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論 文 データ工学と情報マネジメント論文特集

選好度に基づく集合推薦と調理レシピへの応用

白井 康之†,††a) 鶴間 浩二††† 高嶋 宏之† 小山 聡††

Set Recommendation Based on Data Preferences and Its Application to Cooking

Recipes

Yasuyuki SHIRAI†,††a), Koji TSURUMA†††, Hiroyuki TAKASHIMA†,
and Satoshi OYAMA††

あらまし 大量の既存データをもとにしたソーシャルフィルタリングは，過去の類似データから関連アイテム
を領域知識なしで推薦することができる．大量データから推測されるアイテムは一般に関連度も高く，インター
ネット上のショッピングサイトなどにおいて，幅広く実用化されている．一方，調理レシピや運動行動履歴など
のように，各データに付随して，「簡単な調理」「パーティ向けの料理」「減量に成功した行動パターン」といった
ような解釈，すなわち様々な軸による評価が与えられているデータも近年では数多く蓄積されている．本論文で
は，このような評価結果が与えられているデータに対して，選好度をもとにした集合推薦機能と二分決定グラフ
を用いた効率的な計算手法を提案する．複雑な計算を必要とする集合推薦において，本論文で提案する計算手法
は，出現アイテムに偏りがある現実的なデータにおいてより効率的である．また，本手法を調理レシピに対して
適用した実験結果を示す．

キーワード 情報推薦，集合推薦，調理レシピ，二分決定グラフ

1. ま え が き

大量の既存データをもとにしたソーシャルフィルタ

リングは，過去の類似データから関連アイテムを領域

知識なしで推薦することができる．大量データから

推測されるアイテムは一般に関連度も高く，インター

ネット上のショッピングサイトなどにおいて，幅広く

実用化されている [1], [2]．

一方，調理レシピや運動行動履歴などのように，各

データに対する評価結果や解釈が与えられているデー

タも近年では数多く蓄積されている．例えば，調理レ

シピでは，「簡単な調理」「パーティ向けの料理」「目新

しい料理」といった評価軸があり得るし，運動行動履

歴では，「減量に成功した行動パターン」といった評価
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軸があり得る．

本論文では，このような評価結果が与えられている

データに対して，選好度をもとにした集合推薦機能の

枠組みを提案し，二分決定グラフを用いた効率的な計

算手法を提案する．複雑な計算を必要とする集合推薦

において，本論文で提案する二分決定グラフを用いた

計算手法は，出現アイテムに偏りがある現実的なデー

タにおいてより効率的である．

また，本手法を実問題に適用した例として，調理レ

シピに対する実験結果を示す．近年，インターネット

上のサービスとして，調理レシピに関する情報交換が

盛んに行われている．ユーザの視点に立てば，ユーザ

の置かれた状況，例えば食材の入手可能性や調理者の

置かれた環境や技量などに応じたレシピ推薦が必要と

考えられる．本論文では，食材の入手のしやすさや，

レシピへの反響などの観点からレシピ改善に関して提

言を行う実験システムについて報告する．

本論文の構成は以下のとおりである．まず 2.では，

本論文で対象とする情報推薦の仕組みについて概説

する．特に，既存の協調フィルタリングを拡張した選

好度に基づく集合推薦の仕組み，また，ゼロサプレス

型二分決定グラフ (ZDD : Zero-Suppressed Binary
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Decision Diagram) [5], [7], [8]を用いた効率的な実装

手段について説明する．3.では，本手法の適用例とし

て，クックパッド（注1）のレシピデータを用いた情報推

薦に関する実験結果について報告する．4.はまとめと

今後の課題である．

なお，本論文に先行する筆者らの論文として [3] が

ある．本論文は [3] で示した手法を選好度に基づく集

合推薦として整理し直すとともに，調理レシピに対す

る適用結果を新たに示したものである．

2. 集 合 推 薦

図 1に，一般的な協調フィルタリングと，近年提案

されている集合推薦の仕組み，また本論文で対象とす

る選好度に基づく集合推薦の仕組みの概要を示す．伝

統的な協調フィルタリングでは，アイテムはユーザの嗜

好や過去の履歴との関連性に基づき推薦される [1], [2]．

ここでは，各アイテムは互いに独立であるとされ，ア

イテム間の関連性は考慮されず，共起確率が高いもの

が推薦されるのが一般的である．例えば図 1の (1) に

示した「協調フィルタリング」においては，推薦され

るアイテム f と hの関連性は考慮されることはなく，

推薦対象であるアイテム集合 {a, b, c, d, e} に対して，
データベース中の頻出パターンから推薦すべきアイテ

ムが決定される．アイテム間の相互関連性が薄く，そ

れぞれ独立なアイテムとして考えられる場合には，こ

うした協調フィルタリングの仕組みが有益である．

これに対して，アイテム間の関連性や依存関係を考

慮した情報推薦方法も検討されている（図 1の (2)）．

例えば，Xie ら [10] は，旅行プランの策定において，

コスト的な制約を考慮した情報推薦手法を提案してい

る．図 1 の (2) の例では，観光地 f と g，あるいは

観光地 h と j は同時に訪問した事例があることから

集合としての推薦対象になるが，一方，f と h はと

もに頻出する有名な観光地であっても，同時に訪問す

ることがコスト的に困難で，かつ過去にこれらを同時

に訪問した例がなければ，f と h をセットで推薦す

ることはない．また，Parameswaranら [11]は，大学

の履修科目選択において，科目間の関連性（前提とす

る知識の依存関係），例えば，同時履修すべき科目や

前提となる履修科目といった制約を考慮して，科目集

合の推薦を行う仕組みを提案している．このような情

報推薦の仕組みは，集合推薦 (Set Recommendation)

と呼ばれている．

一方，本論文で扱う選好度に基づく集合推薦は，こ

図 1 協調フィルタリングと集合推薦
Fig. 1 Collaborative Filtering and Set Recommenda-

tion.

うした集合推薦の考え方，すなわち意味のあるアイテ

ム集合を推薦するという考え方に基づくが，データに

何らかの選好度に基づいた評価が与えられている場合

を扱う（図 1の (3)）．選好度に基づく情報推薦では，

集合推薦の枠組みは以下のように拡張される [3]．

まず各アイテム集合には，優良さやコストなど，何

らかの選好度が付与されているものとする．ここで，

あるデータが与えられたとき，どのようにアイテムを

変更すれば選好度を高めることができるかを提示す

ることが本情報推薦の目的である．アイテムの変更と

は具体的には，アイテムの追加あるいは削除を表す．

ショッピングサイトにおける情報推薦では，“今後追

加すべきアイテム”のみを推薦することになるが，日

常の生活行動パターンなどに関する情報推薦ではアイ

テムの追加のみならず，削除もまた重要となる．例え

ば，減量を目的とした日常行動記録から，減量に成功

したグループと成功していないグループ間の差異に着

目することにより，あるユーザに対して，どのような

生活改善をすれば減量に成功したグループに近づける

かを推薦する．こうした例においては，ユーザの行動

パターンはできるだけ変更が少ないことが望ましい．

営業職で夜の付き合いが多いユーザに対して，生活パ

ターンや食生活をがらりと変えるようにアドバイスす

ることは現実的ではない．このため，アイテムの追加

あるいは削除の数を制限し，その制約の中でより選好

度を高めるためにはどうしたらよいかを提示する．

以下，本章ではまず我々が用いた集合推薦手法につ

いて述べ，次章でレシピ情報への適用について紹介

（注1）：http://cookpad.com
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する．

2. 1 選好度に基づく集合推薦手法

インターネットショッピングにおける顧客数やレシ

ピサイトにおけるレシピ提供数に見られるように，一

般にインスタンス数は膨大な数にのぼる．本論文で示

す情報推薦を実現するためには，膨大なインスタンス

集合を効率良く管理し，与えられた制約のもとで比較・

探索を行う機能が必要である．本節では，まず我々が提

案する集合推薦の例を示し，次節以降で，ゼロサプレ

ス型二分決定グラフ (ZDD : Zero-Suppressed Binary

Decision Diagram) [5], [7], [8]を用いた推薦アルゴリ

ズムを示すこととする．

（例） 今，アイテム集合を Σ = {a, b, c, d, e} とし，
データベースに，以下のようにパターン集合と選好度

が定義されているとする．

パターン 選好度

{a, b, c} 1

{b, c} 2

{c} 1

{d, e} 2

{e} 3

今，D = {a, c} なるアイテム集合を考える．追加
アイテムと削除アイテムの制約をそれぞれ ND

add =

ND
delete = 1（アイテムの追加と削除はそれぞれ 1 以

下であること）と係数制約 M = 1（選好度 1以上を

もつアイテム集合への推薦）を満たす推薦は，以下の

3通りがあり得る．
• bを追加する．
• aを削除し，bを追加する．
• aを削除する．

これらの変更を D に対して施すことにより，変更

されたアイテム集合は，選好度 1以上という制約を満

たす．ここで，もし係数制約をM = 2とするのであ

れば，“aを削除し，bを追加”のみが候補となる．

このような推薦アイテム集合の検出は，いわゆる条

件付きの類似検索に相当するものであるが，アイテ

ム集合が膨大になるケースや，追加アイテム，削除ア

イテムの制約が複雑になるケースでは，効率的な計

算方法が求められる．次節では，ZDD に基づく処理

系 VSOP (Valued-Sum Of Products calculator) を

用いた実装方法について概観する．

2. 2 ZDDとVSOP

二分決定グラフ (Binary decision diagrams) [4], [5]

は，大規模ブール関数を効率的に表現し取り扱うことが

できる仕組みとしてよく知られたデータ構造であり，変

数を表す節点と各変数の真理値を表す枝（0枝と 1枝）

から構成されている．BDDの簡約化ルールは，“冗長

な節点の削除”（1枝と 0枝が同じ節点を指していると

き，その節点を冗長なものとして削除する）と “等価な

節点の共有”（等価なサブグラフを共有する）からなっ

ている．一方，ゼロサプレス型BDD(ZDD) [5], [7], [8]

は，疎な組合せデータ集合に特化した，いわば BDD

の変形であるが，その意味論は BDDとは若干異なっ

ている．ZDD の簡約化ルール，並びに，ブール関数

F = (a∧ b)∨ (a∧ c)∨ c = ab+ac+ c（a, b, cを論理

変数とする）に対する ZDDによる簡約化の例を図 2

に示す．図中の “Binary Decision Tree” は，上記 F

を二分木で表したもので，ZDD の簡約化ルールを適

用することにより，“ZDD Representation”で示すよ

うな簡約化が可能であることを表している．ZDD で

の簡約化ルールは，以下の二つから構成されている．
• 等価な節点の共有（BDDと同様）（図 2[1]）．
• 1-枝が直接 0終端節点を指している節点を削除

（図 2[2]）．

一方，BDD での簡約化ルールにあるような “冗長

な節点の削除” は行わない．すなわち，BDD では存

在しない節点は，1でも 0でも成り立っていたのに対

して，ZDDでは存在しない節点は 0でのみ成り立つ

ことを表している．このような BDDの改良は，特に，

疎なデータ構造に対しては，BDDと比較して極めて

コンパクトに表現できることが分かっている．例えば，

インターネット上の購買履歴では，商品数は膨大にあ

るものの，実際に購入されたアイテムはごく一部であ

る．購入されないアイテムに対して，BDD のように

節点を残しておくことは明らかに非効率であり，ZDD

のように購入されたアイテムのみの関連性を示した方

図 2 二分木表現と ZDD の縮約ルール
Fig. 2 Binary tree and ZDD reduction rules.
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が効率的である．レコード数やアイテムの分布にも依

存するが，アイテムの出現に偏りがある場合には，数

百倍，数千倍もの圧縮効果があることも多い．

VSOP (Valued-Sum-Of-Products Calculator) [9]

は，ZDD 構造に基づき，組合せ集合を多項式として

表現し，ZDD構造に対する演算，あるいは ZDD構造

間の演算を行う処理系である．多項式の各項は，アイ

テムの組合せを表し，係数は，重みを表している（係

数には負数も許す）．

例えば，多項式 abc−ac+2bc+c+2de+3e−abdは，

七つのアイテム集合 abc，ac，bc，c，de，e，abdから

なり，各アイテム集合はそれぞれ 1,−1, 2, 1, 2, 3,−1

といった重みをもっている．

VSOP においては，各項の係数を表現するため

に (−2) 進表現 [8] を用いている．すなわち，VSOP

の最上位節点は，1(= (−2)0),−2(= (−2)1), 4(=

(−2)2),−8(= (−2)3), 16(= (−2)4), . . .の各ビットに

それぞれ対応している．例えば，−12 は，(−2)5 +

(−2)4 + (−2)2 と一意に表現することが可能である．

図 3は，式 abc− ac + 2bc + c + 2de + 3e− abdに

対する VSOP 表現を表している．ここで例えば，ac

なるアイテム集合を考えると，これは最上位節点であ

る +1 並びに −2のみを真とするので，ac の係数は，

+1 − 2 = −1と計算することができる．

以上のように，VSOPでは，最上位節点が (−2)進

数でラベル付けされた ZDD構造により，整数を係数

とする多項式を効率的に表現することが可能である．

また，VSOP代数に基づく和，差，積，商，比較演算

等の多項式間の演算処理が実装されている [7], [9]．

図 3 VSOPによる abc−ac+2bc+ c+2de+3e−abd

の多項式表現
Fig. 3 Polynomial representations in VSOP for abc−

ac + 2bc + c + 2de + 3e − abd.

2. 3 ZDD構造に基づく集合推薦

本節では，ZDD構造に基づく集合推薦の概要につい

て説明する．はじめに，前述の選好度をもったデータ

集合は，以下のような多項式で表現することができる．

C = abc + 2bc + c + 2de + 3e

ここである与えられたアイテム集合 D に対して，

ND
add と ND

delete 並びに係数M の制約のもとで，Dを

修正（アイテムの追加と削除）して得られるアイテム

集合の候補を，上記の C より抽出することが目的と

なる．

図 4 は，ND
add = ND

delete = 1 かつ D = ac にお

いて，C を ZDD構造上で探索するプロセスを表して

いる．探索は，各最上位節点 +1,−2, +4 からそれぞ

れ開始する縦型探索として行われ，各枝上で，追加

アイテム数，削除アイテム数を管理する．制約を満

たさないことが分かった場合には，それ以降の枝の探

索をまとめて枝刈りすることができる．例えば，図 4

左側（図中の ∗ 箇所）の c から伸びている 0-枝は，

D = acに対して a，cを共に削除する枝であるため，

(add, delete) = (0, 2) であり，ND
delete の条件を満足

しない．したがって，この枝から下の探索をまとめて

省略することができる．

以上の手続きに従って，各最上位節点に対して，true

(1)となる候補を求めると，以下のようになる．

最上位節点 アイテム集合

+1 : abc, ac, c

−2 : bc, ac

+4 : bc

上記の結果より，各アイテム集合に対して以下の係

図 4 ZDD 構造上の探索
Fig. 4 Search on ZDD structures.
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表 1 実行結果（実行効率評価）
Table 1 Experimental results. (Performance evaluation)

(a) 乱数パターン (Time : ms)

本提案手法 (ZDD based) フラット検索
1M 5M 10M 1M 5M 10M

Nadd = 1, Ndelete = 1, M = 1 27 34 36 101 439 855

Nadd = 2, Ndelete = 2, M = 1 201 235 247 168 539 998

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 1 255 443 604 179 580 1084

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 2 290 457 597 176 587 1092

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 3 249 458 602 178 586 1089

(b) 固定パターン (Time : ms)

本提案手法 (ZDD based) フラット検索
1M 5M 10M 1M 5M 10M

Nadd = 1, Ndelete = 1, M = 1 24 30 34 103 433 841

Nadd = 2, Ndelete = 2, M = 1 114 133 151 110 468 903

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 1 217 232 258 178 562 1042

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 2 205 238 261 183 567 1040

Nadd = 3, Ndelete = 3, M = 3 220 251 252 185 570 1065

数を得る．

アイテム集合 重み

bc : +2

abc : +1

c : +1

ac : −1

したがって，係数制約をM = 2とすると，これを

満足する解は，bc のみとなり，M = 1とすると，bc，

abc，c が推薦候補となる．

2. 4 実 行 効 率

上記で説明した ZDDをベースとした探索手法に関

して，人工的に構成された問題に対して実行効率評価

を行う．ここで対象とする問題は以下のとおりである．

まず，アイテムは合計で 170種類から構成され，デー

タレコードは，それぞれ七つのアイテムを含むとする．

データレコードは簡単のため，クラス P(ositive)とク

ラス N(egative) に分割されているものとする．ここ

で，クラス Pとクラス Nとの差分を取ることにより，

各アイテム集合の選好度が求まるとする．実験では，

推薦対象であるデータに対して，選好度を上げるよう

に，アイテムの追加・削除を求めることが目的となる．

実験では二つのシナリオを用意した．一つは，アイ

テムをランダムに発生させて作成したデータセットを

対象とした場合であり（以下「乱数パターン」），もう

一つは，クラス Pとクラス Nにそれぞれ固有の長さ 3

のパターンを 20種類ずつ用意し，クラス Pのデータ，

クラス Nのデータはぞれぞれ固有パターンのいずれか

を必ず含むようにし，残りの四つのアイテムはランダ

ムに選択したものである（以下「固定パターン」とす

る）．また，実験では，クラス Pとクラス Nのデータ

サイズをそれぞれ 100 万，500 万，1000 万のケース

について実行を計測した．本システムは，Javaで実装

されており，実験は，SUSE Linux Enterprise Server

10 (quad-core AMD Opteron 3 GHz CPU, 512 GB

RAM)上で行った．

表 1に結果を記す．実行時間は，10回の実行の平均

を表す．また，表中で “フラット検索”は，比較のため

に用意した検索プログラムであり，ソートされたアイ

テム集合に対して，逐次的に検索を行うものである．

乱数パターンに対しては，本提案手法 (ZDD based)

もフラット検索も固定パターンのケースに比べ，大き

な差異は認められない．実際，ZDD構造は，このよう

な偏りのないデータセットに対しては圧縮効果が低い．

ZDDのサイズ（節点数）を見ても，1 M，5 M，10 Mの

データセットそれぞれに対して，3369111，14639216，

28694856 となっており，ほぼデータサイズに比例する

形となっている．これに対して，固定パターンの場合

には，1 M，5 M，10 Mのデータセットそれぞれに対す

る ZDDのサイズ（節点数）は，2464685，10562805，

18646702 となっており，データ数が増えても共有で

きる部分が多いために，乱数パターンのケースに比べ，

圧縮率が高くなっており，共有部分が大きくなってい

ることを意味している．したがって，制約に従って検

索した場合に，制約を満たさない部分をまとめて回避

できるため，効率的な探索を行うことが可能である．

表 1のケースでは，1 Mのデータに対しては，ほとん
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ど変わらないかむしろ本提案手法の方が遅くなってい

るが，データサイズが増加（5 M，10 M）した場合に

は，フラット検索では，乱数パターンと同様，計算時

間もほぼ比例して増加するのに対して，本提案手法の

方ではほぼコンスタントな計算時間が達成できている．

以上示したように，本論文で説明した ZDDをベー

スとした探索手法は，特に，大規模かつ疎なデータ

ベースを対象とした場合に，一般的なデータベースを

用いた検索に比べて大きな効果があるといえる．購買

履歴データや，本論文で対象とするレシピの食材デー

タでは，ランダムなデータセットというよりは，その

頻度が冪乗則に従うような偏った分布となっているこ

とが予想されるため，本論文で示したような ZDDを

用いた方法に実行効率上の効果があると考えられる．

3. レシピデータを用いた実験

本章では，上記で示した集合推薦の枠組みをレシピ

提供サイトで提供されているレシピ情報に適用する．

レシピ提供サイトでの情報推薦には，料理名やジャン

ル，食材，カロリーなどの情報を条件とした検索が可

能になっているものが多いが，類似レシピ検索，特に，

既に手元にあるレシピ情報に対して，どのような改善

を施すことで目的とするレシピを得ることができる

かを提示する推薦機能はない．現実的に調理する側に

とってみれば，既に身近にある材料や自身の技量など

から，ある程度作るべき料理の形が決まってしまって

いるため，こうした既存レシピに対する改善の推薦は

有用である．

また，推薦基準としては，できるだけ多くの人に反

響のあるレシピにしたいというニーズもある一方で，

身近な食材で作れるレシピ，あるいは作り方が容易な

レシピという観点もある．本章では，クックパッドに

掲載されているレシピ情報に対して，食材の入手可能

性や反響の大きさ（コメント数）といった基準を求め，

レシピ情報に対する様々な視点からの情報推薦を行っ

た結果を示す．

3. 1 推薦クライテリア

レシピに対する推薦のクライテリアとして，本実験

では，以下の二つの視点を導入した．
• コメントの多さ（反響の大きさ）
• 食材の入手しやすさ

ここで，「コメントの多さ」はレシピ紹介記事中のコ

メントの個数を表す．また，食材については，表記揺

れを手作業で修正した上で，約 5000個の食材を頻度に

従って選別し，「仕事マーケットプレイス Lancers」（注2）

を利用して，アンケート結果をもとに「食材の入手し

やすさ」の定量化を行った．アンケートでは，各材料

について，入手可能，入手困難，不明のうちから一つ

を選択してもらい，10 人の回答を総合して，入手し

やすいかどうかを各材料について判定した．また，メ

ニューを構成する各食材の入手しやすさからメニュー

全体の食材の入手しやすさを定量化した．

これらの視点は，全てのレシピ，あるいは全ての

ユーザにとって必要となる基準ではない．例えば，何

らかのイベントで用いるレシピであれば，珍しい食材

を用いたり，手順が複雑なことは問題にならないだろ

う．一方，一人暮らしのユーザからみれば，材料が容

易に入手可能であることや手順が容易であることは，

一般的には重要な要素となる．このように，ユーザの

嗜好や価値観，あるいは調理する場面・状況に応じて，

様々な視点から改善できるレシピを探すのが想定され

る利用方法である．

3. 2 実 験 結 果

表 2に，情報推薦結果の一部を示す．「推薦の観点」

は，コメント数の多さを基準にしたものと食材入手の

容易性を基準としている．コメント数の多さを基準に

した場合には，現状コメントがついていない（反響が

ない）レシピに対して，どのように変更をすれば反響

のある（あるいは目立つ・他の人にとって参考になる）

レシピになるかという観点から推薦を行ったものであ

り，一方，食材入手の容易性を基準にした場合には，

より容易に入手可能な食材をもとにした類似のレシピ

を推薦するものである．また，「オリジナルのスコア」

「推薦レシピのスコア」はそれぞれ，コメント数，食

材入手の容易性の観点から，11段階（0～10）にスコ

アをつけたものである．“削除”，“追加”はそれぞれ削

除・追加するアイテム（食材）を表す．なお，ここで

は削除アイテム，追加アイテムの上限はそれぞれ 1と

し，係数制約は 2以上として実行した．

結果からは以下のことが見て取れる．(1)の例では，

レシピに対する反響（コメント）が全くない「かぶと

にんじんのポタージュスープ」に対して，にんじんを

かぶの葉に入れ換えることで，類似したコメントのあ

るレシピに入換えが可能であることを表している．た

だし，推薦レシピのスコアは 2となっているので，コ

メント数が大幅に増えるというわけではない．これに

（注2）：http://www.lancers.jp
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表 2 情報推薦の例 (add ≤ 1, delete ≤ 1)

Table 2 Experimental results. (Item recommendation)

対して，(2)や特に (4)(7)などの例では，一般的な材

料ではないものを入れることで，大きな反響のある珍

しいレシピを構成することが可能であることを表して

いる．

また，食材の入手可能性に着目した推薦結果 (8)～

(11)では，スキムミルクやココアパウダーといった食

材に対する代替として，砂糖やチョコレートが提示さ

れている．(10)では，生クリームをコンソメキューブ

と入れ換えることが示されており，かつ入換え後のス

コアも非常に高くなっている．一般に生クリームも身

近な食材ではあるものの，本分析のもととなったアン

ケート結果では，生クリームが常に家庭にあるとした

回答は 10件中 0件である一方で，コンソメキューブ

は 10件中 9件が常に家庭にあると回答している．

以上のように，全般的に見れば，まず材料の入手に

ついては，入手が困難な食材に対する代替手段を提供

するといった傾向が認められ，当初想定していたとお

りの結果が得られているように思われる．一方，コメ

ント数の多さを基準としたパターンでは，変わった食

材を提示することで大きな反響を呼ぶというケースが

多く見られる．「目立たせる方策」という観点では，レ

シピ提供者にとっては有益な情報ではあるが，目新し

い料理というユーザ側の視点からみれば，必ずしも変

わった食材を組み合わせる必要はなく，別な基準が必

要になるとも考えられる．

いずれにしても，ユーザが求める何らかの基準でラ

ンキングを求めておけば，現在のレシピ構成に対して，

与えられた追加数，削除数，並びに係数制約のもとで，

これらを満足するレシピ構成を推薦することが可能で

ある．

3. 3 考 察

本章で述べたような調理レシピに対する情報推薦で

は，実用化を考えた場合には，代替可能な食材や食材

の好き嫌いといったより現実的な基準も取り組む必要

があるが，既存の手持ちのレシピに類似していて，か

つ効果が高いレシピを抽出するという点でユーザ側の

現実的な要望に応え得る機能を有していると考えて

いる．

また，調理レシピ以外に，本論文で示した手法が有

効であると考えられる分野として，研究論文データに

おけるキーワード分析（他の研究グループと研究対象

分野やテーマを比較して今後の候補となり得る研究

キーワードを提示する）や，健康支援サービスにおけ

る行動履歴への応用（運動履歴，食事履歴などをもと

に，ダイエットを目的として日常生活の改善を提言す

る），インターネット検索のキーワードの推薦（過去の

検索キーワードとアクセスの履歴から，検索キーワー

ドの修正を提言）などがある．いずれも，既存の状況

に対して，何らかの目的での改善を必要とするもので

あり，かつ大規模なデータ構成が想定されることから，

本論文で示した集合推薦の目的に合致したテーマであ

るといえる．実際のデータの入手・整備自体が現状で
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は大きな課題となっているものも多いが，今後ますま

すこういったデータの蓄積が進んでいくものと考えら

れる．

4. む す び

本論文では，選好度が付与されたデータセットに対

して，アイテムの追加，削除制約並びに選好度に対す

る制約のもとでの集合推薦の枠組みを示し，ZDD に

基づく実装方法により，現実世界のデータで想定され

る偏りのあるデータに対して，効率的に候補集合を求

めることができることを示した．また，実際のレシピ

データに対する適用結果を示し，ユーザのニーズに

そった形で選好度に応じた情報推薦が可能となること

を示した．ただし，推薦の細部においては，今後考慮

すべき点もある．例えば，調理レシピの推薦に関して

は，実用上有益なアプリケーションとして，近年様々

な研究が行われている．苅米ら [12], [14] は，材料や

手順，あるいは食材の組合せに着目し，調理レシピの

構造的解析結果との融合を試みている．また，中岡

ら [15] は，定番度や珍しさ等の概念を導入した調理

支援システムを提案しているほか，高橋ら [13]は，レ

シピの具体的な内容をもとに，レシピ名における修飾

表現に関する分析を行い，レシピ検索の精度を向上さ

せる手法を提案している．レシピ検索という観点から

すれば，食材のもつ意味的情報，例えば，手に入りや

すさに加え，価格，味，雰囲気，栄養バランス，更に

は，個人の嗜好とのマッチングといった点も実用化に

あたっては必須であり，本論文で示した手法を今後レ

シピ推薦の実アプリケーションに応用していく場合に

は，こうした拡張も必須となるだろう．

情報推薦手法に関する関連研究としては，以下が挙

げられる．まず，Emerging Patterns [6]は，クラス間

の差異に着目し，特徴的なパターンを抽出した上で分

類を行う手法である．評価づけられたデータセットの

差分に着目する点で本論文の手法とモチベーションは

類似しているが，我々の手法では，必ずしも emerging

なパターンのみを対象としているわけではなく，また，

本論文で述べた手法は，実際に情報推薦を目的として

いる点で大きく異なっている．

近年，提案された集合推薦 (Set Recommenda-

tion) [10], [11] は，集合としての類似性に基づき，ア

イテムの集合を推薦するもので，アイテム間の関連性

あるいは文脈を考慮しているという点で，本論文の対

象分野と重なる部分も多い．ただし，一般的な集合推

薦では，過去の事例との類似性に基づきアイテム集合

を推薦候補とするのに対して，本論文は，選好度を高

めるための推薦を行うものである．目的は大きく異

なっているものの，アイテム間の関連性の考慮あるい

は背景知識の利用については，今後検討していく予定

である．

また，本論文で扱う探索手法は，制約の与え方が異

なるものの，考え方としては，編集距離 (Levenshtein

Distance)をもとにした動的プログラミングと極めて

近い．ただし，本論文で示した手法は，選好度をもと

にした改善のための情報推薦を行うものであり，利用

者が示した条件に従って，より効果の高い案を抽出す

ることが可能である．また，ZDDをベースにしたアプ

ローチでは，大規模なデータセットを ZDDとしてよ

りコンパクトにメモリ上に展開でき，その上で，様々

な制約に基づく解を探索できるという点において，単

なる制約を満足する解を抽出するだけでなく，今後の

応用範囲が広い．例えば，あるアイテム集合をサブ

セットとして含む解の抽出や，逆に，あるアイテム集

合を含まない解の抽出など，既存 ZDDで定義・実装

されている演算処理を応用した解の抽出が行える可能

性がある．

以上，本論文では，選好度に基づく新しい集合推薦

の枠組みと，調理レシピ推薦への応用について述べた．

今後の技術的な課題としては，あるアイテム集合に類

似したものを与えられたデータ集合から抽出するだけ

でなく，異なるデータ集合間での曖昧マッチングの効

率的な実装方法を検討している．例えば，過去にユー

ザが調理したレシピ群と，データベースに含まれるレ

シピ群とのマッチングにより，過去のユーザのレシピ

群の中から，様々な観点から改良が可能な候補解をま

とめて抽出することができる．併せて，より複雑な制

約を考慮した探索手法を検討していく予定である．

謝辞 本実験では，クックパッド（注1）に掲載されて

いるレシピデータを使用しました．ここに記して謝意
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（平成 24 年 7 月 3 日受付，9 月 27 日再受付）

白井 康之

昭 62 東工大・理・数学卒．平元東工大
大学院総合理工学研究科了．同年，（株）三
菱総合研究所入社．平 4～7（財）新世代コ
ンピュータ技術開発機構出向．（株）三菱総
合研究所主席研究員を経て，平 22 年 5 月
より，（独）科学技術振興機構 ERATO 湊

離散構造処理系プロジェクト技術参事兼研究員．平 23 年度よ
り北海道大学情報科学研究科客員教授を兼務．論理推論，デー
タマイニング等の研究に従事．博士（工学）．情報処理学会，人
工知能学会各会員．

鶴間 浩二

平 15 室蘭工大・工・情報工学卒．平 17

同大大学院情報工学専攻了．同年，北海道
日本電気ソフトウェア（株）入社．平 22～
24（独）科学技術振興機構出向．平 24 年
5 月より日本電気（株）出向．組合せ計算
アルゴリズムや情報推薦等の応用研究開発

に従事．

高嶋 宏之

平 8室蘭工大・工・応用化学卒．平 10北
海道大学大学院理学研究科了．同年，北海
道日本電気ソフトウェア（株）入社．平 24

から JST ERATO 湊離散構造処理系プロ
ジェクト技術員，現在に至る．組合せ計算
アルゴリズムに関する研究開発に従事．

小山 聡 （正員）

平 6 京大・工・数理卒．平 8 同大大学
院工学研究科了．平 14 同大学院情報学研
究科博士後期課程了．博士（情報学）．日
本電信電話（株），日本学術振興会特別研
究員，スタンフォード大学 Visiting Assis-

tant Professor，京都大学大学院情報学研
究科助教を経て，平 21 より現職．機械学習，データマイニン
グ，情報検索に興味をもつ．平 17年度人工知能学会論文賞．平
21 日本データベース学会上林奨励賞．情報処理学会，人工知
能学会，日本データベース学会，IEEE, ACM, AAAI 各会員．
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