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Summary
We propose a method for extracting semantic structure from procedural texts for more intelligent search or

analysis. Procedural texts represent a sequence of procedures to create an object or to make an object be in a certain
state, and have many potential applications in artificial intelligence. Procedural texts are relatively clear without
modality nor dependence on viewpoints, etc. Thus they can be described their procedures using flow graphs. We
adopt recipe texts as procedural text examples and directed acyclic graphs (DAGs) to represent semantic structure.
Nodes of a flow graph are important terms in a recipe text and vertices are relationships between the terms such
as language phenomena including dependency, predicate-argument structure, and coreference. Because trees can
not represent the procedures of recipes sufficiently, DAGs are adopted as the representation of recipes. We first
apply word segmentation, automatic term recognition, and then convert the entire text into a flow graphs. For word
segmentation and automatic term recognition, we adopt existing methods. Then we propose a flow graph estimation
method from term recognition results. Our method is based on the maximum spanning tree algorithm, which is
popular in dependency parsing, and simultaneously deals with language phenomena listed above. We experimentally
evaluate our method on a flow graph corpus created from various recipe texts on the Internet.

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、対象を手順文書
(手続きを記述した文書)に限定し、自動的に文書全体の
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。

文書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、本研究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順文書に限定する。手順文
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。手順文書は、
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。手順文書を、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。

本論文では、具体的に処理する手順文書として料理の
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、述語項構造や共参照等の様々
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、cookpad、楽天レシピといった多数のイ
ンターネットサイトがあり、数百万のレシピが掲載され
ている。また、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文書と考
えられる。フローグラフを利用する先行研究として、レ
シピテキストのフローグラフ化が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 [Wang 08]。
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応を自動で獲
得する研究が行われている [山肩 07]。

本研究では、レシピと、その意味内容を表現したフロー
グラフからなるコーパス [森 13, Mori 14]を用いる。フ
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ローグラフの頂点は、手順文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。レシピの構造化の初期の研究 [三浦 03]では、内
容表現の形式として木が用いられている。しかし、オレン
ジの果肉と皮を分けてそれぞれ別の調理をする場合など、
材料を分割することがあるため、手順文書の手続きを表
現するには、無閉路有向グラフ (DAG; Directed Acyclic
Graph) が必要である。上述のレシピとフローグラフの
コーパス [森 13, Mori 14]では、内容表現として最終生成
物を根とする根つきの DAGが用いられているため、レ
シピの意味内容をより適切に表現することができる。し
たがって、本研究ではこのコーパスを採用する。

本論文では、レシピテキストをその意味表現であるフ
ローグラフ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
書理解を目的とする場合、例えば、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せる。まずMoriら [Mori 12]が
提案する単語分割、重要語の認識を行う。その後、本手
法では、重要語の間に辺を張り、得られた各辺にラベル
を付与することで、フローグラフを得る。辺を張る過程
においては、係り受け解析、述語項構造、共参照などの
言語現象を個別に扱うことなく重要語間の関係を抽出し、
辺にラベルを付与する過程において、重要語間の関係が
何であったかを推定する。

本論文で提案するフローグラフへの変換手法は、機械
学習に基づいた係り受け解析 [McDonald 05]をレシピテ
キスト全体に拡張したものと見ることができる。機械学
習に基づく提案手法の有効性を検証するために、従来の
ルールに基づいたフローグラフの推定手法 [Hamada 00]
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

レシピテキストのフローグラフ化には単語分割とレシ
ピ用語の認識が必要である。Moriら [Mori 12]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とで、調理ドメインでの単語分割、
レシピ用語の認識、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 [Momouchi 80]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

を含む手順文書全般の解析手法を提案している。Hamada
ら [Hamada 00]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
料理の専門家が執筆し、編集者によって編集されたテキ
ストに適用されることを前提としている。したがって、
Webレシピの大半を占める、一般ユーザが執筆したレシ
ピにあらわれる様々なスタイルの文書や表現に対して頑
健ではないという問題点がある。山肩ら [山肩 07]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した。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章でも述べたように、
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。Kiddonら [Kiddon 15]は教師無し学習
を用いてレシピテキストをフローグラフに変換している。
しかし、この手法では共参照関係や動作の行う条件といっ
た言語現象を扱えておらず、手順を実行するうえで必要
な情報が欠落している。Jermsurawongら [Jermsurawong
15]のフローグラフも同様の問題を持つ。

本論文では係り受け解析の手法を応用することでレシ
ピ全体をグラフ化する。係り受け解析の手法には大きく分
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 [McDonald 05, McDonald 06]と遷移ベー
スのアプローチ [Nivre 05, Sagae 06]である。さらに、遷
移ベースのアプローチによるDAG推定の手法も存在する
[Sagae 08, Wang 15]。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 [McDonald
05]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
[McDonald 11]、日本語の係り受け解析にも導入されて
いる [Flannery 12]。McDonaldら [McDonald 11]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、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。レシピ
テキストのフローグラフ化では文書全体を解析するため、
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、本論文では遷移ベースの係り
受け解析や DAG推定は採用せず、グラフの大きさに対
して頑健なMSTによる手法を採用する。
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図 1 レシピ調理手順の例

図 2 図 1 のレシピから変換されたフローグラフ

3. レシピフローグラフ

本章ではレシピフローグラフを概説する。詳しい定義
は、文献 [笹田 15,森 13, Mori 14]に述べられている。

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)

以上に加えて、調理手順の説明のための写真や完成した
料理の写真、あるいは、レシピ作成者や利用者のコメン
トなどの情報が付与されている場合もあるが、本研究で
は扱うのは (3)のみである。レシピの調理手順文書の例
を図 1に、この調理手順に対応するフローグラフを図 2
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

表 1 レシピ用語の種類

クラス 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

表 2 辺のラベル

ラベル 意味

Agent 主語

Targ 対象

Dest 方向

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

シピも存在する。典型的な例は、食材の分離である。∗1

したがって、フローグラフは DAGである。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、その手順で行われる最後の加工動
作に対応し、その結果が料理の完成品であることを意味
する。

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。このような単語列をレシピ用語と呼ぶ。表 1に、
レシピ用語の種類 (クラス)とその意味を掲げる。詳しい
レシピ用語の定義は [笹田 15]に述べられている。

フローグラフの辺

文書中のレシピ用語間に以下で挙げる 3つのうちのい
ずれかの関係が認められる場合、それらのレシピ用語に
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。フローグラフの辺は、左から右に行く
ものだけでなく、右から左に行くものもある。

∗1 直感的には食材の分離が分かりやすいが、実際のレシピで頻
出する例は、図 2におけるマカロニからパスタへの辺のような
共参照等による分岐である。
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•述語項関係がある場合 (ゼロ照応も含む)
•同種の 2つのレシピ用語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

ラベルの一覧とその意味を表 2に掲げた。フローグラフ
の辺やラベルの詳しい定義は [森 13, Mori 14]に述べら
れている。

3 ·2 コ ー パ ス

コーパスの統計情報を表 3に示す。文献 [森 13, Mori
14]は cookpad∗2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 [Mori 12]などの方法で、
レシピ用語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、辺を生成した後に辺のラベ
ルを推定するという 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章で述べたように、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。我々は文書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

∗2 http://cookpad.com/ 2015 年 11 月 25 日アクセス。

める問題として以下のように定式化する。

Ĝ = argmax
G∈G

 ∑
(vi,vj)∈G

Score(vi, vj)


この問題は Chu-Liu-Edmondsのアルゴリズム [Chu 65,
Edmonds 67]を使えば解けることが知られている。日本
語の文書は左から右に係り受けが生じるため、アルゴリ
ズムに入力するグラフの根を手順文書の一番最後のレシ
ピ用語にしている。
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))∑

w∈V \{vi}

exp(Θ · feat(vi,w))

ここで、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、レシピ用語、レ
シピ用語クラスなどから計算する。
我々は対数線形モデル [Berger 96]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)}Tt=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∑
t=1

log
exp(Θ · feat(vt,wt))∑

w∈Vt\{vt}

exp(Θ · feat(vt,w))

−
C

2
∥Θ∥2

ここで C は正規化定数である。
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つの頂点が 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 は、無閉路という条件を満たしたまま木に有向
辺を加えたグラフであると見ることができる。この観点
からレシピフローグラフにおける DAGと木の違いを調
べるため、レシピフローグラフの辺が、同頂点数の木に
対してどれだけ多いのかを調べた。図 3の折れ線は、横
軸に、レシピフローグラフの辺が同頂点数の木の辺の数
よりもいくつ多いかを取り、縦軸に、レシピの割合を取
るグラフである。この計算には表 3のコーパスを使用し



手順文書からの意味構造抽出 5

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 レシピ用語数 (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

図 3 コーパスからの分布と指数分布の比較

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← 1

5: for (v,w) ∈ A do
6: if Score(v,w) > Penalty(n) then
7: G← G+ {(v,w)}
8: n← n+1

9: else
10: break
11: end if
12: end for
13: return G

図 4 DAG 生成のアルゴリズム

た。このグラフは、コーパスから推定した、辺の追加に
対する度数を表現する。図 3の曲線 (破線)は指数分布で
あり、辺の追加具合をよくモデリングしていることが分
かる。

本手法では、DAGを生成するために、まずMSTを用
いて木を生成した後、閉路を作ることなく追加できる辺
をさらに追加する。アルゴリズムを図 4に示す。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。上記の考察から、ペ
ナルティは指数分布を用いて次のように定義する。

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。nが大きくな
るほどペナルティは大きくなる。ペナルティ関数によっ
て辺の追加が制限されつつ、MSTでは捨てられてしまっ
たスコアの高い辺を追加することができる。

パラメータ (λ,ξ)は、学習コーパスに対して最適とな

るように求める。パラメータ λは、学習コーパスでの辺
の追加度数に対して 2乗誤差が最小になるように決定す
る。ξは、パラメータ λを推定した後にヘルドアウト法を
用いて推定する。まず、学習コーパスを 2つに分割し、片
方をMSTのパラメータΘの推定に用いる。次に、推定
したパラメータΘを用いて DAGの推定を残りのコーパ
スに対して行い、推定精度が一番高くなる ξを計算する。

4 ·3 辺のラベル推定

前項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、辺のラベル推
定を多クラス分類問題と見なし、サポートベクタマシン
(SVM)を使用して推定する。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。なお、学習にはコーパスでの正解の辺を用
いる。

4 ·4 素 性

MSTでのスコア関数の計算と辺のラベル推定時に使用
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。
•符号を含めたレシピ用語間の距離 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、レシピ用語クラス
•各 vi と vj の前後を含む 3単語

さらに組み合わせ素性を以下に示す。
• viのレシピ用語 ∧ vj のレシピ用語クラス ∧ 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 のレシピ用語クラス ∧ vj のレシピ用語クラス ∧
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 のレシピ用語クラス ∧ vj のレシピ用語クラス ∧
vi と vj が同じ手順にあるか ∧ vi の直後の動作
• vi のレシピ用語クラス ∧ vj のレシピ用語クラス ∧
vi と vj の間の助詞
• viの表記 ∧ vj の表記 ∧ vj のレシピ用語クラス ∧ vi

と vj が同じ手順にあるか
ここで、∧は素性の連結を表す。

5. 評 価 実 験

提案法の有効性を示すためにレシピ手順文書からDAG
を生成する実験を行った。この章では実験方法を説明し、
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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

結果を評価する。

5 ·1 実 験 設 定

実験には第 3章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、コーパスのレシピ用語
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手順文書内に存在するすべての正
しいレシピ用語である。

実験は 10分割交差検定によって行った。まず、全コー
パスを学習データとテストデータとして 9 : 1に分割した
組を 10個作成した。ξ の推定においては、各々の学習・
テストデータの組に対して学習データの 9/10をMSTの
パラメータ推定、1/10をヘルドアウトデータとして推定
に用いた。したがって、MSTのパラメータ推定、ヘルド
アウト、テストのデータサイズの割合は 8.1 : 0.9 : 1.0と
なっている。

ベースラインとして、Hamadaら [Hamada 00]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、辺のラベル推定を行っていないた
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 [Hamada
00]の再実装)および提案手法によるグラフ形状 (ラベル
を含めないノード間の有向辺の有無)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レシピを用いているが、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、ラベルを含
めたノード間の有向辺の有無の推定の F値は 10%程度下
がっていることがわかる。存在する辺を正しく見つけら
れた場合、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。

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、辺のラベル推定まで行った場合でのラベルご
との詳細な結果を表 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用語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 Agent、Targ、Destは、言語現象としては、述
語項構造に分類される。文外の Dest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 Agentの推定精度は非常に高い
が、これは、Agent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。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 [土
居 14]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。すなわち、共参照に対応する辺の精度を上
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。

5 ·3 さらなる精度の改善に関して

図 5に、それぞれの辺ラベルに対する再現率と頻度の
グラフをあげる。グラフの辺のラベルは、表 4の言語現
象ごとに楕円でグルーピングされている。点線は、線形
回帰直線である。この図において、この直線の右下の方
にあるラベルほど、出現頻度に対する推定精度がより低
いといえる。したがって、F-part-ofや F-eqのような共参
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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 Agent 84.2 ( 309/ 367) 93.5 ( 58/ 62) 85.5 ( 367/ 429)
構造 Targ 90.4 (2684/2970) 54.3 ( 89/ 164) 88.5 (2773/3134)

Dest 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)

表 6 1 レシピあたりのラベルごとの辺の数

辺のラベル 数

Agent 2.15
Targ 15.67
Dest 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

照、照応の推定精度に改善の余地が多分にあるといえる。

Targ、Dest、及び other-modは最も出現頻度の高いた
め、全体の精度に最も影響を与えている。この 3つは回帰
直線上にあるものの、表 6から文外での TargとDestの推
定精度が低いということが分かる。文外での Targと Dest

は、主に、動作 v1 (Ac)による生成物を別の動作 v2 (Ac)
に接続する。その時、辺が Targで接続するのか、もしく
は Destで接続するのかは、v1に依存する。もし v1によ
る生成物が食材 (F)の傾向を持つならば (例えば/切/Acな
ど)、v1は Targによって v2と接続する。また、v1の結果
が食器 (T)の傾向を持つならば (例えば/加/Acなど)、v1

と v2 は Destによって接続する。このことは、格フレー

図 5 頻度と再現率の関係

ム [Baker 98]に加えて、動作 (動詞)の結果どのような生
成物ができる傾向にあるかという世界知識が、手順文書
の解析に必要であることを意味している。

6. ま と め

本論文では、手順文書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、文書全体をグラフに変換する手法
を提案した。今回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、レシピテキストのレシ
ピ用語を頂点とし、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
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使って木を生成したあと、さらに有用と推定される辺を
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、レシピ以外の様々な手順文書を検討
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、他の手順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文書の知的な検索や分
析の実現に有用である。
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