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料理レシピ共有サイトにおける
食材のアクティブ共起パターンの抽出
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概要：料理レシピ共有サイトが人気を集めていることや複雑ネットワーク科学の成功もあり，近年，レシ
ピで使われる食材の組合せの特徴を分析するためのネットワークベース手法の研究が注目されている．静
的な性質を分析する従来アプローチと異なり，レシピ内でいっしょに使われる食材ペアの時季による動的
変化を分析することを目指して，食材ペアの共起アクティビティ変化パターンを検出する有効な手法を提
案する．そして，検出したアクティビティ変化パターンに基づき，各時間ステップにおいて食材集合のア
クティブネットワークを構築し，食材の主要アクティブ共起パターンを抽出する．さらに，抽出した食材
の主要アクティブ共起パターン群に対して，レシピの観点から解釈する手法を与える．日本の料理レシピ
共有サイトの実データを用いて，食材ペアのアクティビティ変化パターン検出における提案法の有効性を
実証するとともに，提案法が抽出した食材の主要アクティブ共起パターンの妥当性を示す．さらに提案法
を用いて，日本の料理レシピで使われる食材の組合せに関する季節変化の特徴を明らかにする．
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Abstract: Due to the increasing popularity of cooking-recipe sharing sites and the success of complex network
science, attention has recently been devoted to developing an effective network-based method of analyzing
the characteristics of ingredient combinations used in recipes. Unlike previous approaches dealing with static
properties, we aim at analyzing the dynamical changes in ingredient pairs jointly used in recipes, and propose
an efficient method of detecting the change patterns for co-occurrence activities of ingredients. Based on the
activity change patterns detected, we construct an active network among ingredients at every time-step, and
extract active co-occurrence patterns. Moreover, we provide a method of interpreting active co-occurrence
patterns in terms of recipes. Using real data from a Japanese recipe sharing site, we demonstrate the effective-
ness of the proposed method for extracting the activity change patterns for ingredient pairs, and confirm the
validity of active co-occurrence patterns extracted. Moreover, we uncover the characteristics of the seasonal
changes in ingredients jointly used in Japanese recipes by applying the proposed method.
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1. はじめに

料理レシピ共有サイトの登場によって，「人々が普段の家

庭料理でどのようなレシピを創作し，そして，それが他の

人々にどのように受け入れられているのか」というような

データが大規模に得られるようになり，レシピ推薦システム
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に関する研究が活発化している [1], [2], [3], [4], [5]．また近

年，生物学，生態学，社会学などの様々な分野に新たな知見を

もたらしている複雑ネットワーク科学 [6], [7]は，食品科学分

野への応用に関しても注目されつつあり [8], [9], [10], [11]，

Ahnら [12]や Tengら [13]は，料理レシピ共有サイトの大

量データを用いてレシピで使われる食材の組合せの特徴を

分析するネットワークベース手法を研究している．

Ahnら [12]は，レシピ内で頻繁に使われる食材の組合

せを香料化合物の観点から調べるためのネットワークベー

ス手法を与え，世界規模で食文化の多様性を分析した．そ

して，西洋料理は多くの香料化合物を共有した食材ペアを

利用する傾向があり，一方，東アジア料理は香料化合物を

共有した食材ペアの利用を避ける傾向があることを明らか

にした．このように，レシピ内で共起した食材ペアの特徴

を分析するネットワークベース手法の開発は，重要な研究

課題である．本研究では，静的な性質を分析する従来アプ

ローチと異なり，食材が季節の影響を強く受けると推察さ

れる日本の料理レシピ共有サイトを対象として，そこに投

稿されるレシピ内で共起した食材ペアの動的変化を分析す

ることを目指す．図 1 に，食材ペア（ごま，ゴーヤ）の共

起アクティビティの変動を示す*1．食材ペアのレシピ内で

の共起については，アクティブな期間とそうでない期間が

存在すること，また，そのような期間の構造（いくつの期

間があり，それらの始まりと終わりはいつであるか）は食

材ペアに依存していることが示唆される．したがって我々

は，各食材ペア (u, v)に対して，平年における共起アクティ

ビティの変化パターンを調べることを考える．そのような

パターンは，アクティビティ変化点の集合とそれに対応す

る共起確率の組を検出することでとらえられる．

本論文では，各食材ペア (u, v)に対して，uと v がいっ

しょに使われたレシピの数についての観測時系列データか

ら，アクティビティ変化パターンを検出する手法を提案す

る．そして，検出したアクティビティ変化パターンに基づ

いて，各時間ステップにおける食材集合のアクティブネッ

図 1 平年における食材ペア（ごま，ゴーヤ）の共起アクティビティ

の変動

Fig. 1 Co-occurrence activity of ingredient pair “sesame and

bitter melon” in an average year.

*1 ここでは，日本の料理レシピ共有サイトである「Cookpad」
（http://cookpad.com/）に 2011 年と 2012 年に投稿されたレ
シピを調べた．図 1 では，レシピ内でのごまとゴーヤの共起頻度
を日の関数として表示している．

トワークを構築する．ここに，ノードは食材に対応し，リ

ンク (u, v)の重みは，その時間ステップにおける食材 uと

vの共起バースト度であり，uと vの共起頻度が年間平均と

比べてその時間ステップではどのくらい異常に大きいかを

表している．次に，構築した食材集合のアクティブネット

ワークを主要なモジュールに分解することにより，各時間

ステップにおける食材の主要アクティブ共起パターンを抽

出する．ここで，与えられた時間ステップにおける食材集

合のアクティブネットワークとは，その時間ステップに同

じレシピで用いられる頻度が年間平均と比べ高い食材ペア

から構成される食材ネットワークである．そして，その時

間ステップにおける食材の主要アクティブ共起パターンと

は，そのアクティブネットワーク内のコミュニティを形成

する部分ネットワークを意味しており，その時間ステップ

における食材の特徴的な利用パターンを表し，ある種の料

理レシピジャンルを表すと考えられる．我々は，季節変化

の周期性を考慮して，各食材ペアのレシピでの共起頻度時

系列データを数年にわたって調べることにより，平年に対

して食材の主要アクティブ共起パターン群を抽出する．し

たがって，それらが季節に依存した食材の旬の利用パター

ン群をとらえる可能性もあるということに注意する．一般

にデータマイニングでは，その結果を解釈可能な形で提示

することが求められ，可視化分析やヒューマン・コンピュー

タ・インタラクションのようないくつかのフレームワーク

が利用されている [14], [15], [16], [17], [18], [19], [20], [21]．

本論文では，抽出した食材の主要アクティブ共起パターン

群に対して，各パターンをレシピの観点から解釈する手法

を与える．日本の料理レシピ共有サイトの実データを用い

て，提案法を評価する．まず，食材ペアのアクティビティ

変化パターン検出において，提案法はベースライン法より

も性能が優れていることを実証する．次に，提案法が抽出

した食材の主要アクティブ共起パターンの妥当性を評価す

るとともに，日本の料理レシピで使われる食材の組合せに

関する季節変化の特徴を明らかにする．

本論文の構成は次のとおりである．2章では，問題設定

および記号法について述べる．3章ではレシピデータから

食材の主要アクティブ共起パターン群を抽出してそれを分

析する手法を提案し，4章では実データを用いた評価実験

の結果を報告する．5章では，関連研究について論じる．

6章はまとめである．

2. 準備

この章では，問題設定について述べ，本論文を通して用

いる記号法を導入する．

時間単位を指定すると，1年は区間 [0, T )上の整数点の

集合で表すことができる．ここで正整数 T は，その指定

した時間単位における 1年の長さである．たとえば，日を

時間単位に採用する場合，（区間 [0, 1)に相当する）時間ス
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テップ 0は 1月 1日であり，（区間 [T − 1, T )に相当する）

時間ステップ T − 1は 12月 31日である．日本には春夏秋

冬の 4つの季節があり，これらが毎年繰り返されている．

料理で使われる食材の多くは，このような季節による影響

を受け，独自の旬期間を持っている．本研究では，食材の

使われ方を平年において季節性の観点から分析する．そこ

で，平年を円 R/TZ上の格子点の集合

S = {[t] ∈ R/TZ | t = 0, 1, . . . , T − 1} ,

と同一視する．ここに，Rは実数全体の集合で Zは整数全

体の集合であり，商集合 R/TZでは，任意の t ∈ [0, T )に

対して，[t] = [t + nT ] ∈ R/TZ（∀n ∈ Z）である．平年 S
における期間という概念を次のように定義する．任意の整

数 t，t′（0 ≤ t, t′ ≤ T − 1，t �= t′）に対して，期間 [[t], [t′])

は，t < t′ のとき [t, t′)（⊂ [0, T )）であり，t > t′ のとき

[t, T ) ∪ [0, t′)（⊂ [0, T )）である．

与えられた料理レシピ共有サイトについて，ここ数年間

に投稿されたレシピで使われた食材を調査し，どのような

食材の組合せが平年 S において利用されているかを分析す
る．食材の集合を V で表す．各 t = 0, . . . , T −1に対して，

時間ステップ [t]に投稿された料理レシピの集合を R[t] と

し，R[t] の要素数を N[t] とする．すなわち，N[t] =
∣∣R[t]

∣∣
である．任意の異なる食材 u, v ∈ V に対して，時間ステッ

プ [t]に投稿されたレシピで uと v の両方を含んでいたも

のの数を x[t](u, v)とする．また，時間ステップ [t]に投稿

されるレシピでの uと vの共起確率を P (u, v | [t])で表す．
X (u, v)を uと v の両方を含むレシピの数に関する観測時

系列データとする．すなわち，

X (u, v) =
{
x[t](u, v) | [t] ∈ S

}

である．

3. 提案法

任意の u, v ∈ V（u �= v）に対して，まず，食材ペア (u, v)

のアクティビティ変化パターンを検出する．異なる食材の

各ペア (u, v)（u, v ∈ V）に対して，まず，そのアクティ

ビティ変化パターンを検出する．次に，検出した変化パ

ターンに基づき，各時間ステップ [t] ∈ S において，食材集
合 V のアクティブネットワーク G[t] = (V, ω[t])を構築し，

食材の主要アクティブ共起パターンを抽出する．ここに，

ω[t](u, v)はノード uとノード vの間の無向リンク (u, v)の

重みであり，食材 uと食材 v の時間ステップ [t]での共起

バースト度を表している．

3.1 食材ペアのアクティビティ

異なる食材のペア (u, v)を任意に固定し，そのアクティ

ビティについて調べる．

まず，各 t = 0, 1, . . . , T − 1に対して，x[t](u, v)はパラ

メータがN[t]と P (u, v | [t])である二項分布から生成されて
いると仮定する．さらに，ペア (u, v)のアクティビティは

J(u, v)個の期間に分割できると仮定する．ここに，J(u, v)

は正の整数である．J(u, v) = 1の場合，(u, v)はアクティ

ビティ変化点を持たないといい，T 1(u, v) = ∅とし，

P (u, v | [t]) = p1(u, v), ∀[t] ∈ S (1)

とする．J(u, v) ≥ 2の場合，(u, v)はアクティビティ変化

点の集合

T J(u,v)(u, v) =
{

t1(u, v), . . . , tJ(u,v)(u, v)
}

を持ち，それに対応する J(u, v)個の共起確率の組

pJ(u,v)(u, v) =
(
p1(u, v), . . . , pJ(u,v)(u, v)

)
(2)

が存在すると仮定する（図 2参照）．ただし，[t] ∈ Sj(u, v) ⊂
S（j = 1, . . . , J(u, v)）に対して，

P (u, v | [t]) = pj(u, v)

であり，また，j = 1, . . . , J(u, v)に対して，

0 ≤ t1(u, v) < · · · < tJ(u,v) ≤ T − 1, (3)

Sj(u, v) = [[tj(u, v)], [tj+1(u, v)]), (4)

tJ(u,v)+1 = t1(u, v),

0 ≤ pj(u, v) ≤ 1,

pj(u, v) �= pj+1(u, v),

pJ(u,v)+1(u, v) = p1(u, v)

である．式 (4)より，

図 2 J(u, v) = 4 の場合のアクティビティ変化パターン (T 4(u, v),

p4(u, v))の例．時間単位に日を用い，平年を円で表している．

動径方向の棒は各時間ステップ [t]で食材ペア (u, v)が含まれ

るレシピ数 x[t](u, v) を表している

Fig. 2 Example of activity change patterns (T 4(u, v), p4(u, v))

in the case of J(u, v) = 4, where, day is used as the unit

of time and the circle shows an average year. Each bar

in radial directions indicates the number x[t](u, v) of

recipes including ingredient pair (u, v) at time-step [t].
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S =
J(u,v)⋃
j=1

Sj(u, v) (disjoint union)

が成り立つ．
(
T J(u,v)(u, v),pJ(u,v)(u, v)

)
を (u, v)のアク

ティビティ変化パターンと呼び，各 j に対して Sj(u, v)を

(u, v)の第 j 期間と呼ぶ．ここで，式 (1)の p1(u, v)と式

(2)の p1(u, v)の相違点について強調しておく．p1(u, v)に

関しては，J(u, v) = 1，すなわちアクティビティ変化点が

ないこと，そして平年において，任意の時間ステップでの

食材ペア (u, v)の平均共起確率が p1(u, v)であることを表

している．一方 p1(u, v)に関しては，アクティビティ変化

パターンが J(u, v)（≥ 2）個の期間に分割され，その第 1

期間の共起確率が p1(u, v)であることを表している．

3.2 アクティビティ変化パターンの検出

異なる食材の各ペア (u, v)に対して，観測時系列データ

X (u, v) からアクティビティ変化パターン
(
T J(u,v)(u, v),

pJ(u,v)(u, v)
)
を検出する手法を与える．以下で検出法を述

べる際には，表記を単純にするために (u, v)を省略する．

J = 1の場合，X の対数尤度は，

L1(X ; p1)

=
∑
[t]∈S

{
x[t] log p1 +

(
N[t] − x[t]

)
log(1− p1)

}
(5)

であるので，p1 の最尤推定値 p̂1 は，

p̂1 =

∑
[t]∈S x[t]∑
[t]∈S N[t]

(6)

で与えられる．また，J(u, v) ≥ 2の場合，X の対数尤度は，

LJ (X ; T J , pJ )

=
J∑

j=1

∑
[t]∈Sj

{
x[t] log pj +

(
N[t] − x[t]

)
log(1− pj)

}

(7)

であるので，T J が指定されたとき，pJ の最尤推定値

p̂J = (p̂1, . . . , p̂J )は，

p̂j =

∑
[t]∈Sj

x[t]∑
[t]∈Sj

N[t]
(j = 1, . . . , J) (8)

で与えられる．我々は，式 (6)を式 (5)に式 (8)を式 (7)に

それぞれ代入することによって，目的関数

f(T J ) = LJ (X ; T J , p̂J )− L1(X ; p̂1) (9)

を定義し，f を最大化することにより最適なアクティビ

ティ変化点の集合 T J を検出することを考える．

まず，網羅的に探索することで 2 つのアクティビティ

変化点の最適集合 T 2 を見つける．ところで，このような

網羅的な探索法は，その計算量が O(T J )であることから，

J ≥ 3ならば実用的でないことに注意する．したがって，

固定された J ≥ 3に対して最適解 T J を得るために，貪欲

法を適用することを考え，それに局所探索を組み込んだ手

法を採用する．また，J の値を推定するために，χ2検定を

利用することを考える．

まず，J の値を推定する手法について述べる．J ≥ 2に

対して，最適集合 T J，T J+1が得られているとする．J 個

のアクティビティ変化点モデルに対する J + 1 個のアク

ティビティ変化点モデルの対数尤度比

g(J + 1) = L(X ; T J+1, p̂J+1)− L(X ; T J , p̂J )

= f(T J+1)− f(T J ) (10)

を考える（式 (9)参照）．このとき，2g(J + 1)は，サンプ

ルサイズが増大すると，自由度 2の χ2 分布に漸近するこ

とが知られている．有意水準 α（0 < α < 1）を設定し，

2g(J + 1)と χ2,α を比較することにより，J + 1個のアク

ティビティ変化点モデル T J+1 が，J 個のアクティビティ

変化点モデル T J よりも有意に適合するかを検定する．こ

こに，χh,α は自由度 hの χ2 分布の上側 α点である．とこ

ろで 2g(2)については，サンプルサイズが大きいとき，そ

れは自由度 3の χ2 分布に従うので，T 1 と T 2 のどちらを

選択するかを決めるとき，それを χ3,α と比較することに

注意する．

次に，アクティビティ変化点の最適集合 T J を見つける

ための貪欲法について述べる．そのアルゴリズムは，下記

のとおりである．

G0. If 2g(2) ≤ χ3,α（see Eq. (10)），output T 1 and stop.

G1. Initialize J ← 2.

G2. Search for

[tJ+1] = arg max
[t]∈S\T J

f(T J ∪ {[t]}).

G3. Update T J+1 ← T J ∪ {[tJ+1]}.
G4. If 2g(J) ≤ χ2,α（see Eq. (10)），output T J and stop.

G5. Set J ← J + 1, and return to Step G2.

ここにステップ G3において，T J+1 の要素のインデック

スは式 (3)の条件を満たすように再構築される．

我々は，より高品質な解を得るために貪欲法に局所探索

を組み込む．集合 T J が貪欲法により得られたとき，T J

の各要素 [tj ]をそれ以外の要素を固定して修正することに

よって，解品質を改善することを目指す．すなわち，上述

の貪欲法のステップ G3とステップ G4の間に以下の 5ス

テップを追加することを提案する．

L1. Initialize j ← 1, h← 0.

L2. Search for

[t′j ] = arg max
[t]∈S\{T J+1\{[tj ]}}

f(T J+1 \ {[tj ]} ∪ {[t]}).

L3. If [t′j ] = [tj ], set h ← h + 1, otherwise set h ← 0,
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and update T J+1 ← T J+1 \ {[tj ]} ∪ {[t′j ]}.
L4. If h = J + 1, go to Step G4.

L5. If j = J +1, set j ← 1, otherwise set j ← j +1, and

return to Step L2.

ここにステップ L3において，T J+1の要素のインデックス

は式 (3)の条件を満たすように再構築される．

このようにしてアクティビティ変化点の集合 T J を探索

し，アクティビティ変化パターン (T J , p̂J )を検出する．

3.3 食材集合のアクティブネットワーク

異なる食材の各ペア (u, v)に対して，アクティビティ変

化パターン (T J(u,v)(u, v), p̂J(u,v)(u, v))が観測時系列デー

タ X (u, v)から検出されたとする．

さて，p̂1(u, v)は，任意の時間ステップ [t] ∈ S において
uと v が同じレシピに含まれる確率を表している（式 (6)

参照），すなわち，uと vの共起の平均頻度を表しているこ

とに注意する．各 j = 1, . . . , J(u, v)に対して，(u, v)の第

j 期間 Sj(u, v)（式 (4)参照）を考える．我々は，バースト

現象に注目し，p̂j(u, v) > p̂1(u, v)ならば Sj(u, v)は (u, v)

のアクティブ期間であるといい，p̂j(u, v) ≤ p̂1(u, v)なら

ば Sj(u, v)は (u, v)の非アクティブ期間であるという．

我々は，任意の [t] ∈ Sに対して，時間ステップ [t]におけ

る食材集合のアクティブネットワーク G[t] = (V, ω[t])を以

下のように構築する．まず，このネットワークは自己ルー

プがない，すなわち，任意の v ∈ V に対して ω[t](v, v) = 0

とする．次に，任意の異なる u, v ∈ V に対して，ノード

uとノード v の間のリンク重み ω[t](u, v)は，時間ステッ

プ [t]における uと vの共起バースト度とする．すなわち，

[t] ∈ Sj(u, v)であるとき ω[t](u, v)は，Sj(u, v)が (u, v)の

アクティブ期間ならば

ω[t](u, v) =
p̂j(u, v)
p̂1(u, v)

と定義され，Sj(u, v)が (u, v)の非アクティブ期間ならば

ω[t](u, v) = 0

と定義される．ただし，ω[t](u, v) = 0ならば時間ステップ

[t]において uと vの間にリンクは存在しないことにする．

3.4 食材の主要アクティブ共起パターンの抽出

食材集合 V のアクティブネットワーク群 {G[t] =

(V, ω[t]) | [t] ∈ S}を分析する．まず，時間ステップ [t] ∈ S
における食材の主要アクティブ共起パターンを，ネット

ワーク G[t] = (V, ω[t]) の主要モジュールとしてコミュニ

ティを同定することにより抽出することを考える．ただ

し，ネットワークのコミュニティとは部分ネットワークで

あり，コミュニティ内の結合が密でコミュニティ間の結合

が疎であるという性質を持つものである．我々は，多くの

領域で広く使われている Newman法 [6], [22], [23]を適用

し，任意の [t] ∈ S に対してネットワーク G[t] = (V, ω[t])

のコミュニティ，すなわち，食材の主要アクティブ共起パ

ターンを抽出する．時間ステップ [t] ∈ S における食材の
主要アクティブ共起パターン群を，

AP [t] = {G[t],k = (V[t],k, ω[t],k) | k = 1, . . . , K[t]}

とする．ここに，K[t] は正整数であり，各 G[t],k = (V[t],k,

ω[t],k)は G[t] = (V, ω[t])の部分ネットワークであり，

V =
K[t]⋃
k=1

V[t],k (disjoint union)

ω[t],k(u, v) =

⎧⎨
⎩

ω[t](u, v) u, v ∈ V[t],k

0 otherwise

である．我々は，各ネットワーク G[t],k を可視化すること

により，時間ステップ [t]における食材の主要アクティブ

共起パターン群の構造を分析する．

最後に，抽出した食材の主要アクティブ共起パターン群

の各々 G[t],k = (V[t],k, ω[t],k)について，それをレシピの言

葉で説明するために，R[t] 内のレシピを以下のような手法

でランキングする．2つの異なる食材の共起に注目し，レ

シピ r ∈ R[t] がどの程度 G[t],k = (V[t],k, ω[t],k)に関連する

かを

d(r) =
∑

u,v∈V[t],k∩V (r)

ω[t],k(u, v)

によって測定し，d(r)に従ってR[t]内のレシピをランキン

グする．ここに，V (r)はレシピ rに含まれている食材の集

合を表す．

4. 実験

料理レシピ共有サイトの実データを用いて，提案法を評

価する．この章では，まず，実験で利用するデータセット

について説明する．そして，アクティビティ変化パターン

の検出および食材の主要アクティブ共起パターンの抽出と

いう観点において，提案法を定量的に評価する．さらに，

提案法により抽出された食材の主要アクティブ共起パター

ン群について，それらの特性を分析する．

4.1 実験データ

実験では，料理レシピ共有サイト「Cookpad」*2の実デー

タを用いた．Cookpadでは，レシピがいつ投稿され，それ

にはどのような食材が使われているかという情報が得られ

る．食材名には「卵」「玉子」「たまご」「タマゴ」や「鮭」

「シャケ」「サーモン」などのような漢字，ひらがな，カタカ

ナ，外来語などによる表記揺れが存在するので，食材用語

に関する辞書を作成することによりそれを解消している．
*2 http://cookpad.com/
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図 3 Cookpad データセットの基本統計

Fig. 3 Fundamental statistics for the Cookpad dataset.

我々は，2011年 1月から 2012年 12月までに投稿されたす

べての料理レシピを調べた．本論文では，これを Cookpad

データセットと呼ぶ．Cookpadデータセットには，22,301

個のレシピと 155種類の食材が含まれていた．

図 3 にレシピに含まれていた食材数の分布と，食材をそ

れが含まれたレシピ数に関してランキングしたときの「ラ

ンク・頻度プロット」を示す．図 3 (a)より，レシピで使

われる食材数の平均値はおよそ 7であったこと，また，非

常に多くの食材を使うレシピやほとんど食材を使わないレ

シピはまれであったことが分かる．また図 3 (b)より，レ

シピに使われる頻度で食材を比較すると，高いものと低い

ものでは 3桁以上もの大きな違いがあることが分かる．た

とえば，最も使用された回数が少なかった食材は「塩昆布」

で 12レシピであったが，「ごま」は全レシピの約 3分の 1

に相当する 8,784レシピで使用されていた．

4.2 アクティビティ変化パターン検出法の評価

食材ペアのアクティビティ変化パターン検出に関して，

提案法の性能を評価した．この実験では，時間の単位に日

を採用した．すなわち，T = 365である．3章で述べたよう

に，提案法は χ2検定を利用する貪欲法に局所探索を組み込

んだものである．したがって，そのような貪欲法と提案法

を比較した．提案法により得られたアクティビティ変化点

の集合を T J∗
∗ とし，その貪欲法により得られたものを T J0

0

とする．図 4 に，対数尤度比を表す目的関数 F (T J∗
∗ ; T J0

0 )

= f(T J∗
∗ )− f(T J0

0 )（式 (5)，(7)，(9)参照）の分布を示す．

具体的には，∀z ≥ 0.01に対して，F (T J∗
∗ ; T J0

0 ) ≥ zを満た

す食材ペアの割合をプロットしている．具体的には，z の

値に対して，{F (T J∗
∗ ; T J0

0 ) ≥ z を満たす食材ペア数}/{食
材ペアの総数}の値をプロットしている．図 4 より，まず

提案法は，目的関数においてつねに比較対象の貪欲法を改

善していたことが分かる．特に，約 80%の食材ペアに対し

ては，提案法による解 T J∗
∗ はその貪欲法による解 T J0

0 よ

りも，尤度 exp{LJ}（式 (5)，(7)参照）に関して 2倍以上

優れていた．さらに，約 20%の食材ペアに対しては，T J∗
∗

の尤度は T J0
0 の尤度より 2桁以上も高かった．これらの結

果は，提案法の有効性を実証している．

図 4 食材ペアのアクティビティ変化パターン検出に関する提案法

の評価結果

Fig. 4 Evaluation results of the proposed method for detecting

activity change patterns of ingredient pairs.

4.3 食材の主要アクティブ共起パターン抽出法の評価

本節と次節では，Cookpad データセットに対し，提

案法が抽出した食材の主要アクティブ共起パターン群

{AP [t] | [t] ∈ S}について調べる．実験では，日常の生活
スタイルを考慮した分析を行うために，時間の単位を 1週

間に設定した．すなわち，T = 52である．まず本節では，

抽出した各 G[t],k = (V[t],k, ω[t],k) ∈ AP [t] について，時間

ステップ [t]における食材の主要アクティブ共起パターン

としての妥当性を定量的に評価する．

ところで，3.4 節ではG[t],kをレシピの言葉で説明するた

めに，レシピ r ∈ R[t]がG[t],kとどのくらい関連しているか

をそのリンク構造に基づいて定量化することを考えた．こ

こではそれを一般化して，G[t],kに関連のあるレシピを次の

ように定義する．ネットワーク G[t],k において，リンクが

存在している食材ペア (u, v)（すなわち，ω[t].k(u, v) > 0で

あるもの）に注目する．そして，このような食材ペアを少な

くとも 1組含むレシピ rは，G[t],kに関連していると定義す

る．時間ステップ [t′] ∈ S に投稿されたレシピ集合R[t′]に

対して，G[t],k に関連しているレシピの集合をR[t′](G[t],k)

とする．このとき，β(G[t],k; [t′]) = |R[t′](G[t],k)|/|R[t′]|
は，G[t],k に関連するレシピが時間ステップ [t′] に出

現する確率と考えられる．そこで本論文では，G[t],k

に関連するレシピが時間ステップ [t] に出現する確率

β(G[t],k; [t])と平均値 β̄(G[t],k) =
∑T−1

t′=0 β(G[t],k; [t′])/T の

比 Q(G[t],k) = β(G[t],k; [t])/β̄(G[t],k)によって，G[t],k が時

間ステップ [t]における食材の主要アクティブ共起パター

ンを確かに表しているかを定量的に評価した．

提案法により抽出されたすべてのパターン G[t],k に対し

て，Q(G[t],k)の分布を図 5 に示す．つねに Q(G[t],k) > 1

であったので，∀z ≥ 1に対して，Q(G[t],k) ≥ zを満たすパ

ターン G[t],k の割合をプロットしている．具体的には，z

の値に対して，{Q(G[t],k) ≥ z を満たすパターン G[t],k の

数}/{パターンG[t],k の総数}の値をプロットしている．約
70%の G[t],k に対しては β(G[t],k; [t])は平均値の約 3倍以
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図 5 食材の主要アクティブ共起パターン抽出に関する提案法の評

価結果

Fig. 5 Evaluation results of the proposed method for extract-

ing major active co-occurrence patterns for ingredients.

表 1 共起バースト度の高い食材ペア (u, v)

Table 1 Most active ingredient pairs (u, v).

(u, v) アクティブ期間 共起バースト度

1 (パプリカ, 野菜*3) 12 月 28 日 − 1 月 4 日 17.1

2 (りんご, レモン) 1 月 5 日 – 1 月 11 日 16.2

3 (パプリカ, 豚肉) 4 月 27 日 – 5 月 3 日 16.1

4 (れんこん, 海苔) 3 月 2 日 – 3 月 8 日 13.9

5 (カニかま, ご飯) 2 月 2 日 – 2 月 8 日 12.1

上であり，約 20%の G[t],k に対しては β(G[t],k; [t])は平均

値の約 4倍以上であった．これらの結果は，各時間ステッ

プにおける食材の主要アクティブ共起パターンの獲得に関

して，提案法の有効性を実証している．

4.4 食材の主要アクティブ共起パターンの分析

本節では，提案手法を Cookpadデータセットに適用す

ることにより，日本のレシピで利用された食材の組合せに

おける季節変化の特徴について分析する．ここでも，時間

の単位は 1週間とした．

まず，検出した食材集合のアクティブネットワーク群

{G[t] = (V, ω[t]) | [t] ∈ S}に対し，食材 uと食材 v の共起

バースト度 ω[t](u, v)について調べた．表 1 に，上位 5位

までの食材ペア (u, v) とそれに対応するアクティブ期間

Sj(u, v) と共起バースト度 ω[t](u, v) を示す．非常に共起

バースト度の高い食材ペアが存在することが分かる．

次に，抽出した食材の主要アクティブ共起パターン群

{AP [t] | [t] ∈ S}の構造変化について分析した．それらの
構造変化の可視化においては，平年 S を T 個の動径ベク

トルからなる円として表現した．ただし，各動径ベクトル

は時間ステップ [t] ∈ S（t = 0, 1, . . . , T − 1）に対応してい

る．各ノード集合 V[t],k を対応する動径ベクトルの半直線

上に配置することによって，{AP [t] | [t] ∈ S}を可視化して
*3 ここでは，レシピに登場した「お好みの野菜」「付け合わせの野
菜」「お好きなサラダ野菜」という 3つの食材名を，「野菜」とい
う食材名で統一した．したがって，「野菜」という食材名は料理
人の嗜好に沿った適当な野菜を意味している．

図 6 {AP [t] | [t] ∈ S} の構造変化の可視化
Fig. 6 Visualization of {AP [t] | [t] ∈ S}.

いる．ここに，各ノード集合 V[t],kを円盤で描画し，その半

径をノード数 |V[t],k|に比例するように，また，そのグレー
スケールをネットワーク G[t],k = (V[t],k, ω[t],k)のリンク密

度
∑

u,v∈V[t],k
ω[t],k(u, v)/|V[t],k|に比例するように描いた．

すなわち，各動径ベクトル上の円盤の個数は時間ステップ

[t] ∈ S において抽出された主要アクティブ共起パターンの
総数に対応し，各円盤のサイズは大きいほどノード数が多

く，円の描画色は白いほどリンク密度が高いことを示す．

図 6 に，その構造変化の可視化結果を示す．ここでは四季

との関係を把握しやすくするために，春，夏，秋，冬をそれぞ

れ，桃色，緑色，橙色，青色で着色している．食材の主要ア

クティブ共起パターン群 AP [t] = {G[t],k = (V[t],k, ω[t],k)}
について，パターンの総数K[t] および各パターン G[t],k の

ノード数やリンク密度が時間ステップ [t]とともにどのよ

うに変動しているのかが概観できる．我々は，さらに各 [t]

に対して，AP [t] = {G[t],k}の構造をより詳しく調べた．以
下では例として，[t] = [1]（すなわち，1月 5日から 1月 11

日の週）の場合の結果について報告する．

図 7に，AP [1] = {G[1],1, . . . , G[1],5}の構造を示す．ここ
では，食材集合のアクティブネットワーク G[1] = (V, ω[1])

が可視化されており，その中で主要アクティブ共起パター

ンの各々G[1],kが異なる色（すなわち，k = 1は緑色，k = 2

は橙色，k = 3は黄色，k = 4は青色，k = 5は紫色）で区別

されている*4．ただし，各リンク (u, v)の太さは ω[1](u, v)

の大きさに比例している．表 2 に，各 G[1],k の代表食材

として，その中で次数が上位 5位までの食材を示す．図 7

では，各 G[1],k で次数が最大の食材について，そのフォン

トサイズを大きくしている．また，1月の旬食材*5を外枠

が赤色のノードで表している．各 G[1],k は旬食材をある程

*4 K[1] = 5 であり，ネットワーク G[1] の可視化において，異なる
パターン間のリンクは薄灰色で表示されている．

*5 「旬の食材百科」（http://foodslink.jp/syokuzaihyakka）に従っ
て 1 月の旬食材を決定した．
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図 7 時間ステップ [t] = [1] における食材の主要アクティブ共起パターンの構造

Fig. 7 Structure of major active co-occurrence patterns for ingredients at time-step

[t] = [1].

表 3 AP [1] = {G[1],k} における代表レシピ
Table 3 Most representative recipes for AP [1] = {G[1],k}.

(a) k = 2 (b) k = 4 (c) k = 5

Title

1 ローストビーフ・水菜とリンゴのサラダ添え

2 レンジで！白菜と鶏挽肉と林檎の蒸しサラダ

3 簡単♪家族大好き豆・まめサラダ♪

Title

1 スープが自慢の美味しい★もつ鍋★

2 ヘルシー簡単 1 人しゃぶしゃぶ気分♪

3 水菜使い切り♪豚肉と大根のはりはり鍋

Title

1 ちょっと贅沢?納豆しらすイクラ丼

2 柚子と梅のさっぱり雑炊

3 風邪の時に食べやすい 白いおじや

表 2 AP [1] = {G[1],k | k = 1, . . . , 5} における代表食材
Table 2 Most representative ingredients for AP [1] = {G[1],k |

k = 1, . . . , 5}.

k = 1 k = 2 k = 3 k = 4 k = 5

1 大根 レモン にんじん 白菜 ご飯

2 ねぎ りんご 玉ねぎ しいたけ しらす

3 生姜 にんにく かぶ 昆布 ハム

4 ごま ブロッコリー ローリエ 油揚げ えりんぎ

5 牛蒡 チーズ 鶏むね肉 えのき レタス

度含んでいたことが観察される．特に，G[1],2 では旬食材

の「りんごとレモン」の共起が特徴的であった．すなわち，

食材の主要アクティブ共起パターンは，食材の旬の利用パ

ターンと関係しうることが示唆される．表 3 に，G[1],2，

G[1],4，G[1],5 に対して，提案法によって抽出されたそれら

の上位 3位までの代表レシピを示す．食材の利用パターン

G[1],2 は「サラダ料理」に関連していた．また，食材の利

用パターン G[1],4 と G[1],5 は，それぞれ「鍋料理」と「手

軽に作れる丼や雑炊」に関連していた．正月休み明けの週

である [t] = [1]においては，正月料理に飽きたことや正月

休み明けの気怠さなどから，これらのような料理レシピが

日本で多くなるのは自然だと考えられる．このようにして

我々は，提案手法を適用することにより，日本の平年にお

ける食材の主要アクティブ共起パターンについていくつか

の興味深い構造を見つけることができた．実際，それらは

日本の季節性を強く反映しており，また日本の食習慣の傾

向を如実に示していた．

レシピにおける食材の組合せの分析に関して，提案手法

と従来の静的なネットワークベース手法を比較した．従来

法では，全期間を通して食材ペアのレシピでの共起頻度

を調べ，それに基づいて食材集合 V の共起ネットワーク

G1 = (V, ω1)を構築し分析する．ここに，各リンク (u, v)

の重み ω1(u, v) は p̂1(u, v)（式 (6) 参照）で定義される．

ネットワーク G1 に Newman法 [6], [22], [23]を適用して

その主要モジュール群を同定することにより，高頻度に起

こった食材の利用パターン群を抽出した．図 8 に，G1 の

可視化と抽出された食材の利用パターンの構造を示す．こ

こで，各リンクの太さは重みの値に比例して描かれており，

抽出された 4個の利用パターン群は異なる色で区別されて

いる．図 7 と同様に，各利用パターンにおいて最も次数が

高い代表的な食材のフォントサイズを大きくしている．さ
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図 8 2 年間を通して高頻度に起こった食材の利用パターンの構造

Fig. 8 Structure of frequent co-occurrence patterns for ingredients through two years.

らに図 7 と図 8 を比較しやすくするために，図 7 に含ま

れる食材は図 8 においても同じ座標に配置している．図 7

での食材の主要アクティブ共起パターンは，図 8 での高頻

度に起こった食材の利用パターンと大きく異なっているこ

とが観察される．たとえば，図 7 の提案法による G[1],2 で

は，「りんごとレモン」が強く結合しており，「にんにくと

チーズ」もそれに属していたが，図 8 の従来法による G1

では，「りんごとレモン」は異なる利用パターンに属してお

り，「にんにくとチーズ」は異なる利用パターンの代表的な

食材であった．また，G[1],5において「ご飯としらす」は強

く結合していたが，G1 ではそれらは異なる利用パターン

に属していた．これらの結果は，従来法でとらえられない

新たな重要構造を提案法が同定できることを示している．

5. 関連研究

まず，ネットワークベース手法を用いた大規模レシピ

データにおける食材利用パターンの分析については，いく

つかの研究がある．1章において述べたように，Ahnら [12]

は，食材どうしで共有される香料化合物に着目したネット

ワークを分析し，西洋料理では香料化合物を共有した食材

ペアを利用するという食材ペアリング仮説の検証を世界規

模で行った．Jainら [10]は，Ahnらの研究の応用として

インド料理の香料化合物ネットワークを分析し，インド料

理では食材ペアリングにおいて香辛料の選択が重要であ

り，特に香辛料の良くない組合せがほとんどないことを示

した．Jiangら [24]は，レシピ群と使用される食材群との

二部グラフに着目し，食材空間においてレシピ群を可視化

する手法を与え，世界の食文化を比較した．そして食材利

用分布に関して，北アメリカと西ヨーロッパに類似性が見

られること，ラテンアメリカ，北ヨーロッパおよび東アジ

アはそれらと異なる独自性を有することを示した．上記の

ように先行研究では，レシピに付随する時間情報を考慮せ

ず食材利用パターンの静的な性質をもっぱら議論していた

のに対し，本論文では，それらの動的変化をとらえる手法

を提案していることに注意する．ところで，ネットワーク

ベース手法を用いてブラジルにおける食材変化を約半世紀

の長期にわたって分析した Kinouchiら [25]のような研究

もあるが，平年における食材利用パターンの季節変化の特

徴を分析する研究は，本研究が最初であると考えている．

一方，利用されている食材の組合せに着目したレシピ推

薦の問題が研究されている．レシピや食材に関するユーザ

の好みや評価を調査してレシピ推薦への戦略を比較した研

究 [1]，滋養のためのレシピプランニング支援の研究 [2]，ダ

イエットを支援するためのレシピ推薦の研究 [3]，レシピ推

薦に向けてユーザの料理履歴から食材の好みを推定する研

究 [4], [5]などが行われてきた．Tengら [13]は，レシピ内

における共起食材のネットワークとレシピ作成における代

替食材のネットワークを用いて，栄養やカロリーなどにお

ける品質向上の観点も加えてレシピを推薦する手法を与え

た．本論文では，指定された期間（時間ステップ）に対し

て平年における食材の主要アクティブ共起パターンを抽出

する手法を提案しているが，我々の提案手法をレシピ推薦

の問題に適用することは，今後，取り組むべき重要な課題

である．近年，人工知能研究の発展とともに，コンピュー
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タにより料理レシピを創作するという研究が注目されつつ

ある [9]．そのようなレシピ創作問題に本研究を拡張して

いくことも，今後の挑戦的な課題の 1つと考えている．

本研究は，各食材ペアのレシピ出現頻度の時系列に対

して，その変化パターンにおけるバースト検出が基本と

なっている．アイテム出現頻度の時系列データのバースト

検出については，いくつかの研究がある．Zhuら [26]は，

閾値をあらかじめ設定することによって対象イベントの

バースト期間を調べた．Swan ら [27] は，χ2 検定に基づ

いてキーフレーズのバースト期間を検出することにより

ニュース記事ストリームデータからホットトピックを抽出

した．Kleinberg [28]は，バースト現象を隠れマルコフモデ

ルにおける状態遷移としてとらえ，対象話題の電子メール

送受信に関するバースト現象の階層構造を同定した．Sun

ら [29]は，関連性のある複数のアイテムのバースト検出に

Kleinbergの手法を拡張した．Saitoら [30]は，ソーシャ

ルネットワークにおける情報拡散バーストを情報拡散モデ

ルにおける拡散確率のバーストとしてとらえ，Twitterで

のツイートへのリツイート拡散現象に関するバースト期間

を同定した．与えられた期間内でアイテム出現頻度の時系

列を調べその期間内でのバーストを検出する上記の従来研

究と異なり，本研究では平年における性質を分析するため

に，季節変化の周期性を考慮して平年を円で表し，平年に

おける期間の概念を導入して，数年にわたる食材ペアのレ

シピ出現頻度の時系列データから，平年における食材ペア

のバースト期間を検出する手法を提案していることに注意

する．

6. まとめ

料理レシピでいっしょに使われる食材ペアの季節による

動的な変化を分析することを目指して，食材ペアの共起ア

クティビティに関する観測時系列データからその変化パ

ターンを効率的に検出する問題を論じ，χ2検定を利用する

貪欲法に局所探索を組み込んだ手法を提案した．そして，

検出したアクティビティ変化パターンに基づき，各時間ス

テップにおいて食材集合のアクティブネットワークを構

築し，それを主要なモジュールに分解することにより食材

の主要アクティブ共起パターンを抽出した．さらに，抽出

した食材の主要アクティブ共起パターン群に対して，各パ

ターンをレシピの言葉で説明する手法を与えた．

日本の料理レシピ共有サイト「Cookpad」の実データを

用いた実験により，提案法の有効性を評価した．まず，食

材ペアのアクティビティ変化パターン検出において，提案

法はベースラインである貪欲法よりも高性能であることを

実証し，次に，提案法が抽出した食材の主要アクティブ共

起パターンの妥当性を示した．さらに提案法を適用して，

Cookpadデータセットにおける食材の主要アクティブ共起

パターン群の平年での動的特性を分析し，食材の組合せに

関して季節性の観点からいくつかの興味深い構造を見つけ

た．また，提案法が抽出した構造は特有なものであり，静

的な性質を扱う従来のネットワークベース手法では同定す

るのが困難であることを示した．

本研究では，日本の食習慣を研究対象とし，日本の料理

レシピ共有サイトを調べた．もちろん提案法は，レシピの

投稿時間とそこで使われた食材に関する情報が提供され

ているレシピ共有サイトであれば，どこの国のものにも適

用することが可能である．提案法を様々な国のレシピ共有

サイトに適用し，食材の主要アクティブ共起パターンの観

点から世界規模で食文化の多様性を明らかにすることが，

我々の今後の重要な研究課題である．
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