わったら」

「少々」など加工や状況に関する修飾語が多く含まれてお

り、レシピテキストをそのまま学習すれば、それらの意味

までを埋め込んだ潜在表現となる。 

食材そのものの役割を表現するベクトルを抽出するには、

レシピテキストそのものではなく、食材リストを学習デー

タとして使用する方法が考えられる。文献[2]は基本的にそ

の方式に則っているが、Word2Vec 法[3]による分散表現を

取得する際に、食材リストだけでなく、料理のカテゴリー

情報や食感などの特徴情報も合算している。本報告では、

学習データを食材リストに限定し、どの食材とどの食材が

共起しやすいかという観点のみで分散表現を学習すること

とした。すなわち、この空間ベクトルは食材のみで構成さ

れる。本報告ではこの表現を「食材 toVec」による分散表

現と呼び（以下短縮して食材 toVec と表記する）、その利

用方法について検討する。 

2. 従来研究 

料理レシピを分散表現化して応用する従来研究としては、

2018年に梅本 晴弥氏、豊田 哲也氏、大原 剛三氏が発表し

た「料理レシピの分散表現を用いた代替食材の発見手法」

[4]という論文がある。この論文では、Word2Vec による食

材名の分散表現に加えて、Doc2Vec による料理レシピの分

散表現を利用し、それら 2 つの分散表現から代替食材を発

見する手法を提案している。本報告では、食材だけで分散

表現を学習し、食材の共起関係をより精密に獲得すること

で、従来研究とは異なる利用方法を提案する。 

3. クックパッドデータセット 

本報告では、レシピデータとしてクックパッドデータセ

ット[5]を使用する。本データは、2014 年 9 月 30 日までに

クックパッドに公開された 1715595個のレシピを SQLで抽

出可能なデータベースとして提供されたものである。デー

タ内には、レシピに関するテーブルと献立に関するテーブ

ルが含まれており、それぞれに材料データや調理手順、カ

テゴリデータなどが含まれていた。 

4. 食材 toVec 

食材 toVec では、3 節の 1715595 個のレシピから、1000

回以上出現する頻出食材 1032 種を対象とし、その 1032 種

の食材だけで構成されるレシピ 557475 個を用いる。また、

1032 種の食材については表記ゆれを取り除いたため、最終

的な語彙数は 459 となっている。これら 557475 個のレシ

ピデータからランダムに抽出した 100000個のデータを使 

用し、食材 toVec を学習する。本報告では、出現する語彙

数が 459 と少なくなっている。そのため、次元数は 100 と

した。Window 幅は 10、学習アルゴリズムは CBOW とし

た。 

また、作成した食材ベクトルから、レシピごとに含まれ

ている材料の食材ベクトルを足し合わせて材料数で割るこ

とでレシピベクトルを得る。得られたレシピベクトルを T-
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図 1 肉を含むレシピベクトルの可視化 

 

 
図 2 油を含むレシピベクトルの可視化 
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SNE で次元削減を行い、2 次元で可視化を行う。T-SNE は

高次元データを 2 次元もしくは 3 次元に変換して可視化を

行うアルゴリズムである。今回は 100 次元のレシピベクト

ルを 2 次元に次元削減し、個々のレシピベクトルに含まれ

る食材について可視化を行った。その結果を図 1に示す。 

レシピベクトルに含まれる肉の種類ごとにクラスタがで

きていることが確認できる。また、豚肉や鶏肉は、牛肉に

比べてクラスタが広範囲にあるため、使用できる調理の幅

も広いことがうかがえる。 

加えて、別の食材で可視化した結果を図 2に示す。 

レシピベクトル全体に広く油が含まれていることが確認

できる。また、油の種類によって明確にクラスタが分かれ

ていることから、料理のジャンルによって使われる油に傾

向があることがわかる。 

5. 食材推薦 

本報告で提案する食材推薦システムは、入力食材に不足

していると考えられる食材を、食材 toVec を用いて 1 品推

薦するというシステムである。本報告では、レシピを構成

するうえで、重要度の高い食材が推薦される「多数決法」

と、普段あまり使用されない珍しい食材が推薦される

「IDF法」の二つを提案する。 

また、食材推薦では 3 節の 1715595 個のレシピから「カ

レー」に分類されている 1414 個のデータを用いる。1414

個の中からランダムに 100 個抽出し「テストデータ」とし

た。残りの 1314 個を「学習データ」とした。以上のデー

タから、4 節と同様の条件で食材 toVec を作成した。ただ

し、食材の語順はランダムに入れ替えて学習データを拡張

している。次に、「ある単語が出現する文書が文書全体の

中でどのくらいの割合を占めていたかの逆数」を表す指標

である IDF を用いて、作成した食材ベクトルに重み付けを

行い、IDF で重み付けした食材ベクトルからレシピベクト

ルを得た。つまり、「カレー粉」など頻出する食材の重み

を小さくし、「チョコレート」など低頻度の食材の重みを

大きくすることにより、レシピベクトルの違いを際立たせ

た。 

上記の IDF で重み付けした食材 toVec を用いて食材推薦

を行う。本食材推薦システムは、入力食材から入力食材ベ

クトルを作成し、レシピベクトルと比較することで、コサ

イン類似度の大きいレシピ上位 10 個を抽出する。その上

位 10 個のレシピに出現する全ての食材を「多数決法」や

「IDF法」に適用することで食材の推薦を行う。 

5.1 多数決法 

多数決法は、上位 10 個のレシピに出現する全ての食材

から入力食材を除いたものの中で、食材の出現回数を比較

し、登場回数の多いもの上位 k 個を推薦するといったもの

である。この手法は、登場回数の多いものが推薦されるこ

とから、レシピを構成するうえで重要度の高い食材が推薦

される手法である。 

5.2 IDF法 

IDF法は多数決法と同様に、上位 10個のレシピに出現す

る全ての食材から入力食材を除いたものの中で、食材ごと

の IDF の値を比較し、最も大きいものを推薦するといった

ものである。この手法は、IDF の値が大きく、その食材が

含まれるレシピが珍しいことから、レシピで普段あまり使

用されない珍しい食材が推薦される手法である。 

5.3 評価実験 

評価実験は、2 つの実験方法で行う。実験Ⅰは「多数決

法」について、機械的な評価実験により食材推薦システム

の精度を評価する。実験Ⅱは「多数決法」と「IDF 法」の

それぞれについて、アンケートをとることで、人の主観に

よる食材推薦システムの評価を行う。 

5.3.1 実験Ⅰ 

5 節で抽出した 100 個の「テストデータ」をそれぞれレ

シピ 1～100とする。実験の工程を以下に示す。 

①レシピｎから 1 つ食材を除く。除いたものを「正解食材」

とする。(ｎは 1～100)  

②残った食材を入力食材とする。 

③「多数決法」を行い推薦された k 個の食材を「推薦食材」

とする。 

④「推薦食材」の中に「正解食材」が含まれていたら「正

解」とする。 

⑤ ①～④をレシピ 1～100 まで行い、正解率を出す。 

⑥ ①～⑤を 100 回行い、平均正解率を出す。 

また、「カレールー」「カレー粉」はカレーを作るうえ

で使用される可能性が非常に高く、入力食材として忘れる

ことが考えにくいことや、「塩」「水」といったどの料理

にも含まれる食材について、「推薦食材」や「正解食材」

としての実用性が低いと考えられるため、例外処理を行っ

て除外した。以上の実験を「多数決法」で推薦する食材数

k個を 1,3,5,8 個と設定して行った結果を表 1に示す。 

 

k の値を大きくすると平均正解率も大きくなっているこ

とがわかる。k＝2 の場合は平均正解率が 0.22 であるため、

少なくとも 5 回に 1 回は正しい食材を推薦することが可能

である。k=8 の場合は平均正解率が 0.45 であるので、約 2

回に 1 回は推薦食材の中に正しい食材が含まれているとい

う結果になった。よって、k の値を大きくすることでより

高い精度で食材の推薦が可能であることが確認できる。 

5.3.2 実験Ⅱ 

実験Ⅱの評価アンケートの手順を以下に示す。 

①レシピｎから 1 つ食材を除く。除いたものを「正解食材」

とする。 

②残った食材を入力食材とする。 

③「多数決法」を行い、頻度が最も大きい食材と頻度が 5

番目に大きい食材、頻度が 8 番目に大きい食材を抽出する。 

④「IDF 法」を行い、IDF が最も大きい食材を抽出する。 

 
表 1 実験Ⅰの平均正解率 

k 平均正解率

1 0.22

3 0.34

5 0.38

8 0.45
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⑤入力食材に対して、あと一品食材を追加する際の適合度

を、頻度が最も大きい食材を推薦食材、頻度が 8 番目に大

きい食材を対立食材としてそれぞれ追加し、テストケース

とする。その適合度を被験者に 1~5点で評価してもらう。 

⑥入力食材に対して、IDF が最も大きい食材を推薦食材、

頻度が 5 番目に大きい食材を対立食材としてそれぞれ追加

してテストケースを作成する。あと一品食材を追加する際

のユニーク度を被験者に 1~5点で評価してもらう。 

また、実験Ⅰと同様に例外処理を行った。本実験におけ

る被験者への指示として、「適合度の高いものとは、この

レシピのカレーに入っていても不自然ではなく、追加して

も食材の味を損なわず美味しさを引き上げそうなもの」を

指し、「ユニーク度の高いものとは、このレシピの材料と

しては思いつきにくいが、入っていると味が引き立つと思

われるもの」を指すと指示した。なお、被験者は同じ研究

室に所属するメンバー15 人である。以上の実験をテストデ

ータからランダムに 10 レシピ抽出して行い、得られたそ

れぞれ 150件のアンケート回答の結果を表 2に示す。 

 

多数決法の推薦食材と対立食材の平均得点を比較すると、

推薦食材の方が大きいことから、多数決法による食材の推

薦結果は、人間の感覚とあっているといえる。また、IDF

法についても推薦食材の平均得点と対立食材の平均得点を

比べると、わずかにではあるが推薦食材の得点が高いこと

から優位性があることが確認できるため、IDF 法が効果的

であるといえる。 

6. レシピテキスト生成 

4 節の 557475 個のレシピデータからランダムに抽出した

10000 個のデータを用いて、食材を入力としてレシピテキ

ストを出力する機械学習モデルを作成する。学習用データ

9500 個、テスト用データ 500 個とした。本報告では

LSTM+Attention モデルと Transformer(T5)モデルそれぞれで

学習を行い、精度を比較する。 

6.1 LSTM+Attention モデル 

LSTM+Attention を用いた食材を入力とするレシピテキス

トを生成する機械学習モデルでは、隠れ層の次元数を 256、

epochs を 50 として学習を行った。また、入力する食材の

埋め込み層については、モデルの学習中に自然に得られる

表現を使用したものと、4 節で作成した食材 toVec を使用

したものとで 2つのモデルを学習した。 

6.2 T5 モデル 

本報告で用いる T5 モデルは sonoisa 氏によって公開され

ている日本語 T5 事前学習済みモデル[6]をファインチュー

ニングすることで作成した。学習時の epochs は 20 とした。 

6.3 評価実験 

テスト用データ 500 個を使用し、生成されたレシピテキ

ストの精度評価を行う。評価実験は、2 つの実験方法を用

い、実験Ⅰは BLUE、実験Ⅱは ROUGE で精度を評価する。 

6.3.1 実験Ⅰ 

実験Ⅰは BLEU を用いて精度を評価する。BLEU とは、

機械翻訳において精度を評価するための指標で、0 から 1

までの値をとる。値が 1 に近づくほど精度が高いことを示

す評価方法である。しかし、BLEU スコアは文章の一致率

を N グラムによって算出しているため、特定のＮグラムで

の一致がない場合にスコアが急激に 0 に近づいてしまう問

題がある。本報告では、スコアを 0 にならないようにする

ために、 python の NLTK ライブラリに含まれる、

SmoothingFunction を適用した手法 7 で精度評価を行う。そ

の結果を表 3に示す。 

 

LSTM+Attention モデルでは、事前に作成した埋め込みベ

クトルの有無による BLEU スコアの変化は見られなかった。

しかし、転移学習を施した T5 モデルについてはわずかな

がら精度が向上した。しかし、いずれも 0.1 を下回る低い

精度となっているため、改善が必要である。 

6.3.2 実験Ⅱ 

実験Ⅱは ROUGE を用いて精度を評価する。ROUGE と

は、要約や文章生成の精度評価に用いられる指標で、0 か

ら 1 までの値をとる。値が 1 に近づくほど精度が高いこと

を示す評価方法である。また、ROUGE には「ROUGE-N」

や「ROUGE-L」、「ROUGE-BE」といった種類があるが、

本報告では、比較する文章における 1 単語ごとの一致度を

評価する「ROUGE-1」と、比較する文章の一致する最長の

単語列を評価する「ROUGE-L」で精度評価を行う。その

結果を表 4に示す。 

 

ROUGE-1 スコアは、LSTM+Attention モデル(埋め込みな

し)、LSTM+Attention モデル(埋め込みあり)、T5 モデルの

順で高くなっており、特に T5 モデルのスコアが高いこと

から、正解データとの 1 単語ごとの一致度が高いといえる。

また、ROUGE-L スコアについても T5 モデルのスコアが最

も高く、比較する文章の一致する最長の単語列を評価して

いることから、よりレシピテキストの文脈を組み込んだ生

成ができているといえる。 

また、T5 モデルで生成されたレシピテキストで

ROUGE-1、ROUGE-L スコアともに最も高かったものを表

5に示す。 

 
表 3 実験Ⅰの精度評価 

LSTM埋め込みなし LSTM埋め込みあり T5

平均BLEU 0.069 0.067 0.099

 
表 4 実験Ⅱの精度評価 

LSTM埋め込みなし LSTM埋め込みあり T5

平均ROUGE-1 0.104 0.124 0.361

平均ROUGE-L 0.067 0.078 0.262

 
表 2 実験Ⅱの平均得点 

推薦食材 対立食材

多数決法 3.95 3.13

IDF法 3.16 3.05

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 373

第2分冊



 

表 5 に示した生成文は ROUGE-1 スコアが 0.714、

ROUGE-L スコアが 0.571 となっている。1 単語ごとの一致

率やレシピテキストの文脈を組み込んだ生成ができている

ことがわかる。 

7. おわりに 

本報告では、食材リストのみを入力として Word2Vec を

用いて分散表現を学習し、その応用について提案を行った。 

大量の食材リストを用いることにより、その食材の特性が

ベクトルに埋め込まれるということを 2 次元の可視化によ

り確認した。また、カレーなど限定されたメニューにおい

て足りない食材一品を推薦する仕組みを構成できるという

ことを確認した。一方で、食材リストからレシピテキスト

を生成する試みについては課題が残る結果となった。 
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表 5 最高スコアのレシピテキスト生成 

入力 強力粉,薄力粉,練乳,牛乳,バター,砂糖,塩,イースト

生成文
ドライイースト以外の材料をにセット,

ドライイーストは所定のポケットにセット,食パンコース、焼き色でスタート

正解文
ドライイーストは所定の場所へ

他の材料を全てホームベーカリーへセットして、食パンコース、焼き色淡で、スタート,
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