
調理履歴に基づくユーザのレシピ選択モデルの提案

山本 修平1,3 神門 典子2 佐藤 哲司1

概要：調理で使用する食材や調理手順が書かれたレシピを共有し，検索するレシピサイトが普及・発展し
てきている．特に，生活者が直接投稿する投稿型のレシピ共有検索サイトの発展は著しく，膨大なレシピ
が日々投稿されるとともに，検索したレシピを使って調理するユーザも増えてきている．著者らはこれま
でに，ユーザの調理レパートリーを拡大することを目的に，ユーザに未経験食材を含む挑戦的なレシピ推
薦手法を提案している．本論文では，ユーザの連続的なレシピ選択をモデル化するため，ユーザにとって
挑戦的なレシピ選択モデルと，嗜好的なレシピ選択モデルを組み合わせた手法を提案する．ユーザ毎の調
理履歴から，挑戦的選択が発生する確率を指数分布のパラメータとして学習し，嗜好的選択と挑戦的選択
を調理回数に応じて調整したスコアを算出する．ユーザが実際に調理したレシピ系列を用いて提案手法の
有効性を評価した結果，嗜好的選択のみを用いた手法に比べて，挑戦的選択を組み合わせた手法が高い推
定精度を示したので報告する．
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1. はじめに

料理レシピを共有するレシピサイトの普及により，膨大
な数のレシピがインターネット上に公開されている．生
活者が自らのレシピを投稿するレシピ共有・検索サイト
COOKPAD *1 には，200万件を超える膨大なレシピが蓄
積され，レシピを検索して利用するだけでなく，レシピの
調理経験を介したユーザ間の交流も盛んに行われている．
このようなレシピサイトの普及・発展に伴って，生活者は
日常の生活の中で，調理の機会毎にレシピサイトを利用で
きるようになってきた．著者らはこれまでの研究で，連続
するレシピの検索過程において，レパートリー拡大を狙い
としたレシピ推薦法を提案している [15]．そこでは，ユー
ザのレパートリー拡大に効果的なレシピを推薦するため，
ユーザのこれまでの調理経験と比べて，使用する食材がわ
ずかに増えていることに加え，多くのレシピ中に頻出する
食材が含まれている汎用性の高いレシピを推定している．
一方で，ユーザは連続するレシピの調理過程において，
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常にレパートリー拡大を目的としたレシピ選択をするとは
限らない．満足できる食事をするために，自身の持つ料理
レパートリーの中からレシピを選択したり，前回レパート
リー拡大を狙ったレシピ選択で上手に調理ができなかった
ために，再度そのレシピを調理し熟練度を上げる選択など
が考えられる．著者らの先行研究 [17]では，同じレシピを
何日も繰り返し調理するユーザや確認していることから，
この仮説も十分に支持できる．
本論文では，このようなユーザの連続する調理過程を考
慮したレシピ推薦を目的に，ユーザのレシピ選択行動をモ
デル化し，これまでの調理経験から次回に選択するレシピ
の推定手法を提案する．ユーザは嗜好的選択，挑戦的選択
の 2つのレシピ選択モデルを持ち，またその 2つの選択モ
デルを遷移しながら，連続的なレシピ選択をしていると仮
定する．嗜好的選択はユーザが自身が得意とするレシピを
選択するモデル，挑戦的選択はユーザが未経験レシピ群か
らレシピを選択するモデルである．ユーザはレシピを選択
する際にいずれかの選択モデルの観点に立ち，各モデル毎
に異なる選択行動をとる．
本論文の構成を以下に示す．第 2章では関連研究につい
て整理する．第 3章ではユーザの調理履歴に基づくレシピ
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選択行動について説明する．第 4章では実際の調理履歴を
用いた評価実験をし，第 5章では実験結果について考察を
する．最後に，第 6章で結論と今後の課題を述べる．

2. 関連研究

本論文で提案するレシピ選択モデルは，ユーザ毎の過去
の調理経験から，現在のレシピ選択の観点が「嗜好的選択」
と「挑戦的選択」のどちらかを推定した後，それぞれの選
択モデルに合わせたレシピを推定する．このことから，レ
シピ推薦やレシピ構造に関する研究を 2.1節に，食事の嗜
好に関する研究を 2.2節にまとめる．

2.1 レシピ推薦やレシピ構造に関する研究
ユーザの調理経験や調理状況に合わせたレシピ推薦に関
する研究は盛んに行われている．矢島ら [10]は，レシピの
構成要素と調理者の状況を考慮することで，その調理者が
簡単に調理できるレシピを推薦している．大山ら [20]は，
ユーザの調理に関する知識や技術に基づいたレシピ推薦シ
ステムを開発している．調理に関する知識と技術を「調理
スキル」，レシピを構成する各作業を「調理作業」と定義
し，ユーザに対する調理作業の難易度を推定している．あ
らかじめ，いくつかの調理作業を評価することで，ユーザ
の調理スキルと調理作業の難易度を推定し，ユーザに適し
たレシピの推薦を目指している．苅米ら [3]は，レシピに
出現する食材から栄養バランスに優れたレシピの推薦を試
みている．食事制限やアレルギーで苦しむ人々に適したレ
シピや献立の推薦を目指している．平川ら [18]は，レシピ
中のテキスト情報だけでなく，レシピ画像の色情報とレシ
ピに含まれる修飾語を用いて，調理目的に応じたレシピ選
択の支援を目指している．
このように，従来のレシピ推薦手法は，ユーザの嗜好や
状況に合ったレシピ単体の推薦を目的としている．一方，
本論文で提案するユーザのレシピ選択モデルでは，ユーザ
のレシピ選択は「嗜好的選択」と「挑戦的選択」からなる
と仮定し，それぞれの選択モデルを逐次推定することで，
連続的なレシピ推薦を目指す．
食材や調理法に着目して調理手順の構造を解析する研究
も盛んに取り組まれている．Suら [7]は，食材と調理法の
関係を解析してレシピ推薦に活かす手法を提案している．
Wangら [9]や Yuら [12]は，調理の手順をワークフローと
してレシピグラフで表すことを試みている．レシピグラフ
の部分グラフの類似性を用いることで，推薦の精度を向上
できるとしている．Freyneと Berkovsky[1]は，レシピと
食材の間で二部グラフを作成し，ユーザの食品に対する嗜
好を推定するとともに，ダイエットに適したレシピを生成
する手法を提案している．彼らの実験によれば，幅広い範
囲で妥当な精度を達成できたと報告している．Kuoら [6]

は，いくつかのレシピを組み合わせる知的なレシピ構成法

を提案している．ユーザが指定した食材を含むレシピとな
るように，レシピと食材の共起関係から生成するグラフ
ベースのアルゴリズムを実装している．Hamadaら [2]は，
料理番組のテキスト教材の構造化を行っている．食材や調
理法，調理器具等に関する固有の辞書を構築し，構築した
辞書を用いて調理手順を構造解析し，フローダイアグラム
を作成している．杉山ら [19]は，調理手順の似通ったレシ
ピの中から，典型的な調理手順や特徴的な調理手順の発見
を目指している．検索結果で得られた各レシピの調理手順
を構造化し，多くのレシピに共通する手順と，各レシピ間
で差異のある手順とを検出し，料理の典型的な調理手順と，
各レシピにおける特徴的な調理手順をユーザに提示する．
その際，出現頻度が高い，あるいは重要性の高い食材もレ
シピの特徴として考慮している．Kuoら [6]は，レシピに
出現する食材に着目し，レシピサイトに掲載されている複
数のレシピを組み合わせて，新たな献立を作成するシステ
ムを構築している. 複数のレシピを組み合わせた献立を掲
載しているレシピサイトも存在するが，異なる食材を幅広
く摂取する，あるいは，決められた食材だけからなる献立
などを考えると，決してバリエーションが豊富とは言えな
い．このため，レシピ間で出現する食材の Jaccard係数を
算出し，出現する食材の種類や数を献立内で制御する手法
を提案している．
以上述べたように，食材や調理法に着目して調理手順を
解析する研究も多く知られているが，レパートリー拡大を
狙いとした挑戦的選択に関する研究は知られていない．本
論文では，嗜好的観点と挑戦的観点の 2つを組み合わせ，
ユーザの連続的なレシピ選択行動の適切なモデル構築を目
指す．

2.2 食事の嗜好に関する研究
食事は生活に必要な栄養素を摂取するだけが目的ではな
く，食事をすることでストレス解消などの効果を持つこと
が知られている．食事には娯楽的側面があり，ユーザが好
きな食事レシピを選択できるよう，食事の嗜好に関係する
研究も広く行われている．Yangら [11]は，ユーザ毎の食材
の嗜好を学習することを目的に，料理が写った画像をユー
ザに提示し，ユーザが好きな食材がクリックすることで，
ユーザの嗜好を抽出するシステムを開発している．Ueda

ら [8][16]は，食材の使用履歴と調理者のレシピサイト閲覧
履歴から，ユーザの好きな食材と嫌いな食材を考慮したレ
シピ推薦手法を提案している．一度推薦したレシピをユー
ザに連続して提示しないよう，推薦済みのレシピのスコア
を低くするためのパラメータを導入している．千葉ら [14]

は，食事レシピを生理学的に定められている基本となる味
である，「甘味」，「酸味」，「塩味」，「苦味」，「うま味」の
5つに分類している．食事レシピから抜き出した材料や調
理手順から，それぞれの分類における特徴的な単語の頻度
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を求め，材料の味の決定影響度を算出し，それぞれのスコ
アを付与している．玉田ら [13]は，健康的な生活習慣を実
現する料理レシピを推薦することを目的に，各レシピの持
つ栄養素をあらかじめ算出しておき，1週間の理想的な栄
養素を摂取するようレシピ推薦するシステムを開発してい
る．各レシピを「和風」「洋風」「中華」「韓国風」のいずれ
かに分類し，ユーザが好きな項目のレシピの推薦を実現し
ている．
本論文では，ユーザの調理履歴からユーザの嗜好を抽出
する．このため，Uedaら [8]の研究を参考に，TF-IDF法
に基づき各食材の嗜好を定量的に決定する．一方で，本研
究は嗜好を考慮するだけでなく，ユーザの挑戦的な観点も
考慮したレシピ選択モデルを提案しているところに特徴が
ある．

3. 連続的レシピ選択モデル

3.1 概要
本節では，本論文で提案するユーザの連続的レシピ選択
モデルの概要を説明する．ユーザは選択したレシピを調理
し食べるという行為を伴う．多くのユーザは食事に好き嫌
いという嗜好を持つだけでなく，同じレシピを連続的に食
べることに飽きたり，健康を考慮するため，可能な限り多
様なレシピを調理すると考えられる．このことから，ユー
ザの食事嗜好を食材単位でモデル化するだけでは，ユーザ
の好きな（調理経験が比較的豊富な）食材を使うレシピを
繰り返し推定し，ユーザの現実的なレシピ選択とは異なる
ものになると考えられる．
一方で，全てのユーザが全てのレシピを失敗なく調理で
きるとは限らない．ユーザは，自らの調理経験に基いて，
調理できそうなレシピを選択していると考えられる．例え
ば，過去に経験したことのあるレシピと類似したレシピや，
自分が得意な食材が含まれているレシピを選択することな
どが予想される．特に，未経験の食材が含まれているレシ
ピを調理することにより，ユーザの調理可能なレシピを拡
張していく「レパートリー拡大」の狙いも考えられる．
以上の考察より，本論文ではユーザのレシピ選択行動は，

「嗜好的選択」と「挑戦的選択」という 2つの潜在的な状
態からなり，一定の確率でそれぞれを遷移しながら連続的
に行われていると仮定する．嗜好的選択では，ユーザが自
身のレパートリーとするレシピを選択する．挑戦的選択で
は，ユーザが未経験レシピ群からレシピを選択する．以下，
3.2節では，ユーザ毎のそれぞれの状態推定方法について
説明する．3.3節では，それぞれ嗜好的選択モデルと挑戦
的選択モデルにおけるレシピ推定手法について説明する．

3.2 レシピ選択行動系列の推定方法
ユーザは嗜好的選択と挑戦的選択のそれぞれの観点
からレシピ選択をし，ユーザ毎に異なる確率でそれぞ

れの潜在的な選択行動を遷移していると仮定する．本
説の目的は，ユーザの調理したことのあるレシピ系列を
R = {r1, r2, · · · , rT}としたとき，各時刻でレシピが選択
された状態系列 q = {q1, q2, · · · , qT } を推定することであ
る．ここで，T はユーザのそれまでの調理回数であり，qtは
{0, 1}いずれかの 2状態を持ち，qt = 0のとき嗜好的選択，
qt = 1のとき挑戦的選択であるとする．それぞれのレシピ
rtは，I次元の食材集合からなり，rt = {rt,1, rt,2, · · · , rt,I}
と定義し，レシピで使われた食材を 1，使われなかった食
材を 0とする．
食材の集合からなるレシピ系列Rが与えられたとき，各
レシピの選択行動の系列 qは，次のコスト関数 c(q|R)を
最大化することによって得られる．

c(q|R) =
T∑

t=2

(
qt log pqt(rt) + (1− qt) log pqt(rt)

)
, (1)

ここで，pqt(rt)は状態 qt でレシピ rt を調理する利得で，
次のように定義する．

log pqt(rt) =
I∑

i=1

rt,i log pqt(t, i), (2)

p0(t, i) =
nt,i + 1

t+ 2
, p1(t, i) =

mt + 1

t+ 2
, (3)

p0 は嗜好的選択 (qt = 0)をする利得で，これまでの調理
回数 tで食材 iの調理回数 nt,i(=

∑t−1
k=1 rk,i) を除した確率

として計算される．p1 は挑戦的選択 (qt = 1)をする利得
で，ユーザが時刻 tまでの全ての食材に対する平均調理回
数mt =

1
It

∑t−1
k=1 nk,i を調理回数 tで除した確率として計

算される．すなわち，全ての食材が一様の確率値を持つ．
It は時刻 tまでに経験したことのある食材の数である．
式 (1)は，ユーザが選択したレシピ rt に，多く経験し
たことがある食材が豊富に含まれている場合に嗜好的選択
が推定され，未経験の食材や経験の少ない食材が多く含ま
れている場合に，平均調理回数に基づき計算される p1 が
p0 に比べ高い利得を持つため，挑戦的選択が推定される．
調理経験を重ねる度に利得 p0 と p1 はそれぞれ更新され，
ユーザ毎に時刻 tまでの調理経験を反映したレシピ選択行
動の推定が可能となる．

3.3 レシピスコアの算出方法
本節では，ユーザが次に調理する可能性の高いレシピ

rt+1を推定するため，各レシピにスコアを算出する手法を
説明する．嗜好的観点と挑戦的観点から得られたスコアを
それぞれ pref と challengeとしたとき，それらを統合し
たスコアを以下の式で定義する．

score(rt+1) = challenge(rt+1)
β · pref(rt+1)

(1−β), (4)
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ここで，β は挑戦的選択が生起する確率である．最後に挑
戦的選択がされてから，ユーザが次に挑戦的選択をする確
率は，指数分布の累積分布関数 β = 1−e−λxに従うとする．
ここで，xは最後に挑戦的選択がされてからの調理回数で
ある．挑戦的選択がされた直後の調理では，調理回数が 0

であるため，挑戦的選択が生起する確率は β = 1 − 1 = 0

となる．λは，ユーザごとに決定されるパラメータで，最
後に挑戦的選択がされてから次に挑戦的選択がされるまで
の調理回数の平均の逆数によって推定される．λが大きい
ほど，挑戦的選択をし易いユーザであるとみなせる．
3.3.1 嗜好的選択におけるレシピスコアの算出方法
本節では，嗜好的選択時のユーザのレシピ選択行動にお
ける，各レシピのスコアを算出する．Ueda[8]らはユーザ
のレシピに対するスコアを，ユーザのレシピに対する嗜好
度と，過去にまだ推薦していないレシピに対する重みをパ
ラメータを調節することで算出している．嗜好度は，ユー
ザの各食材に対する嗜好度を，文書の重み付け手法とし
て知られる TF-IDF 法に基いて予め算出しておき，その
値に基づいて各レシピにスコアを算出している．本論文
でも，ユーザの次回調理するレシピ rt+1 に対する嗜好度
tfidf(rt+1)を，TF-IDF法に基いて次のように算出する．

tfidf(rt+1) =
I∑

i=1

tfi · idfi · rt+1,i (5)

=
I∑

i=1

p0(t, i) · log
(R

ni

)
· rt+1,i, (6)

tfiは食材 iに対するユーザの嗜好度を表し，これは調理回
数で除し確率値とした p0とする．idfiは，使用されやすい
食材（調味料など）の重みを低くする役割を持ち，全ての
レシピ Rにおいて，食材 iが登場した回数 ni で除した逆
頻度として計算される．
一方で，ユーザは好みの食材が含まれているレシピを繰
り返し調理するだけでなく，前回調理したレシピとは似て
いないレシピを調理することによって，多様な食事をして
いると考えられ，ユーザの直近の調理経験から離れている
レシピに対してスコアを与えることも必要である．本論文
では，次のような調理回数に応じた減衰関数によって，直
近で調理したレシピと類似するレシピの重みを低くするこ
とによって実現する．

div(rt+1) =
t∑

k=1

1− sim(rt+1, rk)

log2(t− k + 2)
, (7)

ここで，sim(rt+1, rk)は両レシピ間の類似度で，両レシピ
が持つ食材の IDF値を特徴量としたコサイン類似度で与
える．調味料などの頻繁に使用される食材に比べ，あまり
使用されない特徴的な食材が片方のレシピに存在しない場
合に，レシピ間の類似度は低くなる．両レシピが含む食材

集合が完全に一致している場合に 1を，全く一致していな
い場合に 0を与える．直近に調理したレシピほど類似度を
直接与え，調理履歴を遡るほど類似度の影響は低くなる．
以上の両指標をパラメータ αによって組み合わせた以下
の式でスコアを算出することにより，ユーザが嗜好的選択
で選ぶレシピを推定する．

pref(rt+1) = tfidf(rt+1)
α · div(rt+1)

(1−α), (8)

αは，0.0 ≤ α ≤ 1.0の範囲でユーザに合わせて調節する．
αが 1.0に近づくほど推定結果を良く近似できるユーザは，
直近に調理したレシピとは関係なく嗜好するレシピを選択
している．αが 0.0に近いユーザは，直近に調理したレシ
ピと似ていないレシピを選択しているとみなせる．
3.3.2 挑戦的選択におけるレシピスコアの算出方法
著者らの先行研究 [15]では，ユーザにとって挑戦的なレ
シピを推定するために，個々の食材の馴染み深さを定番度
として算出し，定番度が低いレシピを挑戦的なレシピとし
て推薦している．定番度は，使い勝手の良い食材は多くの
レシピに登場するという仮説に基づき，Webページのスコ
アリング手法として知られる HITSアルゴリズム [4]を用
いてそれぞれの食材に対して算出される．
本論文でも，このような仮説に基づきレシピの難易度を
推定する．すなわち，ユーザにとって挑戦的なレシピとは，
これまで調理したことがない食材が含まれているだけでな
く，多くのユーザにとって馴染みのない食材が含まれてい
るレシピであると仮定する．ここで，前節でも算出した各
食材の IDF値に着目すると，idfi は食材 iがレシピに登場
した回数が多いほど低くなり，登場した回数が少ないほど
高い値を持つ特徴がある．本論文では，あまり登場しない
食材を含むレシピは挑戦的と想定し，idfi に基づいて挑戦
的なレシピを推定する．ただし，レシピに含まれている全
ての食材が挑戦的である場合，ユーザは調理を躊躇するこ
とも予想される．そこで，各レシピが含む食材から，idfi

の最大値から最小値を引いた次のスコアをレシピの挑戦度
とする．

challenge(rt+1) = max
i∈I−

t

idfi − min
i∈I−

t

idfi, (9)

ここで，I−t はレシピ rt+1 に登場し，ユーザが時刻 tで調
理経験がない (nt,i = 0)食材の集合である．調理経験がな
い食材のうち，レシピ全体であまり登場しない食材と頻繁
に登場する食材が同時にレシピに含まれているとき，レシ
ピの挑戦度は高い値を持つ．

4. 評価実験

4.1 データセット
提案手法の有効性を評価するため，国立情報学研究所が
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提供するCOOKPADデータセットを使用した *2．COOK-

PADでは，ユーザの日常的な調理履歴が「つくレポ」とし
て投稿されている．各つくレポには，つくレポを投稿した
ユーザ，そのつくレポの対象となったレシピ，つくレポを
投稿した日時が紐付いている．本論文では，ユーザ毎のつ
くレポを調理経験の系列とみなし評価実験をする．つくレ
ポを投稿した回数毎のユーザの頻度分布を図 1に示す．つ
くレポ投稿が 1度のみのユーザは 105 程度存在し，ユーザ
によっては最大で 10,000件以上つくレポを投稿している．
継続的に調理経験を投稿しているユーザを対象とするた
め，つくレポを 500件以上かつ 1,000件以下投稿した 1,234

ユーザからランダムに 100ユーザを抽出した．
評価対象とするレシピは，他のユーザによって再現で
きた（つくレポが投稿された）レシピとし，その種類数は
805,018件であった．それぞれのレシピのつくレポ被投稿
回数の頻度分布を図 2に示す．つくレポの被投稿回数が 1

件のレシピは 105 を超過して存在し，10,000 件以上のつ
くレポが投稿されたレシピもいくつか存在する．このレシ
ピデータセットからレシピ推定に使用する IDF値を算出
した．

4.2 食材の表記統一処理
個々のレシピに登場する食材は，レシピ投稿者によって
自然言語で記述されている．このことから，レシピ中の食
材名は様々な表記で記述されている．例えば，食材の「た
まねぎ」については，「玉ねぎ」や「タマネギ」のように，
様々な表記で用いられることがある．このため，単純に食
材名を素性として用いるだけでは，同じ要素を指す食材で
も別の食材として扱われる可能性がある．
本論文では，日本語形態素解析器MeCab[5]を用いて，食
材名を形態素に分割する．形態素解析器の辞書はWikipedia

のタイトルリストで予め拡張している．ここで，動詞と名
詞で場合分けして処理をする．動詞は単語を基本形に変換
し，動詞を活用させることによって表記の揺れを吸収する．
名詞は，単語をカタカナに変換し，同じ食材でも表記が揺
*2 http://www.nii.ac.jp/dsc/idr/cookpad/cookpad.html

れる問題に対処する．加えて，直前の単語が一般名詞やサ
変接続名詞，固有名詞である場合は，前の単語に文字列連
結させることで，「オリーブオイル」のように，「オリーブ」
と「オイル」という 2つの単語に分割される食材について
も，1つの単語として扱うようにする．

4.3 実験方法
提案手法の有効性を評価するため，評価対象とするユー
ザのそれぞれのつくレポ投稿系列の前半 9割を訓練データ
とし，後半 1割を評価データとした．訓練データに対して
レシピ選択の状態系列 qを推定し，挑戦的選択が発生す
る確率を調整するパラメータ λを学習する．また，提案手
法は直近の調理履歴との類似度もスコアの一部としている
ことから，後半 1割のデータも評価後は逐次訓練データと
してモデルを更新する．嗜好的選択におけるパラメータ α

は，前半 9割の訓練データで得られたレシピのスコアが，
ランダムに抽出した 100 件のレシピの中で高くなるよう
ユーザ毎に調整する．
評価では，次の時刻で実際にユーザがつくレポを投稿し
たレシピ 1件に加えて，つくレポが投稿されたことがある
レシピ 805,018件からランダムに 100件抽出し，提案手法
で算出したスコアの降順にランキングを作成する．実際に
ユーザがつくレポを投稿したレシピが，より上位にランク
付けされているほど，提案手法は有効に機能しているとみ
なせる．これを定量的に評価するため，システムが出力し
た上位K件の平均精度の全ユーザの平均（MAP@K）を計
算する．
嗜好的選択と挑戦的選択を組み合わせることの有効性を
評価するため，嗜好的選択のみで得られたスコア pref と，
挑戦的選択のみで得られたスコア challengeでもランキン
グを作成し，それぞれの平均精度を比較する．

4.4 実験結果
評価対象としたユーザの調理履歴に対し，嗜好的選択か
挑戦的選択の状態系列 qを推定し，挑戦的選択を発生さ
せる確率 β を調整する λを算出した．この結果，λが最低
値と最高値を示したユーザの状態系列を図 3に示す．図で
は，縦軸に qtの値を，横軸に調理回数を示している．調理
を始めてからすぐは，モデル p0 が十分にユーザの嗜好を
反映できていないため，いずれのユーザも頻繁に挑戦的選
択が推定されている．調理履歴が蓄積されてからは，挑戦
的なレシピを頻繁に選択するユーザと選択しないユーザで
差が現れ，その結果が λの値として反映されている．
訓練データから推定したパラメータ αと λの頻度分布
を，図 4と図 5に示す．αは 0.1刻みで調節し，λは小数点
第 1位で四捨五入し頻度を求めた．αはその値が大きくな
るほど，直近に調理したレシピと関係なく嗜好するレシピ
を選択するユーザであるとみなせる．100ユーザの α分布
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は，0.3から 0.6の範囲に収まっており，ユーザが最も多く
なった値は α = 0.4であった．λはその値が大きくなるほ
ど，挑戦的選択をしやすいユーザであるとみなせる．λは
0.1から 0.5の範囲に収まっており，評価対象としたユー
ザのうち，8割ほどのユーザは 0.2 ≤ λ ≤ 0.3であった．
これらのユーザ毎に推定したパラメータを用いて，実際
につくレポで調理したレシピを推定できるか評価した結果
を図 6に示す．図では横軸にランキングの上位 K，縦軸に
上位Kを対象としたときのMAP値をその標準偏差と共に
示している．Kの刻みは 1，10，20，30，40，50，60，70，
80，90，100とした．嗜好的観点と挑戦的観点を組み合わせ
たHybridが，いずれの順位においても嗜好的観点のみで推
定した Preferenceと挑戦的観点のみで推定した Challenge

よりも高い値を示した．Preferenceと Challengeでは，1

位のときはMAP値に大きな差がないものの，10位以降は
Preferenceが Challengeに比べ高い値を示している．

5. 考察

図 6より，挑戦的選択のみでスコアを算出する方法に比
べ，嗜好的選択のみでスコアを算出する方法が高いレシピ
推定性能を示した．図 5から，λ ≤ 0.3に 9割近くのユー
ザが含まれている．図 7に，評価対象としたユーザから確
認できた λの値ごとに，挑戦的選択が発生する確率 betaが
どのように上昇していくかを示す．図から λ = 0.3である
ときは，挑戦的選択が発生する確率 β が 0.5を越えるのは
3回目の調理，λ = 0.2であるときは 4回目の調理である．
すなわち，ほとんどのユーザは主として嗜好的観点でレシ
ピ選択をしていると考えられる．ただし，両観点を組み合
わせた提案手法がいずれの手法に比べても高い推定性能を
示していることから，挑戦的な観点もレシピ選択において
稀に発生していることが示唆される．図 8に，あるユーザ
が実際に調理したレシピを，それぞれの手法が第何位に推
定したかを示す．図は縦軸が順位，横軸が調理回数である．
2つの選択モデルを組み合わせた Hybridは 3つの手法の
中で最も性能が良く，実際に調理したレシピを高い順位で
推定している．挑戦的選択モデルは実際に調理したレシピ
を低い順位に推定することも多いが，何度か第 1位で推定
することに成功していることから，本論文で仮定したユー
ザの挑戦的選択も何度か発生していることが確認できる．
図 4では α ≤ 0.5にほとんどのユーザが含まれているこ
とから，ユーザはレシピの嗜好的選択において，直近に調
理したレシピも考慮してレシピ選択していることが示唆さ
れる．ユーザに推定される αはいずれの時刻においても一
定値であるとしたが，このパラメータも β と同様に時刻毎
に動的に決定する方が有効であることも考えられる．図 9

に，あるユーザの評価データに対するレシピ推定結果の順
位に加え，もしも時刻毎に最適な αを選択した場合の順位
と，そのときの αを同一の横軸上に示している．このユー
ザに推定された αは 0.5で，レシピの嗜好と直近の調理履
歴を同等の比率で考慮しているとみなせる．一方，時刻ご
とに最適な αを見ると，α ≥ 0.9と α ≤ 0.2の両端に偏っ
て頻出している．この結果から，このユーザは常に α = 0.5

として直近の調理履歴を常に考慮しているわけではなく，
素朴に好きなレシピを選択するだときと，直近に調理した
レシピとは似ていないレシピを選択するときを切り替えな
がら，連続的なレシピ選択行動をしている．以上の結果か
ら，嗜好的選択におけるパラメータ αを，調理履歴から直
近のレシピとの類似度の系列を生成し，調理回数と共に調
整することによって，提案手法はより高い推定性能を得ら
れると考えられる．

6. 結論

本論文では，ユーザの連続する調理過程を考慮したレシ
ピ推薦を目的に，ユーザのレシピ選択行動をモデル化し，
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これまでの調理経験から次回に選択するレシピの推定手法
を提案した．ユーザは嗜好的観点と挑戦的観点という 2つ
のレシピ選択モデルを持ち，またその 2つの選択モデルを
遷移しながら，連続的なレシピ選択をしていると仮定する．
これまでの調理履歴から挑戦的選択が発生する確率を指数
分布のパラメータとして学習する．次回に調理するレシピ
を嗜好的観点と挑戦的観点からそれぞれスコアを算出した
後，事前に学習したパラメータによって組み合わせたスコ
アでレシピを推定する．
COOKPADに投稿された「つくレポ」を調理履歴とみな

し評価実験を行った結果，嗜好的選択と挑戦的選択を組み
合わせた提案手法が，それぞれで独立した手法に比べ高い
推定性能を示した．嗜好的観点においては，直近の調理履
歴を考慮して似ていないレシピを選択する状態と，素朴に
好きなレシピを選択する状態のいずれかを遷移しながら，
レシピ選択が行われている示唆が得られた．
今後の課題は，嗜好的選択における直近の調理履歴を考
慮するパラメータ αを動的に変化させることと，調理履歴
が少ないユーザに提案手法を適用し，ユーザのレシピ選択
行動を支援できるか評価することが挙げられる．
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