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あらまし より賢い検索や分析を可能とするために、手順文章から意味構造を抽出する手法を提案する。具体的には、

手順文章としてレシピを題材とし、手順を記述している文章に対して、単語分割、固有表現認識、文章解析を順に行

う。単語分割と固有表現認識は、既存手法を用いることとし、本論文では、意味構造の表現としてフローグラフ（無

閉路有向グラフ）を提案し、単語に分割されレシピ固有表現タグが付与された文章をフローグラフに変換する文章解

析について述べる。
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1. は じ め に

テキストを対象とする検索や分析においては、自然言語処理

を用いてその精度や利便性を高めることが一般的である。しか

しながら、実用になっている自然言語処理は、単語分割や読み

推定など、系列予測に分類される処理がほとんどである。ウェ

ブページなどのテキストの構造や内容を計算機が理解できれ

ばより知的な検索や分析が可能となると考えられる。本論文で

は、対象を手順書 (手続きを記述した文章)に限定し、自動的に

文章全体の意味内容をフローグラフ表現に変換する手法を提案

する。

従来の自然言語処理の研究は、様々な部分問題を設定し、各々

を逐次的に組み合わせることにより言語処理を構築していた。

文章理解を目的として、形態素解析 (単語分割と品詞推定)、係

り受け解析、述語項構造解析、共参照解析を逐次的に組み合わ

さる。本論文では、単語分割および重要語認識の結果を入力と

し、重要語間の関係を表すフローグラフを出力する方法を提案

する。

文章一般に対して内容表現の形式の良い定義を与えるのは非

常に難しく、本論文では検索や分析の需要があり利便性が高い

と考えられる手続き文書に限定する。手順書とは、物を作った

り、決められた状態にするまでの一連の手続きを自然言語で記

述したものである。典型的な例は、取扱説明書や料理のレシピ

である。手順書は、複数のステップからなり、各ステップは複

数の文からなる。各文は、どの物体をどの動作に用いるかとい

うことや、ある動作で得られる結果が後段のどの動作に使われ

るのかということを記述している。手順書を、その手続きの流

れを示すフローグラフで表現することにより、物体と動作の間

や、動作と動作の間の関係が明確になる。

本研究では、具体的に処理する手順書として料理のレシピ

(以下単にレシピと呼ぶ)を採用する。レシピは、自然言語処理

の観点からは、様々な言語現象を含んでおり興味深い解析対象

である。応用の観点からは、多数のインターネットサイトがあ

り、加えて書店でも大きなスペースが割り当てられているなど、

レシピはもっとも需要がある手順書と考えられる。先行研究と

して、レシピテキストのフローグラフ化はより詳細なレシピテ

キストの検索に有効であることが示されている [1]。さらに、レ

シピテキストとその実施映像をそれぞれ解析して 2つのフロー

グラフを生成し、両者をマッチングすることによって、言語表

現と映像領域の対を自動で獲得する研究が行われている [2]。

本論文では、手順書をフローグラフに自動変換するための機

械学習に基づく手法を提案する。実験にはレシピとそのフロー

グラフ表現からなるコーパス [3] [4]を用いる。フローグラフの

頂点は、手順書中の重要語である。辺は重要語間の関係を表し、

従来の自然言語処理においては係り受け関係、述語項構造、共

参照・照応に相当する関係である。初期のレシピの構造化の研

究 [5]では、フローグラフとして木が用いられている。しかし、

材料の分割などのように、手順書の手続きを表現するには、無

閉路有向グラフ (DAG; Directed Acyclic Graph)が必要であ

る。上述のレシピフローグラフコーパスでは、内容表現として

最終生成物を根とする根つきの DAGが用いられている。

フローグラフへ変換手法は、係り受け解析において使われて

きた手法 [6] [7]の拡張である。本手法は、手順書内の重要語が

あらかじめ抽出されていると仮定する。その状態で、重要語

の間に辺を張り、フローグラフを出力する。本研究で扱う言語

現象は、述語項構造、係り受け、共参照などを含んでいる。従

来は、各々を解析する処理を逐次的に組み合わせて処理を構築

していたが、本手法では、一度に処理を行い、フローグラフを

得る。機械学習に基づく提案手法の有効性を検証するために、

ルールに基づいたフローグラフの推定手法と比較する。さらに、

上述した言語現象の観点から本手法による推定結果を分析する。

2. 関 連 研 究

図 1に示すように、レシピテキストのフローグラフ化には単

語分割と固有表現認識が必要である。Moriら [8]は、レシピテ

キストをフローグラフに変換することを目的とし、変換のため

に必要な言語処理を調理ドメインに適応させている。Moriら

は、点予測と部分的にアノテーションされたコーパスを使うこ



図 1 レシピテキストのフローグラフへの変換の流れ

とで、調理ドメインでの単語分割、固有表現認識、係り受け解

析の精度をそれぞれ上げている。ただし Moriらは個々の解析

器の精度の向上を示しただけであり、レシピテキスト全体のフ

ロー化には至っていない。

レシピテキストからフローグラフへの変換手法はいくつか提

案されている。Momouchi [9]は、人間が定義したバッカスナウ

ア記法に基づいた、レシピなどを含む手続き文章全般の解析手

法を提案している。Hamadaら [10]は、レシピテキストから木

に自動変換する手法を提案している。この手法では、まず人手

で素材、調味料、動作などの属性の入った辞書を構築しておく。

次に、レシピテキストに対して辞書との最大マッチングを行い

ノードを取り出す。最後に、述語項構造に従ってノード間に辺

を張り、レシピテキストをグラフに変換する。Hamadaらの研

究は先駆的ではあるが、この手法は整形されたテキストに適用

されることを前提としており、様々なスタイルの文章や表現に

対して頑健ではないという問題点がある。山肩ら [2]は、レシ

ピテキストを木に変換し、レシピテキストと調理映像の対応付

けをする手法を提案する。この対応付けにより、レシピテキス

トから調理映像を参照できるような調理コンテンツの構築が可

能になる。第 1.節でも述べたように、山肩らの木の生成手法は

規則に基づくものであり、頑健な解析は難しい。

我々は係り受け解析の手法を使ってレシピ全体をグラフ化す

る。係り受け解析には大きく分けて 2 種類のアプローチがあ

る。すなわち、グラフベースのアプローチ [11] [6]と遷移ベース

のアプローチ [7] [12]である。グラフベースのアプローチの代

表的な手法は最大全域木 (MST; Maximum Spanning Tree)を

用いるものである。MSTは McDonaldら [6]によって文の係

り受け解析へ導入された。現在では係り受け解析の主要な手法

の一つとして知られており [13]、MSTをベースにした応用も

研究されている [14]。McDonaldら [13]は、これらグラフベー

スと遷移ベースの 2つのアプローチを比較し、全体的な精度は

どちらの手法も大差ないものの、様々な係り受けの場合の中で

それぞれ精度が上がる場合と下がる場合があることを示した。

例えば、McDonaldらによると、遷移ベースのアプローチは、

表 1 固有表現の種類

タグ 意味 備考

F 食材 中間・最終生成物を含む

T 道具 調理道具や器など

D 継続時間 概数表現を含む

Q 分量 概数表現を含む

Ac 調理者の動作 語幹のみ

Af 食材の動作 語幹のみ

Sf 食材の状態

St 道具の状態

誤差伝播が起きることにより、長い文に対する係り受け精度が

グラフベースのアプローチよりも低くなる傾向がある。

3. レシピフローグラフ

本節では、レシピフローグラフコーパス [3] [4]におけるフ

ローグラフの定義を概説する。

3. 1 レシピとフローグラフ

通常、レシピは以下の 3つの部分から構成される。

（ 1） タイトル

（ 2） 食材リスト (材料名および分量)

（ 3） 調理手順 (手順番号および手順説明文)

本稿で説明するフローグラフは、調理手順の部分の意味内容

を表現する。レシピの例を図 2に、この調理手順に対応するフ

ローグラフを図 3にそれぞれ示す。

レシピで記述される手順には、依存関係があるものもあれば、

ないものもある。例えば、調理者は、ニンジンを茹でる前にニ

ンジンを切る必要があるが、ニンジンを茹でる前にジャガイモ

を切る必要はない。そこで、調理の手順を表現するために、フ

ローグラフを用いる。ほとんどのレシピは木で表現できるが、

木で表現できないレシピも存在する。典型的な例は、食材の

分割である。したがって、フローグラフは、無閉路有向グラフ

(DAG; Directed Acyclic Graph)である。

フローグラフの頂点は、食材や道具、あるいは動作などに対

応する。辺は、それらの関係を表す。一般の DAGとは異なり、

レシピフローグラフは根と呼ばれる特別の頂点がある。これ

は、料理の完成品に対応する。以下、頂点と辺についての説明

を行う。

3. 2 フローグラフの頂点

フローグラフの頂点は、食材や動作を表す単語列からなる。

通常、ある実態に対応する単語列を固有表現と呼ぶので、本

コーパスにおいてもこれを踏襲する。表 1に、固有表現の種類

(クラス)を掲げる。この表からわかるように、通常の固有表現

と異なり、調理者や食材の動作を表す用言も含む。以下では、

各固有表現クラスについて順に説明する。例の表記にあたっ

ては、単語境界を空白で示し、固有表現となる単語列をスラッ

シュ(//)で囲み、最後にクラスを示す記号を付加している。

3. 2. 1 F: 食 材

食材は、材料リストに記載されているような材料名に加え

て、「タネ」「生地」といった中間食材名や、料理の完成品を含



図 2 レシピの例

図 3 図 2のレシピから生成されたフローグラフ

表 2 辺のラベル

ラベル 意味

subj 主語 (ガ格)

d-obj 対象 (ヲ格)

i-obj 方向 (ニ格)

T-comp 道具デ

F-comp 食材デ

F-eq 同一の食材

F-part-of 食材の一部

F-set 食材の集合

T-eq 同一の道具

T-part-of 道具の一部

A-eq 同一の動作

V-tm 動作を行う

other-mod その他の修飾語句

む。ただし修飾句は Fに含めない。典型的な例は、以下の通り

である。

例) 新しい /卵/F を /割/Ac っ て

3. 2. 2 T: 道 具

鍋、蓋、包丁、コンロなど、調理道具や器を道具とする。手

や指などの調理者の身体の一部も道具のような振る舞いをする

場合があり、Tとする。

例) /３ 分/D /レンジ/T を /し/Ac て から

3. 2. 3 D: 継続時間

加熱時間や冷却時間など、加工の継続時間を示す。数字と単

位のほか、それらに対する概数表現等も含める。

例) /１２ ～ １５ 分/D 間 /煮込/Ac み ます

例) /５ 分 くらい/D

3. 2. 4 Q: 分 量

食材の量を指定する表現を分量とする。数字部分や単位に加

えて、それらに対する概数表現等も含める。

例) /人参/F /３ ～ ４ ｃｍ くらい/Q

3. 2. 5 Ac: 調理者の動作

調理者が主語となる用言で、主に他動詞である。表層表現の

比較により同一性を判定できるようにするために、活用語尾を

含めない。また、補助的動詞は含めない。

例) /切/Af っ た /ニンジン/F を

例) /沸騰 さ せ/Ac た ら



3. 2. 6 Af: 食材の動作

食材が主語となる用言もある。その場合には、Afとする。範

囲や判定の基準は Acと同じである。

3. 2. 7 Sf: 食材の様態

用意された食材様態の初期状態を表す表現、並びに Acや Af

の影響で遷移する (した)状態を表す表現を Sfとする。ただし、

量の表現は Qである。

例) /柔らか/Sf く /な/Af る

例) /色/Sfが /変わ/Af る

例) /濃 い め/Sf の /調味 料/F

3. 2. 8 St: 道具の様態

用意された道具様態の初期状態を表す表現、並びに Acや Af

の影響で遷移する (した)状態を表す表現を Stとする。

例) /強火/St の /フライパン/T で /炒め/Ac

例) /オーブン/T を /１５０ 度/St に /予熱/Ac

3. 3 レシピフローグラフの辺

前節で述べた固有表現について、文章中の固有表現間に以下

であげる 3つのうちのいずれかの関係が認められる場合、それ

らの固有表現に対応する頂点の間に枝を張り、ラベルとしてそ

の関係の種類を付与する。

• 述語項関係がある場合 (ゼロ照応も含む)

• 同種の 2 つの固有表現の間に何らかの参照関係がある

場合

• 2つの動作の間に何らかの関係がある場合

ラベルの一覧を表 2に掲げた。以下では、これらを順に説明

する。

3. 3. 1 主語 (ガ格, subj)・対象 (ヲ格, d-obj)・方向 (ニ格,

i-obj)

主語 (ガ格)・対象 (ヲ格)・方向 (ニ格)は、調理者の動作とそ

の対象食材を関連付ける。

主語 (ガ格)は多くの場合、『食材 (F)』と『食材の動作 (Af)』

を関係づける。たとえば、「/水/Fが /沸騰/Afしたら」という

文は次のような枝を生成する。

例)

�� ��/水/F
subj−−−→

�� ��/沸騰/Af

対象 (ヲ格)は、『調理者の動作 (Af)』とその対象となる『食

材 (F)』とを関係づける。たとえば、「/チーズ/F を /おろ/Ac

しておいて」という文は次のような枝を生成する。

例)

�� ��/チーズ/F
d-obj−−−−→

�� ��/おろ/Ac

それ以前の調理動作によって生成された食材を対象として調

理動作を行う場合は、その対象食材が文中に表れていない場合

がある。たとえば、「玉葱を炒めたあと取り出す」とある場合、

「/取り出/Ac」した対象の食材は、「/玉葱/F を /炒め/Ac」た

結果として生成された食材である。このように、ある動作の前

の食材と後の食材を別のものとして区別し、後の参照において

は、どちらであるかを明示する。

例)

�� ��/炒め/Ac
d-obj−−−−→

�� ��/取り出/Ac

方向 (ニ格)は、食材を『食材 (F)』に混ぜる場合や、食材を

『容器 (T)』に入れる場合など、主に調理動作と対象食材の行

き先を関係づける。たとえば「/材料/F を /ボール/T に /入

れ/Ac て」の場合は以下のようになる。

例)

�� ��/材料/F
d-obj−−−−→

�� ��/入れ/Ac

例)

�� ��/ボール/T
i-obj−−−→

�� ��/入れ/Ac

3. 3. 2 道具デ格 (T-comp)・食材デ格 (F-comp)

道具デ格は、『調理者の動作 (Ac)』と、それを実行するのに

使用される『道具 (T)』を関連づける。たとえば「アルミホイ

ルで覆い」という文は以下のようになる。

例)

�� ��/アルミホイル/T
T-comp−−−−−−→

�� ��/覆/Ac

また、『調理者の動作 (Ac)』を実行する道具が食材である場

合もある。これは食材デ格で指定する。たとえば、「/オリーブ

オイル/F で /焼/Ac き ます」という文は以下のようになる。

例)

�� ��/オリーブオイル/F
F-comp−−−−−−→

�� ��/焼/Ac

3. 3. 3 同一の食材 (F-eq)・食材の部分 (F-part-of)・食材の

集合 (F-set)

すでに登場した食材と同一の物体を指している固有表現を関

連付けるためにいくつかのラベルを用意した。たとえば「１)玉

ねぎを切ります、２)１)を炒めます」の場合、2個目の「１)」

は「手順１)」の結果 (すなわち切った結果)と同一食材なので、

手順１)の最後の動作を「同一の食材 (F-eq)」とする。

例)

�� ��/切/Ac
F-eq−−−→

�� ��/１)/F

以前に登場した食材の一部を指していると判断できる場合、

たとえば「１)玉ねぎの皮を剥いて」という文においては、「皮」

は「玉ねぎ」の一部であると考えられるため、「皮」を「玉ね

ぎ」の『食材の一部 (F-part-of)」に指定する。

例)

�� ��/皮/F
F-part-of−−−−−−−→

�� ��/玉ねぎ/F 　

以前に登場した食材の集合を指していると判断できる場合、

たとえば「１)玉ねぎと人参を切ります。２)野菜を炒めます」

という文章では、「野菜」が「玉ねぎと人参」を指していると

考えられるため、「野菜」の「食材の集合 (F-set)」に「玉ねぎ」

と「人参」を指定する。

例)

�� ��/玉ねぎ/F
F-set−−−−→

�� ��/野菜/F�� ��/人参/F
F-set−−−−→

�� ��/野菜/F

3. 3. 4 同一の道具 (T-eq)・道具の一部 (T-part-of)

すでに登場した道具と同一の物体を指している単語同志を関

連付ける。たとえば「蓋をして１０分煮込みます。蓋を外して

さらに煮詰めます」の場合、蓋はどちらも同一物体と考えられ

るので、以下のようにする。

例)

�� ��/蓋/T
T-eq−−−→

�� ��/蓋/T



表 3 フローグラフコーパスの 1レシピあたりの諸元

出典 文数 レシピ固有表現数 (葉の数, 中間ノード数) 単語数 文字数

無作為 (200レシピ) 6.51 36.34 ( 13.91, 22.43) 118.65 180.51

肉じゃが (66レシピ) 6.91 48.05 ( 22.12, 25.92) 132.95 198.70

以前に登場した道具の一部を指していると判断できる場合、

たとえば「圧力鍋で煮ます。１０分たったら蓋を外し」の場合、

「蓋」は「圧力鍋」の蓋であると考えられるため、「蓋」の『道

具の一部 (T-part-of)』に「圧力鍋」を指定する。

例)

�� ��/圧力鍋/T
T-part-of−−−−−−−→

�� ��/蓋/T

3. 3. 5 同一の動作 (A-eq)

実際には一度しか行わない動作が、文中では複数回記述され

る場合がある。たとえば「玉葱1をみじん切り2します。先ほど

切3った玉葱4を」の場合、後者の「切3」は前者の「みじん切り2」

を指示しているにすぎず、実際には行わなくてよい。このよう

な場合に、両固有表現を『同一の動作 (A-eq)』によって関連づ

け、実際に行う動作と行わない動作を区別する。この例の場合

には、共参照も含めて以下のような部分グラフになる。

例)

�� ��/玉葱1/F
d-obj−−−−→

�� ��/みじん 切り2/Ac�� ��/玉葱4/F
d-obj−−−−→

�� ��/切3/Ac�� ��/みじん 切り2/Ac
A-eq−−−→

�� ��/切3/Ac�� ��/玉葱1/F
F-eq−−−→

�� ��/玉葱4/F

上述の関係は『調理者の動作 (Ac)』だけでなく、『食材の動

作 (Af)』にも発生する。たとえば『水を沸騰させる。沸騰した

ら…』の場合、以下のようになる。

例)

�� ��/沸騰 させ/Ac
A-eq−−−→

�� ��/沸騰/Af

3. 3. 6 動作を行うタイミング (V-tm)

動作を行うタイミングは調理を行う上で重要な指示情報であ

り、「○○したら」「○○するまで」「○○しないように」といっ

た記述で表現される。たとえば「煮立ってきたら灰汁を取り」

の場合は以下のようにする。

例)

�� ��/煮立/Af
V-tm−−−−→

�� ��/取/Ac

3. 3. 7 その他の修飾語句 (other-mod)

その他のすべての修飾関係はこの関係によって記述される。

たとえば次のようなものがある。

例)

�� ��/四つ切/Sf
other-mod−−−−−−−−→

�� ��/する/Ac

例)

�� ��/45分/D
other-mod−−−−−−−−→

�� ��/焼/Ac

3. 4 コ ー パ ス

コーパスの統計情報を表 3 に示す。Mori ら [3] は Cook-

pad（注1）からレシピをランダムに選び、上述の基準に沿って

アノテーションを人手で行いコーパスを構築している。これら

のランダムに選ばれたレシピにはお菓子や肉じゃがの作り方な

（注1）：http://cookpad.com/ 2014 年 2 月 10 日アクセス.

ど多様なレシピが含まれているため、レシピテキストの記述の

偏りは少ない。

4. フローグラフの生成

この章では我々の提案するフローグラフの生成法を説明する。

我々の手法は、Moriら [8]などの方法で、固有表現が抽出され

グラフの頂点がすでに得られていると仮定する。この状態で、

辺を生成した後にラベリングするという 2段階の処理でフロー

グラフである DAGを生成する。

フローグラフの辺の生成は、MSTを使用して木を生成した

後に、さらに有用な辺を追加するという方法を取る。通常MST

は係り受け解析に使われており、対象となるのは 1文のみであ

る。今回我々は MSTを使った解析を、1文ではなく、複数の

文からなるレシピテキスト全体に適用し、グラフを生成する。

第 2.節で述べたように、MSTは大きなグラフであっても遷

移ベースのアプローチより頑健であるという特徴を持つ。我々

は文章全体を解析するので、頂点の数は一般の係り受け解析の

場合よりも多くなると考えられる。したがって、グラフの大き

さに対して頑健なグラフベースのアプローチを採用する。

4. 1 MSTによる木の生成

MSTによる解析では、辺のスコアの合計を最大化させるよ

うな木を解析結果として出力する。レシピテキストから抽出さ

れた頂点の集合を V = {v1, v2, . . . , v|V |}、V より生成され

うる全域木全体の集合を G とする。さらに、2つの頂点 vi と

vj を受け取って実数値のスコアを返す関数 Score(vi, vj)の存

在を仮定する。このスコア関数は、vi を始点とし vj を終点と

する有向辺を作る場合の尤度を表現している。このようにして

ありうる全ての辺のスコアリングをした状態で、MSTを使っ

た木の生成は、辺のスコアの合計値を最大にするような全域木

を求める問題として以下のように定式化する:

Ĝ = argmax
G∈G

8

<

:

X

(vi,vj)∈G

Score(vi, vj)

9

=

;

この問題は Chu-Liu-Edmondsのアルゴリズム [15] [16]を使え

ば解けることが知られている。

我々はスコア関数 Score(vi, vj)を確率を使って次のように定

義する。

Score(vi, vj) =
exp{Θ · feat(vi, vj)}

X

w∈V \{vi}

exp{Θ · feat(vi, w)}
(1)

ここで、V 2 = V × V であり、Θはあらかじめ学習された高次

元の重みベクトルであり、feat(vi, vj)は辺を高次元の特徴空

間に写像する関数である。スコア関数は頂点 viから頂点 vj に

辺を張る時の確率を周囲の単語、品詞、読み、固有表現、固有

表現タグなどから計算する。



1: G← V の最大全域木

2: A← 無閉路のまま Gに追加できる辺の系列

3: Aを Scoreに従って値の大きな順番にソート

4: n← 0

5: for (v, w) ∈ A do

6: if Score(v, w) > Penalty(n) then

7: G← G + {(v, w)}
8: n← n + 1

9: end if

10: end for

11: return G

図 4 DAG 生成のアルゴリズム

我々は対数線形モデル [17] を使い、正しい辺のスコアが

できるだけ高くなるように、パラメータ Θ を学習する。

{(Vt, vt, wt)}T
t=1 を T インスタンスの学習セットとする。こ

こで、Vtは頂点の集合、(vt, wt)は正解の辺である。このよう

な学習セットが与えられたとき、パラメータ推定は以下の尤度

関数を最大化するように行う:

T
X

t=1

8

>

>

>

<

>

>

>

:

log
exp(Θ · feat(vt, wt)

X

w∈Vt\{vt}

exp(Θ · feat(vt, w))

9

>

>

>

=

>

>

>

;

− C

2
‖Θ‖2

今回我々は DAGを扱っているため、1つの頂点から辺が 2

本以上出る場合がある。すなわち、V を頂点の集合、vを始点

とすると、wと w′ という 2つ頂点が vの終点として学習デー

タに存在する可能性がある。このような場合、我々は (V, v, w)

と (V, v, w′)の両方を学習インスタンスとして追加する。係り

受け解析のように木を扱っている場合は、終点が 2つあるよう

な始点は存在しない。

4. 2 DAGの生成

DAGの生成は、図 4に示すように、MSTを用いて木を生成

した後、無閉路のまま追加できる辺をさらに追加することで行

う。図 4において、Scoreは MSTを求める時に使用する辺の

スコア関数であり、Penalty(n)は n本目の辺を追加する場合

のペナルティを返す関数である。アルゴリズムから分かるよう

に、辺のスコアがペナルティを超えた場合に辺は追加される。

ペナルティ関数によって辺の追加が制限されつつ、MSTでは

拾えなかったスコアの高い辺を追加することができる。

我々はペナルティ関数として以下の式を用いる:

Penalty(n) =
ξ

λe−λn

右辺の分母はパラメータを λとする指数分布であり、分子の ξ

はスケーリングパラメータである。

ペナルティ関数の一部に指数分布を使うのは、木から DAG

になるときの辺の追加具合が指数分布で表現できると考えられ

るからである。我々は表 3のコーパスを使って、フローグラフ

の辺の数が、フローグラフの部分木の辺の数よりもどれくらい

多いのかを計算した。図 5は、横軸に、レシピフローグラフの

辺が同じフローグラフから作られる部分木の辺の数よりもいく

図 5 コーパスからの分布と指数分布の比較

つ多いかを取り、縦軸に、その数だけ辺が追加されたレシピの

数を全レシピ数で割って正規化したグラフである。このグラフ

は、コーパスから推定した、辺の追加に対する尤度を表現する。

図 5から、指数分布は辺の追加具合をよくモデリングしている

ことが分かる。さらに、辺の追加数の尤度に指数分布を使うこ

とによって、いかなる辺の数に対してもその尤度を与えること

ができる。

ξ の最適な値は MSTにおけるスコア関数に依存する。具体

的な値は、削除補間と同様の方法を用いて推定する。

4. 3 辺のラベリング

前節までの手法で辺を生成した後に、各辺にラベルを付けて

フローグラフを出力する。我々は、辺のラベリングの問題を多

クラス分類問題と見なし、サポートベクタマシン (SVM)を使

用してラベリング行う。すなわち、入力のグラフの各辺に対し、

辺の素性から最適な辺のラベルを選ぶ問題と設定する。

4. 4 素 性

MSTでのスコア関数の計算と辺のラベリング時に使用する

素性を説明する。どちらの場合であっても、素性は 2つの頂点

vi と vj の間に辺を張った場合の特徴を高次元の特徴ベクトル

として表現する。

単独の素性は以下の通りである。

• 符号を含めた固有表現間の距離 j − i

• vi と vj が同じ文にあるか

• vi と vj が同じ手順にあるか

• 各 vi と vj の表記、固有表現タグ

• 各 vi と vj の前後を含む 3単語

さらに組み合わせ素性を下に示す。

• vi の固有表現タグ ∧ vj の固有表現タグ ∧ vi と vj の間

に動作があるか ∧ vi と vj が同じ手順にあるか

• vi の固有表現タグ ∧ vj の固有表現タグ ∧ vi と vj の間

に動作があるか ∧ vi と vj の間に助詞があるか

• vi の固有表現タグ ∧ vj の固有表現タグ ∧ vi と vj が同

じ手順にあるか ∧ vi の直後の動作

• vi の固有表現タグ ∧ vj の固有表現タグ ∧ vi と vj の間

の助詞

• viの表記 ∧ vj の表記 ∧ vj の固有表現タグ ∧ viと vjが

同じ手順にあるか

ここで、∧は素性の連結を表す。



表 4 フローグラフの生成実験の結果

手法 適合率 再現率 F 値

ルールベース (ラベルなし) 75.9 69.4 72.5

提案手法 (ラベルなし) 80.9 75.8 78.3

提案手法 (ラベルあり) 72.4 67.8 70.0

5. 評 価 実 験

提案法の有効性を示すために我々はレシピテキストから DAG

を生成する実験を行った。この節では実験方法を説明し、結果

を評価する。

5. 1 実 験 設 定

実験には第 3. 節で説明したフローグラフコーパスを実験に

使用した。以下の実験では、コーパスの固有表現をそのまま使

用して、辺の生成を行った。すなわち、グラフにおけるノード

はすべて正解のノードである。また、実験は 10分割交差検定

によって行った。

ベースラインとして、Hamadaら [10]のルールに基づく手法

を我々のフローグラフの定義に読み直して実験した。Hamada

らのグラフの設計は我々のそれとは異なっている。この手法を、

我々のグラフの定義で置き換えると、食材や調理器具などの

ノードから、それらの直後の動作ノードに辺を張るということ

になる。この手法では辺が左から右へ張られるので、DAGで

はなく木が生成される。また、辺のラベリングを行っていない

ため、このベースラインとの比較は辺の生成までである。

評価基準は適合率と再現率の調和平均である F値を使用し、

これらの値を辺の数に対して計算した。解析器が出力した辺の

数を Nsys、正解の辺の数を Nref、解析器の出力した辺と正解

の辺の共通の部分の数を Nint と書くと、適合率、再現率およ

び F値はそれぞれ以下のように計算される。

適合率 =
Nint

Nsys

再現率 =
Nint

Nref

F値 =
2Nint

(Nref + Nsys)

5. 2 結果と考察

表 4に、既存手法 (ルールベース; Hamadaら [10]の再実装)

および提案手法によるグラフ形状の推定の精度、さらに、提案

手法においてラベル推定を含めた場合の精度を示す。なお、既

存手法ではラベルなしのグラフを提案しているので、ルールに

よるラベル推定は行っていない。グラフ形状の推定において、

既存手法と提案手法を比べると、提案手法のほうが高い精度を

実現していることがわかる。この結果から、我々の手法の有効

性が確認できる。学習には 180レシピが用いているが、これを

増量することは比較的容易であることを考えると、機械学習に

基づく方法は有望であるといえる。表から、ラベルの推定を含

めると F値は少々10%程度下がっていることがわかる。正解の

辺に対しては、90%程度の精度でラベル推定が行えていること

を意味する。これらのことを考え合わせると、さらなる改善に

表 6 1レシピあたりの辺のラベル数

辺のラベル 数

subj 2.15

d-obj 15.67

i-obj 7.22

F-comp 0.65

T-comp 1.32

F-eq 3.15

F-part-of 2.37

F-set 0.15

T-eq 0.44

T-part-of 0.39

A-eq 0.53

V-tm 1.06

other-mod 3.54

合計 38.62

はグラフの形状推定の精度を向上することが重要であると考え

られる。

自然言語処理の観点から、各言語現象がどの程度解決できて

いるかを明らかにするために、辺のラベルごとにラベル推定ま

で行った場合の詳細な結果を表 5に示す。この表において、文

内の列は辺の両頂点のレシピ固有表現が同一文内にある場合の

再現率であり、文外はこれらが異なる文に出現している場合の

再現率である。また、総合は文内と文外を合わせた場合の再現

率である。

表 5の subj、d-obj、i-objは、言語現象としては、述語項構

造に分類される。文外 i-objを除いて、これらの精度は高い。つ

まり、調理動作や食材動作と対象および方向の関係が高い精度

で推定できていることがわかる。ただし、方向がゼロ代名詞に

なって明示されていない場合は困難である。文外の subjの推定

精度は非常に高いが、これは、subjが「～を煮ます。温まった

ら」などのように、高頻度の一定の表現パターンに対応するか

らと考えられる。

その一方で、F-eq、T/F-part-ofや A-eqなどの共参照に対応

する辺の精度が著しく低いことが分かる。これは、コーパスの量

が少ないためこれらの辺の学習が満足にできていないためであ

ると考えられる。表 6に 1レシピあたりの辺のラベル数を示す。

表 6から分かるように、1レシピあたりの F-eq、T/F-part-of、

A-eqの数は 1を下回っているものもあり、かなり少ないと言

える。そこでこれらの精度を上げるには、調理ドメインの辞書

を構築して素性に含めるなどをする必要があると考えられる。

とくに F-eqは、具体的な食材名とその食材が属する集合の関

係を記述しているため、上位と下位の関係を表す辺になってい

る。したがって、そのような関係を記述したオントロジー [18]

などの外部知識を活用することで精度が上がると期待できる。

6. ま と め

本論文では、手続き文章をフローグラフ化するという自然言

語処理の研究として、1文を木に変換するという係り受け解析

を応用し、文章全体をグラフに変換する手法を提案した。今回



表 5 フローグラフの推定結果における言語現象ごとの再現率

現象 ラベル 文内 文外 合計

述語項 subj 84.2 ( 309/ 367) 93.5 ( 58/ 62) 85.5 ( 367/ 429)

構造 d-obj 90.4 (2684/2970) 54.3 ( 89/ 164) 88.5 (2773/3134)

i-obj 72.9 ( 902/1238) 45.1 ( 93/ 206) 68.9 ( 995/1440)

F-comp 78.1 ( 100/ 128) 0.0 ( 0/ 1) 77.5 ( 100/ 129)

T-comp 78.5 ( 205/ 261) 0.0 ( 0/ 2) 77.9 ( 205/ 263)

小計 84.6 (4200/4964) 55.2 (240/ 435) 80.0 (4440/5399)

共参照, F-eq 8.1 ( 9/ 111) 23.2 (102/ 519) 17.6 ( 111/ 630)

照応 F-part-of 41.7 ( 125/ 300) 29.3 ( 51/ 174) 37.1 ( 176/ 474)

F-set 0.0 ( 0/ 13) 5.9 ( 1/ 17) 3.3 ( 1/ 30)

T-eq 33.3 ( 7/ 21) 4.5 ( 3/ 66) 11.5 ( 10/ 87)

T-part-of 4.3 ( 2/ 47) 6.5 ( 2/ 31) 5.1 ( 4/ 78)

A-eq 0.0 ( 0/ 6) 1.0 ( 1/ 99) 1.0 ( 1/ 105)

小計 28.7 ( 143/ 498) 17.7 (160/ 906) 21.6 ( 303/1404)

その他 V-tm 49.5 ( 104/ 210) 0.0 ( 0/ 2) 49.1 ( 104/ 212)

other-mod 56.0 ( 385/ 687) 4.8 ( 1/ 21) 54.5 ( 386/ 708)

小計 54.5 ( 489/ 897) 4.3 ( 1/ 23) 53.3 ( 490/ 920)

合計 76.0 (4832/6359) 27.3 (401/1364) 67.8 (5233/7723)

はレシピテキストを変換の対象とした。従来研究とは異なり、

変換して出力されるフローグラフは DAG である。この DAG

は、レシピテキストの固有表現をノードとし、述語項構造、共

参照などの関係を辺とする。我々の提案手法による DAGの生

成は、MSTを使って木を生成したあと、さらに有用とおもわ

れる辺を追加するというものである。比較実験の結果、我々の

手法は従来のルールによる木の生成よりも高い精度となった。

取扱説明書など、様々な手続き文書を検討した結果、頂点や

辺のラベルは異なるものの、内容をフローグラフとして表現可

能であることが分かっている。本論文で提案するレシピテキス

トのフローグラフへの変換手法は、同様の手続き文書にも適用

可能である。提案手法は、調理レシピを含め様々な手順書の知

的な検索や分析の実現に有用である。
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