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第1章 はじめに

1.1 本研究の目的と意義

本研究では，投稿型レシピサイト上に存在する重複したレシピを検出するための手法

の提案およびその有効性の検証を行う．レシピサイトにおける重複したレシピの存在に

よる，レシピサイトのユーザビリティへの影響が懸念されている．例えば，ユーザがレ

シピサイトを利用してレシピを検索した際，検索結果に調理手順テキストが重複してい

るレシピが複数表示され，かつその中にユーザが求めているレシピがない場合，ユーザ

が目的のレシピを選択する過程において，余分な時間的コストを掛けることになる．ま

た，こうした事象が繰り返し発生し，ユーザがレシピサイトを利用しなくなった場合，

レシピサイトの運営者にとっても不利益を被る結果に繋がる．そこで本研究では，重複

したレシピ，すなわち重複レシピの検出手法を提案し，上記の問題を解決する上での一

助とすることを目的とする．

重複レシピの検出に関する研究は，著者らの先行研究 [21, 33, 20]に加えて，久保ら

[39]などによって行われてきた．著者らの先行研究 [21]および久保らの研究では重複レシ

ピ検出の際に，2つのレシピの文字 3-gram集合間の Jaccard係数を基に，重複レシピの

検出を行った．しかし，重複レシピの投稿者の中には，調理手順テキストの言い換えや

書き換えを行った上でレシピを投稿する者もいるため，上記の手法のように，文字列的

な特徴のみを考慮した単純な手法では検出できない重複レシピが存在する．そこで，単

語や文書を高次元の実数ベクトルで表現する埋め込み表現を用いて，意味的な特徴につ

いても考慮した手法を提案する．埋め込み表現では，単語や文書を出現文脈を考慮して

学習することにより，類似した単語や文書には類似したベクトルが割り当てられる．本

研究では，事前学習言語表現モデルである Bidirectional Encoder Representations from

Transformers（BERT）[4]および単語間の対応に着目して文書間の距離を算出する手法

であるWord Mover’s Distance（WMD）[13]を用いて，調理手順テキストの埋め込み表

現間の類似性だけでなく，単語の埋め込み表現間の対応にも着目して重複レシピの検出

を行う手法を提案する．また，材料相違数によるフィルタリングを取り入れ，調理手順

1
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テキストが一致している場合でも，材料が相違しているレシピペアを重複レシピとして

検出することを防止する．

剽窃に関する問題は，投稿型レシピサイトのみならず，学術論文や小説，楽曲など，幅

広い分野が抱えている．また，近年ではソーシャル・ネットワーキング・サービス（SNS）

上でも，他人の投稿を剽窃した投稿が問題視されるケースもある．これらの背景を踏ま

えると，本研究で行う重複検出技術の提案には，様々な応用範囲があるといえる．

1.2 本研究の概要

1.2.1 レシピサイト

料理を作成する際，以前は料理本や料理雑誌といった書籍を用いてレシピを探す機会

が多かった．対して，昨今ではインターネット環境の普及に伴い，レシピサイトを利用

してレシピを探す機会が増加した．クックパッド1による調査2の結果，料理をする際に

最も参考にする情報源として，レシピサイトが挙げられている．この結果は，今やレシ

ピサイトが料理を探す上で書籍に取って代わる存在になっていることを示唆している．

レシピサイトには，クックパッドや楽天レシピ3などの投稿型レシピサイトや，みんな

のきょうの料理4といった料理番組のWebサイト，キッコーマンの「ホームクッキング5」

や味の素の「レシピ大百科6」など，食品メーカーが提供する情報サイトなどがある．こ

れらのレシピサイトの中で，ユーザが投稿したレシピをWebサイト上に掲載する「投稿

型レシピサイト」にはユーザによって投稿されたレシピが掲載されている．

日本を代表する投稿型レシピサイトの一つである楽天レシピには，175万件を超える

レシピが投稿されている（2019年 12月現在）．投稿型レシピサイトの特徴として，幅広

いジャンルのレシピが掲載されていること，同じ料理に対しても複数の調理方法が掲載

されていることが挙げられる．例えば，楽天レシピにおいて「肉じゃが」をクエリとし

て検索を行った場合 4,733件，「かぼちゃの煮物」をクエリとして検索を行った場合 2,787

件のレシピがヒットする．このように検索結果に様々なレシピが表示されることから，

ユーザは自らの料理スキルや，好みの味付けに応じてレシピを選択することができる．

1クックパッド: https://cookpad.com
2https://cf.cpcdn.com/info/assets/wpcontent/uploads/20140306000000/pr130723-survey.pdf (閲覧

日: 2019年 10月 20日)
3楽天レシピ: https://recipe.rakuten.co.jp/
4https://www.kyounoryouri.jp/
5ホームクッキング (キッコーマン): http://www.kikkoman.co.jp/homecook/
6レシピ大百科 (味の素): https://park.ajinomoto.co.jp/
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こうした特徴により，料理スキル等にかかわらず，様々なユーザに投稿型レシピサイト

は利用されているものと考えられる．

投稿型レシピサイトは上記のような利便性を誇る一方で，調理手順テキストや料理画

像といったレシピの構成要素が他のレシピと完全に一致，もしくは大部分が一致するレ

シピが存在する．本研究では，このようなレシピのことを重複レシピ (1.2.2項参照)と

呼ぶ．

1.2.2 重複レシピ

本項では，重複レシピがどのようなレシピであるかを述べる．また，重複レシピが投

稿される要因についても言及する．

「重複レシピ」とは，1.2.1項で述べた通り，調理手順テキストや料理画像といったレ

シピの構成要素が他のレシピと完全に一致，もしくは大部分が一致するレシピのことを

指す．調理手順テキストには，レシピの作成者の個性が表れるため，レシピ作成者ごとに

異なる記述がなされる．そのため，使用材料が同一もしくは大部分が一致しており，同

一の料理について記載したレシピであっても，レシピの作成者が異なる場合，読み手か

らみると全く異なるレシピに映る．よって，レシピの構成要素が他のレシピと完全に一

致，もしくは大部分が一致する重複レシピが偶然の一致により作成されるとは考え難い．

なお，本研究では重複レシピの剽窃元となったと考えられるレシピを「オリジナルレ

シピ」と呼ぶ．すなわち，重複レシピはオリジナルレシピを模倣して作成されたとみな

す．また，重複レシピとオリジナルレシピのペアを「重複レシピペア」と呼ぶ．

重複レシピペアの例を表 1.1，1.2に示す． 表 1.1に示した重複レシピペアでは，タイ

トル，使用材料，調理手順テキストのすべてが完全に一致している．投稿日に着目する

と，上側のレシピが 2018年 9月 4日，下側のレシピが 2018年 7月 20日となっている．

すなわち，上側のレシピが下側のレシピを剽窃して作成されたと考えられるため，上側

のレシピが重複レシピ，下側のレシピがオリジナルレシピとなる．

重複レシピには表 1.1のような，レシピの構成要素のすべてが完全に一致しているも

のばかりでなく，表 1.2のように，調理手順テキストの一部で言い換えや書き換えが行

われているものも存在する．本研究における重複レシピの判定基準に関しては，4.2節

において詳細を述べる．

投稿型レシピサイトは多様なユーザが利用するため，検索結果の多様性 [31]が要求さ

れる．しかし，重複レシピが多数存在することにより，検索結果に調理手順テキストが

重複しているレシピが複数表示される等，検索結果の多様性に影響を及ぼす恐れがある．
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表 1.1: 重複レシピペアの例 (完全一致)

重複レシピ

タイトル 玉ネギ卵ツナ炒め

使用材料
・玉ねぎ・ツナ・マヨネーズ・塩こしょう

・卵

調理手順テキスト

（1）玉ねぎを切る

（2）フライパンにマヨネーズを入れ玉ねぎ

がしんなりするまで炒める溶き卵を加え、

混ぜる

（3）卵が固まったらツナ塩コショウを入れ

混ぜて完成

レシピ投稿日 2018年 9月 4日

オリジナルレシピ

タイトル 玉ネギ卵ツナ炒め

使用材料
・玉ねぎ・ツナ・マヨネーズ・塩こしょう

・卵

調理手順テキスト

（1）玉ねぎを切る

（2）フライパンにマヨネーズを入れ玉ねぎ

がしんなりするまで炒める溶き卵を加え、

混ぜる

（3）卵が固まったらツナ塩コショウを入れ

混ぜて完成

レシピ投稿日 2018年 7月 20日

そのため，重複レシピを検出し，レシピを排除することや，質の低いレシピについて，

レシピ検索を行った際のページランキングの順位を下げるといった対策を講じる必要が

ある．楽天レシピの事業部に対する聞き取り調査7を行った結果，重複レシピの存在はレ

シピサイトの運営者も認知しており，その存在を問題視していることが明らかになった．

1日に 500件が投稿される楽天レシピにおいて重複レシピが占める割合は高くない．し

かし，重複レシピの数は着実に増加しており，サービスの品質に大きな影響を与える前

に，対策が必要になる．

重複レシピを検出するためには，新たに投稿されたレシピに対して，それまでに投稿

されているレシピの中から重複したレシピが存在するのかを調査する必要がある．すな

わち，新たに投稿されたレシピを「重複レシピ候補」とすると，重複レシピ候補に対応

する「オリジナルレシピ」を発見しなければ，新たに投稿されたレシピが「重複レシピ」

であるかどうか判別できない．また，同調査において，1日に 500件程度のレシピが楽

7実施日: 2018年 9月 19日
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表 1.2: 重複レシピペアの例 (一部書き換え)

重複レシピ

タイトル ベーコンチーズかぼちゃコロッケ

使用材料
・かぼちゃ・たまねぎ・ベーコン・小麦粉

・粉チーズ・塩こしょう・卵・パン粉・油

調理手順テキスト

（1）かぼちゃをレンジで 5分くらい加熱し、

マッシュする

（2）フライパンで細切りにしたベーコン、

みじん切りにしたたまねぎを炒める

（3）1と 2、塩こしょう、粉チーズを混ぜ合

わせ、小判形に丸める

（4）小麦粉、卵、パン粉の順に衣をつけ、

180度の油できつね色になるまで揚げる

レシピ投稿日 2018年 9月 13日

オリジナルレシピ

タイトル かぼちゃベーコンチーズコロッケ

使用材料
・かぼちゃ・ベーコン・チーズ・たまねぎ

・塩こしょう・小麦粉・卵・パン粉・油

調理手順テキスト

（1）かぼちゃをざく切りにし、レンジで 2

～3分くらい加熱し、マッシュする

（2）フライパンでみじん切りにしたベーコ

ン、たまねぎを炒める

（3）1と 2、チーズ、塩こしょうを混ぜ合わ

せ、小判形にする

（4）小麦粉、溶き卵、パン粉の順に衣をつ

け、油できつね色になるまで揚げる

レシピ投稿日 2017年 4月 28日

天レシピに投稿されていることが明かされた．1日に 500件のレシピが，新たに投稿さ

れる現在の状況では，人手でこの作業を行うことはきわめて困難である．そこで本研究

では，重複レシピの疑いがあるレシピを自動検出することで，人手で重複レシピ検出を

行う上での一助とする．

重複レシピが投稿される要因として，投稿型レシピサイトがレシピ投稿者に対して付

与する報酬が挙げられる．楽天レシピを例にとると，投稿したレシピが掲載された場合，

1レシピにつき，50円分の報酬が付与される8．多くの報酬を得るためには，多くのレシ

ピを投稿する必要があるため，単に多額の報酬を得ることを目的に重複レシピを投稿し

8楽天スーパーポイント付与について (楽天レシピ): https://recipe.rakuten.co.jp/rules/point.html
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ているレシピ投稿者が存在すると考えられる．

著者の先行研究 [35]による調査では，1時間に 30件以上のレシピを投稿したユーザが

存在することが明らかになった．楽天レシピのシステムでは，1レシピを作成するため

には，少なくとも 5分程度は時間を要すると考えられることから，1時間に 30件以上も

のレシピを投稿することはきわめて不自然である．このことは，多額の報酬を得ること

を目的として，意図的に多数の重複レシピを投稿するユーザの存在を裏付けている．著

者らの先行研究 [21, 35]では，短時間に多数のレシピを投稿したユーザを重複レシピの

投稿が疑われるユーザとして重複レシピの検出の手がかりとした．しかし，重複レシピ

の投稿者はこれらのユーザに限られないため，本研究では投稿時間間隔については重複

レシピ検出の手がかりとして用いないこととする．

1.3 本論文の構成

本論文の構成を以下に示す．2章では，文書の埋め込み表現の抽出に関する研究や重

複レシピの検出に関する研究など，本研究の関連研究について述べ，本研究の位置づけ

を示す．3章では，本研究の提案手法であるBERTを利用した文書間類似度と単語埋め

込み間の対応に着目した重複レシピの検出手法について述べる．また，材料相違数によ

るフィルタリング手法について示す．4章では，5章の比較実験で用いるデータセットお

よび重複レシピペア候補のアノテーション基準について述べる．5章では，提案手法の

評価実験および実験結果に基づく考察について述べる．最後に 6章において，本研究の

まとめ，今後の課題について述べる．



第2章 関連研究

本章では，重複レシピの検出に関する研究や文書の剽窃の検出に関する研究など，本

研究と関連する研究について述べ，本研究がどのような位置づけであるかを明らかにす

る．まず，2.1節では，重複レシピの検出に関する研究について述べる．続いて，2.2節

で文書の剽窃検出に関する研究について述べる．以降，2.3節，2.4節では，2.1節およ

び 2.2節で述べた関連研究を踏まえ，文書の埋め込み表現の抽出に関する研究，単語の

埋め込み表現を用いて文書間の類似性を算出した研究についてそれぞれ述べる．最後に

2.5節において，関連研究を踏まえた本研究の位置づけを示す．

2.1 重複レシピの検出に関する研究

久保ら [39]は，10種類の料理をクエリとして，投稿型レシピサイトである「クック

パッド1」と「楽天レシピ」を横断した重複レシピの検出を行った．この研究では，小高

ら [36]，高橋ら [32]の知見（2.2節参照）を基に，文字 3-gram集合の Jaccard係数を調

理手順テキスト間類似度として類似したレシピペアの抽出を行い，以下の基準を用いて

人手で重複レシピであるかアノテーションを行った．

(1) 料理の目的が同じもので，調理内容の一部が変更されているもの

(2) 料理の目的が異なるにも関わらず，目的に応じた調理内容に変化していないもの

久保らは料理の目的を比較する際に，レシピのタイトルと概略を使用した．アノテーショ

ンの結果，レシピサイトを横断した重複レシピの方が，単独のレシピサイトで存在する

重複レシピより多いことを明らかにした．また，久保らは重複レシピにおける調理手順

テキストの内容の差異の分析を行い，調理内容の一部の代替，調理内容の一部の追加，

文の分割が行われていることを明らかにした．本研究では，久保らのアノテーション基

準を一部踏襲しつつ，楽天レシピの事業部に対して聞き取り調査を行った結果を基に作

成した新たなアノテーション基準を用いる．また，本研究ではレシピサイトを横断した
1クックパッド: https://cookpad.com/

7
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重複レシピについては扱わず，楽天レシピ内に存在する重複レシピの検出について研究

を行う．

著者の先行研究 [21]では，久保らと同じく文字 3-gram集合の Jaccard係数を調理手順

テキスト間類似度として類似したレシピペアの抽出を行った．また，調理手順テキスト

間の類似度に加えて，料理画像間の類似度を組み合わせて，重複レシピを判別した．料

理画像間の類似度を測る際には，レシピの画像の色数を減色し，400 × 400ピクセルの

画像に変換して，各ピクセルごとの色情報を基に画像間の類似度を算出した．この研究

では，重複レシピか否かを人手で評価する際に，ブラック，グレー，ホワイトからなる

3段階の基準を設けて，アノテーションを行った．本研究では，この研究と異なり，料

理画像間の類似度については考慮しない．また，この研究におけるアノテーション基準

を踏襲しつつ，楽天レシピの事業部に対して聞き取り調査を行った結果を基に作成した

新たなアノテーション基準（4.2節参照）を用いる．

上記の研究では，いずれも文字 3-gram集合間の Jaccard係数を調理手順テキスト間類

似度として重複レシピの検出を行った．しかし，著者らの先行研究 [33]において指摘し

た通り，ご飯とライスのように同じ材料であるにも関わらず言い換えられるものや，漢

字，ひらがな，カタカナなど，複数の表記方法を持つ材料が存在する．また，本研究で

扱う投稿型レシピサイトのデータは，一般ユーザによって作成されたものであるため，

調理手順テキスト中に誤字や脱字が多数存在する．そのため，単に文字 3-gramを比較

するだけでは，検出できない重複レシピが存在する．

以上の点を踏まえると，重複レシピの検出を行うためには，調理手順テキストの文字

列的な一致度だけでなく，調理手順テキストの意味的な特徴についても考慮する必要が

ある．著者の先行研究 [33, 20, 34]では，意味的な特徴を考慮することを目的として，埋

め込み表現を用いた重複レシピ検出手法を提案した．まず，著者の 2018年の研究 [33]で

は，Sparse Composite Document Vectors [18]（2.3節参照）で文書の埋め込み表現を作

成し，重複レシピを検出する手法を提案した．また，著者の 2019年の研究 [20, 34]では，

Kusner et al. [13]が提案したWMD（2.4節参照）を応用し，文字 3-gramの埋め込み表

現に着目して重複レシピを検出する手法（Character 3-gram Mover’s Distance）をそれ

ぞれ提案した．しかし，これらの研究では，久保ら [39]が提案した文字 3-gram集合間

の Jaccard係数を調理手順テキスト間類似度として重複レシピの検出を行う手法と同程

度の検出結果となった．本研究では，重複レシピの検出を行う際に，文字列的な一致度

だけでなく，意味的な特徴についても考慮することを目的として，BERT（2.3節参照）

を用いて抽出した調理手順テキストの特徴量とWMDに基づき，重複レシピを検出する
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手法を提案する．

また，著者らの先行研究 [33, 34]では，材料相違数により重複レシピペア候補をフィル

タリングする手法を提案しているが，その効果については定量的な分析がなされていな

い．そこで，本研究では材料相違数によるフィルタリングを行わない手法と比較し，材

料相違数の効果の定量的な分析を行う．

2.2 文書の剽窃検出に関する研究

文書の剽窃の検出に関する研究として，小高ら [36]は文字 n-gramを用いて剽窃した

レポートを検出する手法を提案している．この研究では，日本語の特徴から文字 3-gram

が最も剽窃を検出するのに有効であることを示し，実験の結果，文の入れ替えや文末表

現の変更などを行ってもレポートの類似性を検出できることを明らかにし，文字 3-gram

を用いた剽窃検出の一定の頑健性を示した．実験では，学生が作成したレポートに基づ

いて，文末表現の変更，頻出単語の置換，文の出現順序の入れ替え，文の挿入を機械的

に行ったレポートを作成し，提案手法で検出できるかの評価を行った．

また，高橋ら [32]は小高らの研究を応用し，Webページの一部を剽窃して作成された

レポートを発見するシステムを提案している．実験では，Webから収集したデータを用

いて作成した剽窃レポートと実際の授業で回収されたレポートを用いて実装したシステ

ムによる剽窃文書の検出を行い，提案システムの有効性を示した．

2.1節で示した通り，小高ら，高橋らの知見に基づき，複数の重複レシピの検出に関す

る研究 [39, 21, 35, 38]において，文字 3-gram集合間の Jaccard係数が調理手順テキスト

間の類似度として用いられた．しかし，レシピには特有の言い回しや省略された表現が

多く存在する上に，ユーザ投稿型レシピサイトに投稿されるレシピは投稿者によって使

用する料理用語の表記が異なり，誤字や脱字が含まれているという特徴がある．そのた

め，文字の類似性のみを手がかりとした場合，検出できない重複レシピが存在する．そ

こで本研究では，埋め込み表現を用いることにより，言い換えや書き換え，語順の入れ

替えに対しても頑健な重複レシピ検出手法を提案する．なお本研究では，文字 3-gram集

合間の Jaccard係数を用いて重複レシピの検出を行う手法を，提案手法の検証実験の際

に比較手法として用いる．
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2.3 文書の埋め込み表現の抽出に関する研究

2.1節，2.2節で述べた通り，文字列の一致度を手がかりとして重複レシピを検出した

場合，検出できない重複レシピが存在する．そこで，本研究では埋め込み表現を用いて，

調理手順テキスト間の意味的な一致度も考慮した重複レシピ検出手法を提案する．本節

では，文書の埋め込み表現の抽出に関する研究について述べ，本研究で用いる調理手順

テキストの埋め込み表現の抽出手法を示す．

Mekala et al. [18]は文書の埋め込み表現の抽出手法であるSparse Composite Document

Vectors（SCDV）を提案した．SCDVは以下の手順で抽出される．

(1) 単語の埋め込み表現をクラスタリング

(2) 各単語がどのクラスタに属するかの確率を考慮して新たな単語の埋め込み表現を生成

(3) 文書中の各単語について，新たに生成された単語の埋め込み表現の各要素の総和を

算出し文書の埋め込み表現を生成

(4) 得られた文書の埋め込み表現から閾値を下回る素性を 0に変換し，疎ベクトルを生成

上記の手順で生成された疎ベクトルが SCDVとして用いられる．SCDVは，文書の特

徴量を抽出する他の手法 [7, 15, 16]との比較において，高い文書分類精度を達成してい

る．著者の先行研究 [33]においても，SCDVを用いて重複レシピを検出する手法を提案

した．先行研究では，最近傍探索手法であるNeighborhood Graph and Tree (NGT) [27]

と組み合わせることにより，文字 3-gram集合間の Jaccard係数と比べて高速な重複レ

シピ検出を実現した．その一方で，重複レシピの検出精度では，文字 3-gram集合間の

Jaccard係数を基に重複レシピを検出する手法と同等の結果に留まった．

他にも，文書の埋め込み表現の抽出手法として，Encoder-Decoderモデル [28]を応用

した Skip-thought [11]やQuick-thought [17]，Smooth Inverse Frequency [1]が提案され

ている．中でも，Devlin et al. [4]によって提案された事前学習言語表現モデルのBERT

は，大規模コーパスによって事前学習を行うことにより，様々なタスクにおいて最高精

度を達成した．Devlin et al.によると，BERTは文書の意味的な等価性を判定するタス

クであるMicrosoft Research Paraphrase Corpus（MRPC）[5]をはじめとする，複数の

自然言語処理のタスクで State of The Art（SoTA）を達成している．BERTは双方向の

Transformer [30]を用いたモデルであり，単方向のTransformerを用いるOpenAI Genera-

tive Pre-trained Transformer（GPT）2や双方向のLong Short-Term Memory（BiLSTM）
2https://github.com/openai/gpt-2
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[8, 25]を用いるEmbeddings from Language Models（ELMo）[22]とは異なるタスクによ

る事前学習を行い，高い精度を達成した．BERTでは，入力として入力文の先頭に [CLS]

トークンを付加した単語系列を与えると，出力として単語埋め込み表現，文順序埋め込

み表現，位置埋め込み表現を考慮した埋め込み表現を獲得できる．本研究では，BERT

を用いて抽出した [CLS]トークンの埋め込み表現を調理手順テキストの埋め込み表現と

して，重複レシピの検出に用いる．

2019年 11月現在，公開されている日本語のBERT事前学習モデルの主なものを表 2.1

に示す．

表 2.1: 公開されている日本語のBERT事前学習モデル
訓練データ セパレータ 語彙数

柴田ら [37] 日本語Wikipedia Juman++ [29] & BPE [26] 32,000

森 ビジネスニュース MeCab & NEologd 32,000

菊田3 日本語Wikipedia SentencePiece [12] 32,000

ホットリンク4 SNS SentencePiece 32,000

本研究では，複数のBERTモデルを用いて重複レシピの検出を行った予備実験の結果

を踏まえ，柴田らによって作成された事前学習モデルを採用する．

2.4 単語の埋め込み表現に基づき文書間の類似性を算出す

る研究

本節では，単語の埋め込み表現に基づき，文書間の類似性を算出する研究について述

べる．Kusner et al. [13]は，単語の埋め込み表現に基づき文書間の距離を算出する手法

としてWord Mover’s Distance (WMD) を提案している．WMDは 2つの文書A, B間の

距離を各文書の単語同士を対応付けることで文書Aを文書Bに置き換えるとき，対応付

けのコストが最も低い場合のコストの総和と定義される．ここで，単語 iを単語 jに対

応付けるコストとは，各単語の埋め込み表現間の L2ノルムを指す．すなわち，単語 iを

単語 jに対応付けるコスト c(i, j)は 2.1式で定義される．

c(i, j) = ||xi − xj||2 (2.1)

ただし，2.1式におけるxは，単語ベクトルを指す．しかし，上記の式では 2文書間の

単語が 1対 1に対応している場合しか考慮されていない．そこで，Kusner et al.は，
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D: Obama speaks in Illinois.

D’: The President greets the press in Chicago.

上記の 2文のように，文中の単語数が異なっており，単語が 1対 1に対応していない

場合についても，以下のようにEarth Mover’s Distance（EMD）[24]と呼ばれる最適化

問題として定式化を行い，文書間の距離を求めた．

(1) まず，文書の特徴表現として語の頻度分布を用いる．上記のD，D’の頻度分布は 2.2

式の通りである．なお，このときベクトルの各成分は，文書中の語の正規化された

出現頻度となっている．

chicago greet illinois obama president press speak

d = ( 0, 0, 1/3, 1/3, 0, 0, 1/3 )

d′ = ( 1/4, 1/4, 0, 0, 1/4, 1/4, 0 )

(2.2)

(2) 続いて，各語に対応する成分を変換先の文書の複数の語に分配し，語の頻度分布を変

換先の分布への移動を考える．この変換は 2.3式のように示される．なお，2.3式は，

考えられる変換の一例であり，変換の中でコストの総和が最小になるものをWMD

とする．

T =



chicago greet illinois obama president press speak

chicago 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

greet 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

illinois 1/4, 0, 0, 0, 0, 1/12, 0

obama 0, 0, 0, 0, 1/4, 1/12, 0

president 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

press 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0

speak 0, 1/4, 0, 0, 0, 1/12, 0


(2.3)

なお，上記の対応付きコストはそれぞれの語同士の対応コストに，分配量に応じた

重みを掛けた値の総和として計算できる（2.4式）．∑
i,j

Tij c(i, j) (2.4)

ここで，2.3式で示される行列Tの各行ベクトルは，元の文書中の各語に対応し，各

成分は元の文書の語分布におけるその語の成分を，変換先の文書の各語にどのように分

配するかを表す．よって行の成分の総和は，元の文書の語分布における各語の成分と一
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致する（2.5式）． ∑
j

Tij = di (2.5)

同様に，行列の各列ベクトルの成分の総和は，変換先の文書の語分布に各語の成分と一

致する（2.6式）． ∑
i

Tij = d′j (2.6)

WMDでは，コストが最小となる変換のコストを文書間の距離とする．そこで，上式

を制約条件とする 2.7式，2.8式，2.9式で示される最適化問題を解くことで文書間の距

離が求められる．

min
T≥0

n∑
i,j=1

Tij c(i, j) (2.7)

subject to:
n∑

j=1

Tij = di ∀i ∈ {1, ..., n} (2.8)

n∑
i=1

Tij = d′j ∀j ∈ {1, ..., n} (2.9)

Kusner et al.は実験において，類似した文書を抽出する実験を行い，多くのデータセッ

トにおいて提案手法が比較手法を上回る結果を残した．とりわけ，Twitterのような短

文からなるデータセットに対して，より良い結果が得られている．WMDは実験で示さ

れているように精度が高く，直観的な理解に優れている．また，埋め込み表現を用いる

ことから言い換えや書き換えにも強く，単語同士の対応付けを行うことから語順の入れ

替えに対しても頑健性を持つ．また，パラメータチューニングが不要であるといった優

れた特徴を持つ一方で，計算量が膨大5であるという課題が存在する．重複レシピの検出

は，レシピサイトのサービスの品質に直結するため，正確性が求められる一方で，1日

に多くのレシピが投稿されるため，検出の速度も要求される．そのため，WMDを重複

レシピの検出に用いることは実際のサービスの現場では難しい．そこで本研究では，調

理手順テキストの埋め込み表現間の距離に基づいて，WMDの算出対象とするレシピペ

アを絞り込むことにより，重複レシピの検出速度についても重視しつつ，重複レシピの

検出精度を高めることを目指す．

52文書の異なり単語数を wc と置くと，O(wc
3 logwc)
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2.5 本研究の位置づけ

本研究では，投稿型レシピサイト上に存在する重複レシピの判別を目的とする．ユー

ザ投稿型コンテンツには，誤字や脱字などが含まれていることに加え，言い換えや書き

換えを行った上で重複レシピを投稿するユーザが存在することから，単に文字列の一致

度を判断基準として，重複レシピを検出することは難しい．そこで，本研究では文書の

埋め込み表現に着目し，誤字や脱字などが含まれているユーザ投稿型レシピに対して頑

健な重複レシピ検出手法を提案する．また，重複レシピの検出における材料相違数によ

るフィルタリングの有効性について検証する．

2.3節で示した通り，文書の埋め込み表現を抽出するための手法として，複数の手法が

提案されている．本研究では，複数の自然言語処理タスクにおいて高い精度を残してい

るBERTを用いて文書埋め込み表現を抽出する．ただし，文書の埋め込み表現を用いて，

重複レシピを抽出した場合，調理手順テキスト中の単語のアラインメントが考慮されな

い．そこで，文書の埋め込み表現を用いて，類似したレシピを抽出した上で，WMDを

用いて重複レシピペア候補をリランキングすることによって，重複レシピの検出を行う

手法を提案する．



第3章 提案手法

本章では，本研究の提案手法であるBERTを利用した文書間類似度と単語埋め込み間

の対応に着目した重複レシピの検出手法について述べる．はじめに，3.1節において，提

案手法の概要を示す．続いて，3.2節では，調理手順テキストの埋め込み表現間の距離に

基づく重複レシピペア候補のランキング，3.3節では，材料相違数による重複レシピペア

候補のフィルタリング，3.4節では，WMDに基づく重複レシピペア候補のリランキング

についてそれぞれ述べる．

3.1 提案手法の概要

本研究では，（1）BERTを利用して抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距

離，（2）重複レシピペア候補の材料相違数によるフィルタリング，（3）単語埋め込み間の

対応に着目して文書間の距離を算出するWMDに基づき，重複レシピを検出する手法を

提案する．提案手法のねらいとして，以下の 3点が挙げられる．

• 文書の意味的な等価性を判定するタスクであるMicrosoft Research Paraphrase Cor-

pus（MRPC）[5]をはじめとする，複数の自然言語処理のタスクで最高精度を達成

したBERTを用いて調理手順テキストの埋め込み表現を抽出することで，調理手

順テキストの意味についても捉えた重複レシピの検出を行う

• 材料相違数によるフィルタリングを行うことで，調理手順テキストは共通してい
るものの，材料がまったく異なる料理について記述したレシピペアを重複レシピ

として誤検出することを防ぐ

• WMDに基づいて，重複レシピペア候補のリランキングを行うことで，BERTを

用いて調理手順テキストの埋め込み表現を抽出した場合に調理手順テキスト中の

単語間の意味的な対応が考慮されない点を補う

本研究における提案手法の概要を図 3.1に示す．本研究の提案手法は以下の 3段階か

ら構成される．

15
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図 3.1: 提案手法の概要図

（1）調理手順テキストの埋め込み表現間の距離に基づく重複レシピペア候補のランキ

ング（3.2節）

（2）材料相違数に基づく重複レシピペア候補のフィルタリング（3.3節）

（3）WMDに基づく重複レシピペア候補のリランキング（3.4節）

以降，3.2節，3.3節，3.4節において，本研究の提案手法の各ステップについて詳細に

述べる．
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3.2 調理手順テキストの埋め込み表現間の距離に基づく重

複レシピペア候補のランキング

本節では，調理手順テキストの埋め込み表現間の距離および材料相違数に基づいて重

複レシピペア候補のランキングを行う手法について述べる．本ステップは，大きくBERT

を用いて調理手順テキストの埋め込み表現の抽出する部分，調理手順テキストの埋め込

み表現間の距離を算出する部分の 2つに分かれる．

BERTを用いた調理手順テキストの埋め込み表現の抽出: 本研究では，調理手順テキス

トの埋め込み表現の抽出に柴田ら [37]によって公開されている日本語の学習済みBERT

モデルを使用する．柴田らのモデルの詳細を以下に示す．

• 入力テキスト: 日本語Wikipediaの全データ（約 1,800万文，半角を全角に変換）

• 入力テキストに Juman++ (v2.0.0-rc2) [29]で形態素解析を行った上で，Bite Pair

Encoding (BPE) [26]を適用し subword [2]に分割

• モデルの構成: 双方向Transformer 12層，隠れ状態ベクトル 768次元，Attention

のヘッド数 8個

• 学習エポック数: 30回

• 語彙数: 32,000語（形態素，subwordを含む）

• 最大入力長: 128

2章で述べたとおり，BERTの日本語の学習済みモデルが，菊田やホットリンク社に

よって公開されている．柴田らのモデルは日本語Wikipediaをコーパスとして用いて学

習されたものであり，ホットリンク社のモデルは 2017年および 2018年に投稿された日

本語ツイートの一部を用いて学習されたものである．文書の単語単位への分割には，柴

田らのモデルは Juman++およびBPEを，ホットリンク社のモデルは SentencePieceモ

デルを用いている．予備実験として，柴田らのモデルとホットリンク社のモデルを用い

て，重複レシピ検出精度の比較を行った．予備実験では，5章で述べる手順で両モデルを

用いて調理手順テキストの埋め込み表現を抽出した上で，重複レシピペア候補の抽出を

行い，アノテーションを行うことで，重複レシピ検出精度を比較した．その結果，ホッ

トリンク社のモデルは柴田らのモデルより，重複レシピの検出数が 1割程度減少した．4

章で示すアノテーション基準における「重複-その他」にあたるレシピペアは，柴田らの
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図 3.2: BERTにおける調理手順テキストの埋め込み表現の抽出方法

モデルでは重複レシピペア候補に 1件も含まれていなかったが，ホットリンク社のモデ

ルでは数件検出された．この結果より，Juman++によって，文を分割した上でBPEを

適用し，文を分割する柴田らのモデルの方が，レシピの意味的な特徴を抽出するのに適

していると考え，柴田らのモデルを採用する．

調理手順テキストの埋め込み表現を抽出する際には，まず調理手順テキストを全角に

統一した上で，Juman++を用いて，調理手順テキストを形態素単位へと分割する．そ

して，形態素単位へと分割した調理手順テキストの先頭に [CLS]トークンを付け加えた

系列をBERTモデルへの入力として与える．なお，柴田らのモデルでは，モデル内部で

各形態素についてBPEを適用し，Subword単位での分割を行う．

モデルからの出力として，文中の各語の埋め込み表現が得られる（図 3.2）．図 3.2に

示す通り，BERTでは入力された各語の単語埋め込み，文順序埋め込み，位置埋め込み

を用いることによって，出力の埋め込み表現を抽出する．本研究では，出力される系列

の先頭にある [CLS]トークンの埋め込み表現を調理手順テキストの埋め込み表現として

利用する．

なお，実験では BERTの 1層から 12層までの各層において [CLS]トークンから得ら

れた 768次元のベクトルからなる調理手順テキストの埋め込み表現を抽出する．これに

より，重複レシピの検出タスクにおいて，BERTのどの層から出力される埋め込み表現

が有効であるかを調査する．
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調理手順テキストの埋め込み表現間の距離の算出: 続いて，BERTを用いて抽出した調

理手順テキストの埋め込み表現間の距離を Johnson et al. [10]によって提案された最近

傍探索ライブラリである faiss1を用いて算出する．faissでは，ベクトル集合をインデッ

クスに格納することで，クエリを入力として与えた際に高速な計算が可能になる．重複

レシピの検出は，検出精度に加えて，実時間での検出が必要とされるタスクである．そ

のため，本研究では，faissを調理手順テキスト間の距離の算出に用いることで処理の高

速化を図る．

本研究において調理手順テキスト間の距離を算出する際には，予めオリジナルレシピ

候補群の調理手順テキストの埋め込み表現をレシピデータインデックスに格納しておき，

入力として重複レシピ候補の調理手順テキストの埋め込み表現を与える．そして，重複

レシピ候補とオリジナルレシピ候補群の各レシピの間の距離を総当たりで算出する．な

お，本研究では調理手順テキストの埋め込み表現間の L2ノルムを調理手順テキスト間

の距離とする．すなわち，調理手順テキスト xと調理手順テキスト yから抽出した調理

手順テキストの埋め込み表現 xembeddingと yembeddingの間の距離は 3.1式で定義できる．

distance(x, y) = ||xembedding − yembedding||2 (3.1)

3.3 材料相違数に基づく重複レシピペア候補のフィルタリ

ング

本節では，材料相違数に基づいて，3.2節で抽出した重複レシピペア候補をフィルタ

リングする方法を述べる．レシピの中には，異なる料理について記述したレシピであっ

ても，重複した調理手順テキストになるものがある．例えば，フルーツヨーグルトとサ

ラダは，料理としては異なっている．しかし，調理手順テキストに単に「材料をすべて

混ぜて完成」と記述されているレシピが存在する．こうしたレシピの取り扱いについて，

楽天レシピの事業部に聞き取り調査を行った結果，質の低いレシピではあるものの，重

複レシピとしての削除をするまでには至らないとの回答を得た．この基準に照らして考

えると，単に調理手順テキスト間の距離のみを重複レシピ検出の手がかりとして用いた

場合，調理手順テキストは共通しているが，材料がまったく異なる料理について記述し

たレシピペアを重複レシピとして誤検出する可能性がある．そのため，本研究では調理

手順テキストが一致しているが材料が相違しているレシピペアの重複レシピとしての誤

1facebookresearch/faiss（GitHub）: https://github.com/facebookresearch/faiss
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検出防止を目的として，材料相違数に基づく，重複レシピペア候補のフィルタリングを

行う．

数多の食材の中には，同じ食材であるにも関わらず言い換えが可能な食材が存在する．

また，「塩こしょう」「塩コショウ」「塩胡椒」のように，日本語で材料について記述した

場合，複数の表記方法がある材料がある．そのため，単に文字列のみを比較しただけで

は，材料相違数の正確な算出が行えない．

そこで，本研究ではより高い精度での材料相違数の算出を目的として，先行研究 [33, 34]

に基づき，以下の手順によってオリジナルレシピ候補の材料集合と重複レシピ候補の材

料集合間の材料相違数を算出する．

（1）両レシピの材料リストから記号を取り除き，括弧内等の文字は削除する．(例: 「●

にんにく」となっていた場合，「●」を取り除き，「にんにく」とする．また，りん

ご (青森県産)となっていた場合，括弧を削除することに加えて，括弧内の文字を

削除し，「りんご」とする．)

（2）材料名をすべて全角カタカナ表記に統一し，文字列が両レシピ間で完全一致する

材料を両レシピの材料リストから削除する．(例: リンゴ (りんごから変換)とリン

ゴ (林檎から変換)) なお，材料名を全角カタカナに変換する際には，pykakasi2を

用いた．

（3）重複レシピ候補の各材料について，レシピデータを用いて学習した単語の分散表

現をもとに，類似単語を検索する．類似単語の検索には gensim3を用いる．類似単

語の検索結果，上位 5件にオリジナルレシピ候補の材料が含まれていた場合，同一

の材料とみなして，クエリとした材料および類似単語として抽出された材料を材

料リストから削除する．(例: 米とライス，お米と米)

（4）両レシピの材料リスト中の要素の合計数を材料相違数とする．

なお，本研究では，先行研究 [34]の手法を踏襲し，材料相違数が 2以下の場合に重複

レシピペア候補として抽出する．予備実験として，材料相違数の閾値を 2とすることの

妥当性を検証するために，材料相違数を 3以上とした場合の重複レシピ検出数を確認し

た．その結果，材料相違数を 3以上と変化させても，非重複レシピが増加するのみで，調

理手順テキスト間の類似度（距離）上位のレシピに重複レシピが出現しなかった．よっ

て，材料相違数の閾値を 2とするのは妥当といえる．
2https://github.com/miurahr/pykakasi
3gensim: https://radimrehurek.com/gensim/
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3.4 WMDに基づく重複レシピペア候補のリランキング

本節では，WMDを用いて重複レシピペア候補のリランキングを行う手法について述

べる．本ステップは，重複レシピペア候補のWMDの算出を行う部分，BERTを用いて

抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離およびWMDを用いた重複レシピペ

ア候補のリランキングを行う部分の 2つに分かれる．

重複レシピペア候補のWMDの算出: まず，重複レシピペア候補中の各レシピペア間の

WMDを算出する．WMDは，2つの文書A, B間の距離を各文書の単語同士を対応付け

ることで文書Aを文書Bに置き換える際に，対応付けのコストが最も低い場合のコスト

の総和と定義されている．

例えば，以下の 3文における

D0 人参を切ります。

D1 にんじんを切る。

D2 じゃがいもを茹でる。

D1からD0，D2からD0への置き換えは図 3.3のように算出される．図 3.3におけるD0

図 3.3: Word Mover’s Distanceの計算における単語間の対応の例

とD1の間の文書間の距離は 0.91，D0とD2の間の文書間の距離は 1.31であり，D0と

D1の方がD0とD2より距離が近い，すなわち類似しているといえる．

本研究では，WMDの算出対象とする重複レシピペア候補を，BERTを用いて抽出し

た調理手順テキストの埋め込み表現間の距離と材料相違数を基づいて選択する．これに
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より，WMDの算出回数を減少させることができ，重複レシピ検出の処理の高速化が図

れる．

BERTを用いて抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離およびWMDを用

いた重複レシピペア候補のリランキング: 続いて，日本語の学習済みBERTモデルを用

いて抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離とWMDに基づいて，重複レシ

ピペア候補をリランキングする．前述の通り，文書の特徴量として，BERTを用いて調

理手順テキストの埋め込み表現を抽出した場合，調理手順テキスト中の単語間の意味的

な対応が考慮されない．そのため，WMDを用いて重複レシピペア候補のリランキング

を行うことで，単語間の対応にも着目し，より頑健に重複レシピの検出を行うことを目

指す．

BERTによる調理手順テキスト間の距離およびWMD では，どちらとも距離の最短は

0となるものの，最長の距離についてはそれぞれの手法で異なる．そこで，3.2式を用い

て，どちらの距離指標でも距離が 0から 1の間を取るよう 2つの距離指標を正規化する．

Y =
X − xmin

xmax − xmin

(3.2)

なお，3.2式において，Xは正規化を行う前の 2文書間の距離を指し，Y は正規化後の 2

文書間の距離を指す．また，xminは，リランキング対象とする重複レシピペア候補にお

ける最短の調理手順テキスト間の距離を指し，xmaxは，リランキング対象とする重複レ

シピペア候補における最長の調理手順テキスト間の距離を指す．



第4章 実験データおよび重複レシピペア

候補のアノテーション基準

本章では，実験に用いるデータセットおよび重複レシピペア候補のアノテーション基

準，アノテーション基準の妥当性について検証した結果を述べる．4.1節において，実験

に用いるデータセットの概要について述べ，4.2節において楽天レシピの投稿規約および

楽天レシピの事業部に対する聞き取り調査に基づき作成した重複レシピペア候補のアノ

テーション基準について述べる．最後に，4.3節において，4.2節で示したアノテーショ

ン基準を用いて，4名のアノテータによってレシピペアに対してラベリングを行い，ア

ノテーション基準の妥当性を検証した結果を述べる．

4.1 実験に用いるデータセット

実験では，楽天株式会社より提供を受けた楽天レシピのデータセットを用いる．本デー

タセットは，2010年 6月 30日から 2018年 9月 13日までの間に楽天レシピに投稿された

1,668,270件のレシピについて，投稿者 ID，レシピ ID，レシピの投稿時間，調理手順テ

キストなどの情報から構成されている．

実験では，レシピデータインデックスに格納するデータ，すなわちオリジナルレシピ

候補群のデータとして，2010年 6月 30日から 2018年 8月 31日までの間に投稿された

1,661,997件のレシピを用いる．また，これらのレシピデータを用いて，材料相違数およ

びWMDを算出する際に必要となる単語埋め込み表現モデル（学習アルゴリズム: Skip-

Gram model with Negative Sampling （SGNS），埋め込み表現の次元数: 100次元，窓

幅: 15）[19]についても作成する．テストデータ，すなわち実験において重複レシピ候補

群として扱うデータとしては，2018年 9月 1日から 2018年 9月 13日までの間に投稿さ

れた 6,273件のレシピを用いる．

すなわち，実験においては 2018年 8月 31日までに投稿されたレシピ群が楽天レシピ

に掲載されている状況で，2018年 9月に新たにレシピ群が投稿される状況を想定してお

り，2018年 9月に投稿されたレシピ群の中から重複レシピを検出する．2018年 8月以前

23
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に投稿された重複レシピについては，著者の先行研究の成果を基に楽天レシピに報告を

行い，複数の重複レシピが削除されている．そのため，本研究では，2018年 9月に投稿

されたレシピを重複レシピ候補とした実験を行う．

4.2 重複レシピペア候補のアノテーション基準

本節では，重複レシピペア候補として抽出されたレシピペアのアノテーションを行う

際の基準について述べる．なお，本基準は楽天レシピの事業部に対する聞き取り調査の

結果および楽天レシピが定めるレシピの投稿規約1に基づいて作成した．重複レシピ検出

精度の評価を目的として，レシピペアのアノテーションを行う際には，以下の 4段階の

アノテーション基準に基づいてアノテーションを行う．アノテーション作業では，基準

中のいずれか 1つの条件を満たしていれば，該当するタグを付与し，レシピの構成要素

中に重複した要素が全く含まれていない場合，非重複-その他とラベリングする．

なお，重複と非重複の 2段階ではなく，非重複の中でも細分化した理由として，楽天レ

シピの事業部における聞き取り調査において，重複レシピ，すなわちレシピサイトの投

稿規約に違反しており，削除をする必要があるレシピの他にも，投稿規約の違反とは言

えないが，他のレシピの調理手順テキストと完全に一致しており，1つの材料を入れ替え

たようなレシピの存在が明かされたことがあげられる．このようなレシピは，削除を行

うことはできないまでも，アレンジレシピとして 1つにまとめあげることによって，表示

される検索結果の多様性を維持することができる．そのため，非重複の中でもアノテー

ション基準を調理手順テキストおよび材料の重複度合いによって 3段階に細分化した．

• 重複

– 材料が完全に一致しており，調理手順テキストが文末表現等を除き一致して

いるレシピペア

– 材料に主要でない材料が 1つ程度追加されているものの，調理手順テキスト

には材料の変化に応じた書き換えが見られないレシピペア

• 非重複-A（表 4.1）

– 同じ料理で，材料について共通している部分があり，調理手順テキストにつ

いても共通している部分があるレシピペア
1楽天レシピ投稿ガイドライン（楽天レシピ）: https://recipe.rakuten.co.jp/rules/
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表 4.1: 非重複-Aレシピペアの例

レシピA

タイトル バナナヨーグルト

使用材料
・ヨーグルト・大麦グラノーラ・バナナ

・はちみつ

調理手順テキスト

（1）バナナを輪切りにする

（2）器にヨーグルト、大麦グラノーラ、バ

ナナ、はちみつをかけて！

レシピB

タイトル きなことバナナヨーグルト

使用材料
・プレーンヨーグルト・バナナ・きなこ

・はちみつ

調理手順テキスト

（1）バナナを 6ミリの輪切りにする。

（2）ヨーグルト、バナナ、きなこ、はちみ

つの順に器に盛る。

– 主要でない材料が異なっているが，調理手順テキストに共通している部分が

あるレシピペア

– 調理手順テキストに記載されている調理器具や調理時間等が異なるが，その

他の調理手順テキストに共通している部分があるレシピペア

表 4.1に示したレシピペアは，使用材料に相違点があり，調理手順テキストについ

ても，バナナの調理方法に差異（一方では輪切りの方法に 6ミリと記載されてい

る）が見られる．しかし，レシピペアにおける異なる使用材料である「大麦グラ

ノーラ」と「きなこ」に関する調理の詳細が記述されておらず，全体を通してみる

と「バナナを切って，材料を器に盛る」という共通の構成になっている．よって，

このレシピペアにおける関係性は「同じ料理で，材料について共通している部分

があり，調理手順テキストについても共通しているレシピペア」に該当し，非重

複-Aと判断できる．

• 非重複-B（表 4.2）

– 主要な材料が異なっているが，異なる食材についての処理を除けば，調理手

順テキストに共通している部分があるレシピペア

– 異なる料理だが，調理手順，材料に共通している部分があるレシピペア

表 4.2に示したレシピペアは，使用材料に相違点があり，調理手順テキストについ
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表 4.2: 非重複-Bレシピペアの例

レシピC

タイトル レーズンくるみパン

使用材料
・かぼちゃ・たまねぎ・ベーコン・小麦粉

・粉チーズ・塩こしょう・卵・パン粉・油

調理手順テキスト

（1）☆印以外をHBに入れて生地を作る。

（2）取り出してくるみとレーズンを手でも

みこみ一次発酵する。40分で倍に!

（3）10分割して 10分ベンチタイム。

（4）丸め直して、二次発酵 30分。

（5）170度で 9分焼成

レシピD

タイトル ゴマ入り食パン

使用材料

・強力粉・薄力粉・砂糖・塩・水・ごま

・インスタントドライイースト・すりごま

・マーガリン

調理手順テキスト

（1）全て材料を hbに入れて生地を作り一

次発酵。40分で倍ほどに

（2）ガス抜きして 2分割して 10分のベンチ

タイム

（3）ベンチタイム後、丸め直し型に入れて

二次発酵で 30分

（4）形のこれくらいまでなったらオッケー

（5）ふたをして 180度で 30分焼成

ても，レシピCでは，レーズンの調理方法に関する詳細な記載がされている．一

方，使用材料のうち，強力粉，薄力粉，砂糖，塩，インスタントドライイースト，

水，マーガリンが両レシピで共通しており，調理手順テキストについても言い回し

が変更されている点が見受けられるものの全体を通してみると調理手順テキスト

中の表現や構成等に関して共通している点が多い．よって，このレシピペアにおけ

る関係性は「主要な材料が異なっているが，異なる食材についての処理を除けば，

調理手順テキストに共通している部分があるレシピペア」に該当し，非重複-Bと

判断できる．

• 非重複-その他

– 上記，重複，非重複-A，非重複-Bのどれにも当てはまらないもの
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なお，アノテーション基準中の文末表現とは，調理手順テキストにおける文末の言い

回しのことを指す．例えば，「～を焼く」と「～を焼きます」という 2文があった場合，

言い回しは異なっているが，重複しているとみなす．他にも，一方のレシピの調理手順

テキストの末尾に「できあがり」と付け加えられている場合についても，他の部分の内

容が重複している場合は，重複しているとみなす．

また，主要な材料とは，肉や魚，野菜といった当該のレシピを構成する上での核とな

る材料のことを指す．主要でない材料とは，七味唐辛子やたれといった，料理の上に乗

せたり，混ぜ合わせたりする材料のことを指す．

材料の変化に応じた書き換えとは，一方のレシピから付け加えられた材料があった場

合に調理手順にその材料に応じた書き換えを行っている状態を指す．例えば，一方のレ

シピから「七味」が追加されている場合に，調理手順テキスト中に七味に関する調理手

順の追記が明確になされていれば，材料の変化に応じた書き換えがされているとみなす．

一方で，調理手順テキスト中に七味に関する言及がないものや「材料Aと材料Bを混ぜ

ます」を「材料Aと材料B，七味を混ぜます」のようにただ追加した材料について追記

しているだけのものは材料に応じた書き換えがされているとはみなさない．

4.3 アノテーション基準の妥当性の検証

本節では，アノテーション結果に基づき，アノテーション基準の妥当性を評価した結

果について述べる．実験では，重複レシピ検出手法の評価を行うにあたり，20代の学生

3名（男性 1名，女性 2名）を実験参加者として雇用し，著者を加えた 4名のアノテータ

によって，5章で述べるアノテーション対象のレシピペアから共通する 500件のレシピ

ペアに対してアノテーションを行った．

本研究では，アノテーション基準の妥当性を，3名以上のアノテータ間の回答の一致

度を示す指標であるFleiss [6]の κ係数ならびに 2名のアノテータ間の回答の一致度を示

す指標であるCohen [3]の κ係数を用いて評価する．まず，4人のアノテータの回答の一

致度を Fleissの κ係数で評価した結果，0.654（Substantial Agreement [14]）となった．

続いて，表 4.3にCohenの κ係数を算出した結果を示す．表 4.3より，2名のアノテー

タ間の回答の一致度を示すCohenの κ係数は，いずれの回答者の組み合わせにおいても

0.8以上（Almost Perfect Agreement [14]）であった．

上記の結果から，本研究で用いるアノテーション基準の妥当性が確認された．また，

Cohenの κ係数がいずれのアノテータの組み合わせにおいても 0.8を上回ったことから，
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表 4.3: アノテータ間の回答一致度 (Cohenの κ係数)

アノテータ ID B C D

A .942 .956 .934

B - .908 .886

C - - .902

アノテータによってアノテーション結果に大きな差異が生まれないことを確認できた．

以上の点を踏まえて，他のアノテーション対象となるレシピペアについては，著者一人

がアノテーション作業を担当した．なお，本研究では重複レシピの存在が投稿型レシピ

サイトに悪影響を及ぼす可能性がある性質を考慮し，いずれかのアノテータが「重複」

とラベリングしたレシピペアについて重複レシピペアとみなす．



第5章 比較実験

本章では，本研究の提案手法であるBERTを利用した文書間類似度と単語埋め込み間

の対応に着目した重複レシピ検出手法の有効性の検証結果および重複レシピの検出にお

ける材料相違数によるフィルタリングの有効性の検証を行った結果を示す．はじめに 5.1

節において，本実験の目的を示す．以下，5.2節において実験方法について，5.3節にお

いて提案手法の実現方法について，5.4節において実験における比較手法について，5.5

節において実験結果についてそれぞれ述べる．最後に 5.6節において，実験結果を踏ま

えた考察について述べる．

5.1 実験の目的

本実験では，重複レシピの検出実験を行うことで，以下の 3点について明らかにする

ことを目的とする．

• BERTにより抽出した調理手順テキストの埋め込み表現に基づく重複レシピ検出

手法の有効性

• 材料相違数によるレシピペアのフィルタリング手法の有効性

• WMDを用いた重複レシピペア候補のリランキング手法の有効性

これらの検証を目的として，本実験では（1）提案手法と過去の重複レシピ検出に関する

研究で成果を残している 3-gram手法など複数の比較手法との比較，（2）材料相違数によ

るフィルタリングを行う手法と行わない手法の比較，（3）WMDによるリランキングを

行う手法と行わない手法の比較を行う．

実験では，4.1節で述べたように，楽天レシピのデータセットをレシピの投稿日を基準

として，オリジナルレシピ候補群とするデータと重複レシピ候補群とするデータに分割

する．すなわち，2018年 9月に投稿されたレシピ群の中から重複レシピを抽出するケー

スを想定して実験を実施する．

なお，本研究では以下の 2つの手法を提案手法として実験を行う．

29
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• BERT により抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離と材料相違数

に基づく重複レシピペア候補のフィルタリングにより重複レシピを検出する手法

（nd BERT（near-duplicate BERT））

• BERTにより抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離と材料相違数に

基づく重複レシピペア候補のフィルタリングおよびWMDにより重複レシピを検

出する手法1（nd BERT-WMD）

5.2 実験方法

実験では，5.1節で述べた 2つの提案手法と 5.4節で示す 3つの比較手法を用いて，重

複レシピ候補とオリジナルレシピ候補との類似性に基づき重複レシピペア候補を抽出す

る．そして，4.2節において述べたアノテーション基準に則って，重複レシピペア候補に

対してアノテーションを行い，重複レシピ検出精度を評価する．本実験では，各手法に

ついて，調理手順テキスト間の距離（類似度）に基づき，重複レシピペア候補のランキ

ングを行った上で，調理手順テキスト間の距離（類似度）上位 300件の重複レシピペア

候補をアノテーション対象のレシピペアとする．なお，距離（類似度）が同じレシピペ

アが複数あった場合，調理手順テキスト中の文字列がより長く一致している方が悪質性

が高いと考え，一致している文字数の長さを基にアノテーションの対象とするレシピペ

アを決定する．

評価を行う際には，アノテーション結果を基に，上位 50件，100件，200件，300件

における重複レシピペアの検出結果を比較する．ここで，上位 300件までを評価対象と

するのは，上位 400件，上位 500件の重複レシピペア候補にアノテーションを行った場

合でも，重複レシピペア数が増加しなかったためである．また，本研究では，重複レシ

ピの存在が投稿型レシピサイトに悪影響を及ぼす可能性がある性質を考慮し，いずれか

のアノテータが「重複」とラベリングしたレシピペアについて重複レシピペアとみなす．

なお，提案手法の 1つである nd BERTと 3つの比較手法については，材料相違数によ

るフィルタリングの有効性の検証を目的として，フィルタリングを行う場合と行わない

場合でそれぞれ評価を行う．

1なお，本手法では調理手順テキストの埋め込み表現間の距離とWMDの積を調理手順テキスト間の距
離とする
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5.3 提案手法の実現方法

本節では，実験における提案手法の実現方法を述べる．単語の埋め込み表現間の距離

とWMDに基づいて重複レシピを検出する手法である nd BERT-WMDは，以下に示す

6つのステップから構成される．ただし，単語の埋め込み表現間の距離のみに基づき重

複レシピを検出する手法である nd BERTは，以下のステップのうち（1）～（4）のみ

で重複レシピを検出する．

（1）BERTを用いた調理手順テキストの埋め込み表現の抽出

BERTを用いた調理手順テキストの埋め込み表現の抽出を，3.2節で述べた方法に

基づいて行う．抽出の対象とするレシピペアは，実験で使用する全レシピである．

調理手順テキストの埋め込み表現を抽出する際には，対象の各レシピをJuman++ [29]

で形態素ごとに分割した後に，BERTの学習済みモデルに入力として与え，モデ

ル内部で Subword単位に分割して，調理手順テキストに含まれる各語の埋め込み

表現を抽出する．提案手法では，抽出された埋め込み表現のうち，[CLS]トークン

に対応する 768次元の埋め込み表現を抽出する．なお，実験では，12層から構成

されるBERTモデルのどの層から抽出した調理手順テキストの埋め込み表現が重

複レシピの検出タスクに有効であるか調査することを目的として，1層～12層の

全ての層から埋め込み表現を抽出する．

（2）オリジナルレシピ候補群のレシピデータインデックスへの格納

抽出した調理手順テキストの埋め込み表現のうち，オリジナルレシピ候補群から

抽出した埋め込み表現をレシピデータインデックスへ格納する．なお，レシピデー

タインデックスとは，オリジナルレシピ候補群の埋め込み表現が格納されている

インデックスを指す．この処理は，faissを用いて，調理手順テキスト間の距離を

高速に計算することを目的として行う．

（3）調理手順テキスト間の距離の算出

重複レシピ候補群中の各レシピをクエリとして，レシピデータインデックスに格

納したレシピとの距離を総当たりで算出する．なお，調理手順テキストの埋め込

み表現間の距離として，前述の通り調理手順テキストの埋め込み表現間の L2ノル

ムを用いる．

実験では，以降の処理の高速化を目的として，重複レシピ候補群の各レシピに対

して，調理手順テキスト間の距離上位 500件のオリジナルレシピ候補を抽出する．
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すなわち，手法ごとに，6,273レシピ × 上位 500件の計 3,136,500件を重複レシピ

ペア候補として抽出する．

（4）材料相違数に基づく重複レシピペア候補のフィルタリング

前述の手順で抽出した重複レシピペア候補を対象として，材料相違数に基づき，重

複レシピペア候補のフィルタリングを行う．なお，上述した通り，本研究では，材

料相違数が 2以下の場合に重複レシピペア候補として抽出する．nd BERTでは，

本手順におけるフィルタリング結果に基づき，アノテーション対象レシピを抽出

する．また，本研究では，材料相違数の有効性の調査を目的として，材料相違数に

よるフィルタリングを行わない手法を比較手法として重複レシピの検出を行う．

（5）重複レシピペア候補のWMDの算出

材料相違数に基づくフィルタリングを行い抽出した重複レシピペア候補のWMD

を算出する．なお，実験では，処理の高速化を目的として，材料相違数でフィル

タリングを行った重複レシピペア候補の中から，調理手順テキスト間の距離上位

1,500件の重複レシピペア候補を抽出し，それらを対象としてWMDの算出を行う．

（6）重複レシピペア候補のリランキングによるアノテーション対象レシピの抽出

BERTを用いて抽出した調理手順テキストの埋め込み表現間の距離およびWMD

に基づいて，重複レシピペア候補のリランキングを行いアノテーション対象レシ

ピを抽出する（nd BERT-WMD）．

5.4 比較手法

本実験では，3つの比較手法との比較を行い，提案手法の有効性を検証する．以下に

比較手法の概要を示す．

WMDのみを手がかりとして重複レシピを検出する手法（WMD）: 本比較手法では，

WMDに基づき，重複レシピペア候補を抽出する．まず，重複レシピ候補群の各レシピ

をクエリとして，オリジナルレシピ候補群の各レシピに対して，総当たりでWMDを算

出する．そして，WMDに基づき重複レシピペア候補を抽出する．なお，実験では材料

相違数によるフィルタリングを行った上で重複レシピペア候補を抽出する手法との比較

を行う．
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文字3-gram集合のJaccard係数を手がかりとして重複レシピを検出する手法（3-gram）:

本比較手法では，文字 3-gram集合の Jaccard係数に基づき，重複レシピペア候補を抽出

する．まず，重複レシピ候補群の各レシピをクエリとして，オリジナルレシピ候補群の

各レシピに対して，総当たりで文字 3-gram集合の Jaccard係数を算出する．なお，2つ

の文字 3-gram集合，A，B間の Jaccard係数の算出式は 5.1式で定義される．

Jaccard(A,B) =
|A ∩B|
|A ∪B|

(5.1)

そして，文字 3-gram集合の Jaccard係数に基づき重複レシピペア候補を抽出する．なお，

実験では材料相違数によるフィルタリングを行った上で重複レシピペア候補を抽出する

手法との比較を行う．

tf · idf ベクトルを手がかりとして重複レシピを検出する手法（tf · idf）: 本比較手法

では，tf · idf ベクトル間のコサイン類似度に基づき，重複レシピペア候補を抽出する．
tf · idf は，文書中の単語の出現頻度を示す tf（Term Frequency）と全文書における単

語の出現頻度を示す idf（Inverse Document Frequency）を掛け合わせた値である．ここ

で，tf は 5.2式で，idf は 5.3式で定義される．

tf(t, d) =
nt,d∑
s∈d ns,d

(5.2)

idf(t) = log
N

df(t)
+ 1 (5.3)

ただし，5.2式中の nt,dは文書 d中の単語 tの文書中の出現回数を指し，
∑

s∈d ns,dは文書

d中の単語全ての出現回数を足した値，すなわち文書 d中の総単語数を指す．また，5.3

式中のN は総文書数，df(t)は単語 tが出現する文書数を指す．

まず，実験データ中の全レシピの tf · idf を算出する．そして，重複レシピ候補群の各
レシピをクエリとして，オリジナルレシピ候補群の各レシピとの間の tf · idfベクトルの
コサイン類似度を総当たりで算出する．ここで，ベクトル d⃗1，ベクトル d⃗2間のコサイン

類似度は 5.4式で定義される．

cos(d⃗1, d⃗2) =

∑|V |
i=1 d1id2i√∑|V |

i=1 d1
2
i ·

√∑|V |
i=1 d2

2
i

(5.4)

実験では，tf · idfベクトル間のコサイン類似度に基づき重複レシピペア候補を抽出する．
なお，実験では材料相違数によるフィルタリングを行った上で重複レシピペア候補を抽

出する手法との比較を行う．
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表 5.1: 各手法における重複レシピ検出数
材料相違数による

フィルタリングあり

材料相違数による

フィルタリングなし

手法 50 100 200 300 手法 50 100 200 300 手法 300

nd BERT 1層 32 37 39 43 nd BERT-WMD 1層 30 35 43 45 nd BERT 1層 1

nd BERT 2層 30 33 41 45 nd BERT-WMD 2層 30 31 41 46 nd BERT 2層 1

nd BERT 3層 26 32 42 44 nd BERT-WMD 3層 25 31 43 47 nd BERT 3層 1

nd BERT 4層 25 34 42 48 nd BERT-WMD 4層 25 31 43 48 nd BERT 4層 1

nd BERT 5層 26 34 40 47 nd BERT-WMD 5層 25 32 41 48 nd BERT 5層 1

nd BERT 6層 26 38 41 46 nd BERT-WMD 6層 28 33 44 46 nd BERT 6層 1

nd BERT 7層 28 35 40 47 nd BERT-WMD 7層 28 31 45 46 nd BERT 7層 1

nd BERT 8層 28 33 36 44 nd BERT-WMD 8層 28 30 41 46 nd BERT 8層 1

nd BERT 9層 27 32 38 46 nd BERT-WMD 9層 28 31 40 47 nd BERT 9層 1

nd BERT 10層 25 31 40 44 nd BERT-WMD 10層 26 31 41 46 nd BERT 10層 1

nd BERT 11層 25 31 38 43 nd BERT-WMD 11層 25 30 40 45 nd BERT 11層 1

nd BERT 12層 25 28 39 42 nd BERT-WMD 12層 25 31 41 45 nd BERT 12層 1

WMD 26 29 37 42 WMD 1

3-gram 26 34 40 42 3-gram 1

tf · idf 25 32 42 42 tf · idf 1

5.5 実験結果

表 5.1に提案手法における調理手順テキスト間の距離上位 50件，100件，200件，300

件における重複レシピ検出数を示す．

ただし，材料相違数による重複レシピペア候補のフィルタリングを行わない手法につ

いては，上位 300件における重複レシピ検出数が提案手法のいずれの層よりも低くなっ

ているため，上位 300件における重複レシピ検出数のみを示す．

材料相違数によるフィルタリングの有効性の検証: 材料相違数によるフィルタリングの

有効性を検出するため，nd BERTの 1層～12層，WMD，3-gram，tf · idf各手法の上位
300件における重複レシピ検出数を基に有効性を検証した．その結果，重複レシピペア

候補を材料相違数を用いてフィルタリングする手法が有効であることが示された（フィ

ルタリングを行う場合とフィルタリングを行わない場合の間で t-検定（両側検定，有意

水準 1%，p=3.803 ×10−20）で有意に向上）．材料相違数によるフィルタリングを行わな

い場合，材料相違数によるフィルタリングを行う手法に比べて，大幅に重複レシピの検

出数が減少した．これは材料相違数によるフィルタリングを行わない場合，調理手順テ

キストが完全に，もしくは大部分が一致しているものの，使用されている材料が異なる

レシピが抽出されたためである．
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提案手法の有効性の検証: 表 5.1の上位 300件における重複レシピ検出結果に着目する

と，nd BERTおよび nd BERT-WMDにおいて，最も多い層で 48件の重複レシピが検

出された．それ以外の層においても，WMD，3-gram，tf · idfと同等もしくはそれ以上の
検出数となっている．この結果より，提案手法である nd BERTおよび nd BERT-WMD

の有効性が示された．とりわけ，比較手法に用いた 3-gramは過去の重複レシピ検出に

関する研究において，最も良い結果を残しているが，提案手法である nd BERTおよび

nd BERT-WMDは，それを上回る結果となった．

WMDによるリランキングの有効性の検証: 続いて，WMDによるリランキングの有効

性を検証するため，nd BERT-WMDの 1層～12層と nd BERTの 1層～12層の上位 300

件における重複レシピ検出数を基に有効性を検証した結果，有意差（nd BERT-WMDと

nd BERTの間で t-検定（両側検定，有意水準 1%，p=0.003）で有意に向上）が確認で

き，WMDによるリランキングの有効性が示された．

上記の結果から，材料相違数によるフィルタリングの有効性，提案手法であるnd BERT

および nd BERT-WMDの有効性，WMDによるリランキングを行う手法の有効性が示

された．

ここで，本実験で検出された 55件の重複レシピを 1とすると，重複レシピの検出結果

が最も優れていた nd BERT-WMD 4層における上位 50件，100件，200件，300件にお

ける再現率は，上位 50件が 0.455，上位 100件が 0.564，上位 200件が 0.782，上位 300

件が 0.873となった．また，精度は上位 50件が 0.500，上位 100件が 0.310，上位 200件

が 0.215，上位 300件が 0.160となった．この結果より，単に効率よく重複レシピを見つ

けるという点においては，上位 50件までを評価対象とするのみで良い．一方で重複レシ

ピは投稿型レシピサイトのユーザビリティを損なうリスクを孕んでいるため，可能な限

り多くの重複レシピを検出し，削除することが望ましい．重複レシピか否かを判断する

のに要する時間は 1分程度である．すなわち，300件に対してアノテーションを行った

場合の所要時間は，5時間程度である．上述した通り，400件，500件とアノテーション

の件数を増加させても，重複レシピの数は大きく変化しない．以上の議論を踏まえ，重

複レシピの検出カバレッジおよびレシピペアに対して人手でアノテーションを行う労力

のバランスを考えると，上位 300件までを評価対象とするのが妥当といえる．
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5.6 考察

本節では，本研究の考察として，5.6.1項において，WMDを用いてリランキングを行

う nd BERT-WMDの有効性および課題について検証した結果，5.6.2項において，重複

レシピの検出に有効なBERTの層についての分析結果をそれぞれ述べる．

5.6.1 nd BERT-WMDの有効性および課題の検証

nd BERT-WMDの有効性 表 5.2に提案手法を用いることで重複レシピの検出結果が

改善したレシピペアの調理手順テキストの例を示す．表 5.2のレシピペアは，nd BERT

表 5.2: nd BERT-WMDで重複レシピの検出結果が改善したレシピペアの例
調理手順テキスト

重複レシピ

鍋にざく切りにしたじゃがいも、人参、大根、えのき、昆布、

水１５０ｃｃを入れて火にかける　煮たったら煮干し粉を入れ

て具に火が通るまで加熱する　火を止めて味噌をとく

オリジナルレシピ

鍋にざく切りにしたじゃがいも、大根、人参、えのき、水１５

０ｃｃを入れて火にかける　煮たったら煮干し粉を入れて具に

火が通るまで加熱する　火を止めて味噌をとく

では 7つの層でしか検出できなかったのに対して，nd BERT-WMDでは全ての層で検

出できた．

調理手順テキストに着目すると，重複レシピに昆布が追加されており，重複レシピと

オリジナルレシピの間で人参と大根が言及される順序が異なっているだけの違いである．

nd BERTにおいて検出を行えなかった 5つの層における調理手順テキスト間の距離の順

位に着目すると，それぞれ 311位，527位，556位，452位，338位となっている．これ

らがWMDによるリランキングを行ったことで，nd BERT-WMDでは，154位，182位，

189位，170位，144位でそれぞれ検出された．WMDは文書中の単語同士を対応付ける

ことにより，文書間の距離を算出する手法である．そのため，調理手順テキストにおけ

る単語の順序の入れ換えに頑健である．しかし，BERTでは位置埋め込みを用いるため，

同じ単語であっても文中の出現位置によって抽出される埋め込み表現が異なる．表 5.2

に挙げた例では，人参と大根の記述されている順序が異なり，昆布が新たに追加されて

いる．このことが影響して，WMDでリランキングを行う nd BERT-WMDにおいて検

出結果が改善したと考えられる．
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nd BERT-WMDの課題 続いて，表 5.3に比較手法では検出できたが，nd BERTお

よび nd BERT-WMDにおいて検出結果が悪化したレシピペアの調理手順テキストの例

を示す．表 5.3に示したレシピペアは，nd BERTでは 8つの層で検出できたのに対して，

nd BERT-WMDでは上位 300位以内で検出できなかった．

表 5.3: nd BERT-WMDで重複レシピの検出結果が悪化したレシピペアの例
調理手順テキスト

重複レシピ

かぼちゃをレンジで５分くらい加熱し、マッシュする　フライ

パンで細切りにしたベーコン、みじん切りにしたたまねぎを炒

める　１と２、塩こしょう、粉チーズを混ぜ合わせ、小判形に

丸める　小麦粉、卵、パン粉の順に衣をつけ、１８０度の油で

きつね色になるまで揚げる

オリジナルレシピ

かぼちゃをざく切りにし、レンジで２～３分くらい加熱し、マ

ッシュする　フライパンでみじん切りにしたベーコン、たまね

ぎを炒める　１と２、チーズ、塩こしょうを混ぜ合わせ、小判

形にする　小麦粉、溶き卵、パン粉の順に衣をつけ、油できつ

ね色になるまで揚げる

調理手順テキストに着目すると，重複レシピでは「レンジで 5分ぐらい加熱し」と記

述されていた部分が，オリジナルレシピでは「2～3分」に変更されている．また，ベー

コンの調理方法が重複レシピと非重複レシピで異なっており，チーズが粉チーズ，卵が

溶き卵に入れ替わっている等，様々な部分で調理手順テキストに変化がある．このレシ

ピペアでは，「ざく切り」や「細切り」，「180度」のように一方のレシピにのみ出現する

単語が多い．WMDでは，単語と単語を紐付けすることにより，文書間の距離を求める．

そのため，一方のレシピの単語と意味的な距離が遠い単語を追加された場合にWMDが

非常に大きく算出される．このことにより，WMDを用いてリランキングを行う提案手

法において検出結果が悪化したと考えられる．

5.6.2 重複レシピの検出に有効なBERTの層の分析

表 5.1の上位 300件における重複レシピの検出数に着目すると，nd BERTでは 1層

から 3層の浅い層と 10層から 12層までの深い層にかけて，重複レシピの検出数が他の

層と比べて落ち込んでいるのに対して，調理手順テキスト間のWMDに基づいてリラ

ンキングを行う nd BERT-WMDではどの層においても，重複レシピの検出数が安定し
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た結果となっている．ただし，4層から 9層にかけての中間層においては，nd BERTと

nd BERT-WMDの重複レシピの検出件数が同等になっている．一般に言語処理におけ

る深層学習モデルでは，浅い層では形態的な特徴が，深い層では意味的な特徴が抽出さ

れることが知られている [9, 23]．すなわち，浅い層では形態的に類似したレシピペアが，

深い層では意味的に類似したレシピペアが上位にランキングされる．これを踏まえると，

4層から 9層にかけての中間層では，形態的な特徴と意味的な特徴の双方を扱えている

ことにより，WMDによるリランキングを行わない場合でも，重複レシピの検出結果が

優れていたといえる．

また，nd BERT-WMDでは，調理手順テキスト間のWMDに基づくリランキングを

行うことにより，浅い層においては欠けていた意味的な特徴が，深い層においては欠け

ていた形態的な特徴がそれぞれ補完され，どの層においても安定して重複レシピの検出

を行えたと考えられる．以上の議論から，重複レシピの検出タスクにおいては，形態的

な特徴と意味的な特徴の双方を扱える層，つまり 4層から 9層にかけての中間層が適し

ているといえる．



第6章 おわりに

6.1 本研究のまとめ

重複レシピの存在により，レシピ検索に余分な時間を費やす等，レシピサイトのユー

ザビリティへの影響が懸念される．例えば，ユーザがレシピサイトを利用してレシピを

検索した際，検索結果に調理手順テキストが重複しているレシピが複数表示され，かつ

その中にユーザが求めているレシピがない場合，ユーザが目的のレシピを選択する過程

において，余分な時間的コストを掛けることになる．また，こうした事象が繰り返し発

生し，ユーザがレシピサイトを利用しなくなった場合，レシピサイトの運営者にとって

も不利益を被る結果に繋がる．そこで本研究では，重複したレシピ，すなわち重複レシ

ピの検出手法を提案し，上記の問題を解決する上での一助とすることを目的とする．重

複レシピは，レシピ投稿者が他者のレシピを剽窃することによって作成されるものであ

る．こうした剽窃に関する問題は，投稿型レシピサイトのみならず，学術論文や小説，

楽曲など，幅広い分野が抱えている．また，近年ではソーシャル・ネットワーキング・

サービス（SNS）上でも，他人の投稿を剽窃した投稿が問題視されるケースもある．こ

れらの背景を踏まえると，本研究で行う重複検出技術の提案には，様々な応用範囲があ

る．以上の研究背景と目的を 1章において述べた．

2章では，重複レシピの検出に関する研究，文書の剽窃検出に関する研究，文書の埋

め込み表現の抽出に関する研究，単語の埋め込み表現を用いて文書間の類似性を算出し

た研究について論じ，本研究との相違点を明らかにするとともに，本研究の位置づけを

示した．

3章では，本研究の提案手法であるBERTを利用した文書間類似度と単語埋め込み間

の対応に着目した重複レシピの検出手法について述べた．提案手法では，以下の 3点を

ねらいとした．

• 文書の意味的な等価性を判定するタスクであるMicrosoft Research Paraphrase Cor-

pus（MRPC）[5]をはじめとする，複数の自然言語処理のタスクで最高精度を達成

したBERTを用いて調理手順テキストの埋め込み表現を抽出することで，調理手
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順テキストの意味についても捉えた重複レシピの検出を行う

• 材料相違数によるフィルタリングを行うことで，調理手順テキストは共通してい
るものの，材料がまったく異なる料理について記述したレシピペアを重複レシピ

として誤検出することを防ぐ

• WMDに基づいて，重複レシピペア候補のリランキングを行うことで，BERTモ

デルを用いて調理手順テキストの埋め込み表現を抽出した場合に調理手順テキス

ト中の単語間の意味的な対応が考慮されない点を補う

提案手法では，調理手順テキストの埋め込み表現間の距離に基づく重複レシピペア候補

のランキング，材料相違数に基づく重複レシピペア候補のフィルタリング，WMDに基

づく重複レシピペア候補のリランキングを行うことにより重複レシピの検出を行う．

4章では，実験に用いるデータセットおよび重複レシピペア候補のアノテーション基

準について述べた．実験では，楽天株式会社より提供を受けた楽天レシピのデータセッ

トを用いた．アノテーション基準を用いて行った事前実験の結果について述べ，3名の

実験参加者を雇用し，著者を含めた 4名のアノテータでアノテーションを行った結果を

示した．

5章では，提案手法であるBERTを利用した文書間類似度と単語埋め込み間の対応に

着目した重複レシピ検出手法の有効性の検証結果および重複レシピの検出における材料

相違数によるフィルタリングの有効性の検証を行った結果を示した．評価の結果，材料

相違数のフィルタリングによる効果が定量的に示された．また，WMDによるフィルタ

リングを行う手法と行わない手法における有意水準 1%の有意差が確認でき，提案手法

の有効性を示した．

6.2 今後の課題

今後の課題として，調理に直接関係のない文を除去することにより，調理手順テキス

トから抽出される埋め込み表現から重複レシピの検出に影響を及ぼす要素を削除するこ

とが挙げられる．本研究の考察で示したとおり，BERTでは位置埋め込みを用いるため，

同じ単語であっても文中の出現位置によって抽出される埋め込み表現が異なる．そのた

め，記述の順序が入れ替えられたり，「できあがり」や「完成です」などの文言が新たに

加えられた場合，BERTを用いて抽出される調理手順テキストの埋め込み表現に違いが

出る．
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また，重複レシピの検出に有効なBERTの層の分析結果を踏まえ，複数の層を組み合

わせて重複レシピの検出を行うことが挙げられる．考察において示したとおり，言語処

理における深層学習モデルでは，浅い層では形態的な特徴が，深い層では意味的な特徴

が抽出されることが知られている．これらの特徴を生かして，1層と 12層など，異なる

層から抽出される調理手順テキストの埋め込み表現を用いることにより，重複レシピの

検出結果の改善が期待される．

本研究では一般に公開されているBERTの事前学習モデルを用いた．今回用いた事前

学習モデルは日本語Wikipediaを用いて学習されている．今後，BERTモデルをレシピ

データによって学習することにより重複レシピ検出精度の向上を図りたいと考えている．
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the structure of language? In Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Asso-

ciation for Computational Linguistics, pp. 3651–3657, Florence, Italy, 2019. Asso-

ciation for Computational Linguistics.
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Technical Report, Vol. 119, No. 212, pp. 93-98, Tokyo, Japan, 2019.

投稿中の査読付論文

査読付学術雑誌論文

(1) 小邦将輝，関洋平，平手勇宇．BERTを利用した文書間類似度と

単語埋め込み間の対応に着目した重複レシピの検出．情報処理学会論文誌データベー

ス (TOD), Vol. 13, No. 2, 13p, 2020.

査読付国際会議論文

(1) Kangkang Zhao, Yohei Seki, Masaki Oguni, and Kazunari Sugiyama. A method

for classifying temporal relations with attention to the context of questioned time-

Event entities. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for

Computational Linguistics, 5p, Seattle, USA, 2020. Association for Computational

Linguistics.

査読なし英語論文

(1) Masaki Oguni, Yohei Seki, Yu Hirate. Character 3-gram Mover’s Distance: An effec-

tive method for detecting near-duplicate japanese-language recipes. arXiv preprint

arXiv:1912.05171, 5p, 2019.
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社会貢献活動

(1) 水戸市「今日から始める Twitter講座 基本編 講師」. 2018年 9月．（茨城新聞に掲

載：澤田将生．ツイッターで顧客獲得 水戸市が講座 経営者ら注意点学ぶ．茨城新

聞．2018年 9月 18日，朝刊．）

(2) 水戸市「今日から始めるTwitter講座 応用編 講師」．2018年 10月．
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