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あらまし  近年，ブログサービス利用者が増加する中で自分自身のブログを製本化したいというニーズが高まっ

ている．それに伴いブログを製本化するサービスが広がりつつある．しかし製本化する際に書体や表紙デザイン等，

ユーザが設定しなければならない項目が多くあり，それらがユーザの手間となっている．本研究ではブログ製本サ

ービスにおける過去の製本履歴をもとに，ユーザに対して製本化する際のデザインを推薦する手法を提案する．ブ

ログの本文テキストからχ²値を用いて各ユーザの特徴量選択を行い，k-means 法を用いユーザ単位のクラスタリン

グを行う．これらのクラスタの中から，新たに製本化するユーザに最も類似するクラスタを求め，そのクラスタ内

のユーザが使用したデザインを推薦する． 
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Abstract  Recently, demands of blog binding service are increasing owing to an increase of blog service users. However, 

users must input many settings, for example typeface and cover design etc., when they use a blog binding service for their own 

blog. In this research, our proposed system recommends the proper design for the users binding blog based on the past results  

of other users’ bindings. The proposed system estimates each user’s feature based on chi-square statistic of terms in their blog 

sentences, and clusters users by k-means method. The proposed system selects the proper cluster for new binding user’s blog 

from these clusters, and recommends designs from used ones in the selected cluster. 
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1. はじめに  

近年，インターネットの普及に伴い，ブログや

Twitter といった SNS が急激に普及している．その中で

もブログサービスは，芸能人の情報発信ツールとして

使用されることや，アバターやゲーム要素などを盛り

込むなどの多角的なサービスの展開も後押しして，ブ

ログ登録者数は増加し続け，2009 年時点で日本国内だ

けでおよそ 2695 万人と言われている [1]．手軽にブロ

グを作成できるサービスが提供されているため，専門

的な知識を有していないユーザでもブログサービスを

利用して，読むだけではなくブログを書くユーザの増

加に繋がっている．また，以前はブログを書く手段が

パソコンだけに限定されていたが，携帯やスマートフ

ォンなどの普及により，時・場所を選ばずブログを書

く・読むことがより気軽に行えることもユーザ数増加

の要因の一つとして挙げられる．またブログから発信

される情報はマスメディアの情報発信と異なり，書き

手の趣味や興味の内容が大きく反映されるという特徴

がある．  

ブログを書くユーザが増加していく中で，自分自身



 

 

が作成したブログを形ある「本」として残したいとい

うニーズが出てきている．それらを受け，ブログの製

本化サービスがブログサービスと連携して展開され普

及しつつある．ブログを製本化する際，書体や表紙デ

ザインなどユーザ自身が指定するのが一般的となって

いるが，設定しなければならない項目が多くユーザの

手間となっている．そこで本研究では，日本における

代 表 的 な ブ ロ グ 製 本 サ ー ビ ス の 一 つ で あ る

「MyBooks.jp」から提供を受けたブログ製本の過去の

履歴を用いて，ユーザに対して製本化する際のデザイ

ンを推薦する手法を提案する．本手法では，ブログの

本文テキストからχ²値を用いて各ユーザの特徴量選

択を行う．k-means 法によりユーザ単位でクラスタリ

ングを行い，似ているユーザ同士のクラスタを生成す

る．このクラスタの中から新たに製本化するユーザに

最も類似するクラスタを求め，そのクラスタ内のユー

ザが使用したデザインを推薦する．  

 

2. 本研究で扱うブログデータ  

本研究で使用したブログデータは「MyBooks.jp」[2]

から提供を受けたデータを使用している．ユーザ 1 人

分のデータに格納されている情報は，記事数分のブロ

グ記事タイトル，記事数分のブログ本文テキスト（個

人情報が分からないように，あらかじめ MeCab による

形態素解析が行われ出現順序がランダムに格納されて

おり，それにより本文を復元できないようになってい

る），製本の際にユーザが実際に選んだデザインの 3

つである．本研究の実験の際に用いたのは， 636 人分

のブログ本文とデザインのペアである．デザインの種

類は 45 種類（カラーバリエーションを含めると 89 種

類）存在する．  

ブログ製本サービス「MyBooks.jp」とは，イースト

株式会社および欧文印刷株式会社が共同事業として提

供するサービスである．ユーザのブログを印刷・製本

して届けるサービスで，アメーバブログ，Yahoo!ブロ

グ， livedoor ブログなど国内大手のブログサービス 20

社と提携し（2011 年 8 月時点）サービスを展開してい

る．従来面倒だった製本化する際の修正作業（改行や

レイアウトの変更）をプレビューとして見ながら作業

を行えるようにするなど，簡単に編集できるように工

夫している．育児ブログやペットブログ，旅ブログ，

結婚ブログなどのブログを製本化して，記念として手

元に残したい，家族や友人にプレゼントしたい，とい

う女性ブロガーを中心に人気がある．  

 

3. 関連研究  

1 章で述べた通り，ブログは書き手の趣味や興味の

内容，商品に対する評判情報などが反映されやすく，

リアルタイム性に優れるという特徴がある．それらの

特徴に着目し，流行しているものが何か等の情報を取

り出すことを目的とした研究や，それに伴いブログを

分類する必要性があり研究が行われている．その中に

はスパムブログ除去のための分類やブログの記事内容

からどのような属性を持つ人が作成したかに基づく分

類（ [3][4][5]）等がある．池田ら [3]はブログ著者の性

別をブログから素性（機能語+一人称+形態素）選択を

行い Support Vector Machine（SVM）により分類してい

る．大倉ら [4]は性別・居住域・年齢層の属性を対象と

し，素性選択を行ったうえで Complement Naïve Bayes

（CNB）により分類を行っている．[3][4]ともに形態素

の素性選択にはχ²値（詳細は 4 章で説明）を利用して

選択を行っている．この手法による素性選択の有用性

についても [3][4][5]で述べられており，機能語・一人

称・形態素の素性の組み合わせによる比較実験も行わ

れ，形態素の素性選択が有効であることが示されてい

る．池田ら [6]は副分類機による特徴ベクトルから半教

師有り学習を行う手法の評価を行っている．  

これらの研究と本研究との違いは大きく 2 つある．

1 つ目は研究に用いるブログデータの性質が大きく異

なることである．[3]～ [6]で実験に用いているブログデ

ータはインターネット上から収集したものであること

と，学習に用いるユーザのプロファイル情報（性別・

居住域・年齢）を取得していることが挙げられる．本

研究では企業から提供を受けたブログデータを用いて

いること，ユーザが実際に製本化する際に選んだ表紙

デザインがデータの内容として含まれていることに違

いがある．2 つ目は SVM や CNB のような学習・分類

を行うことが主目的ではなく，似ているユーザをクラ

スタリングしブログの製本デザインを推薦することが

目的ということである．製本化したいユーザに対して

1 つのデザインを推薦するのではなく，似ているユー

ザが選択したデザインも推薦候補として出力する価値

があると思われる．なぜならデザインを選択する際に

他のデザインと迷ったかもしれず，他のデザインの方

がよかったという可能性も考えられる．このような考

えから最適と思われる製本デザインのみを推薦するの

ではなく，適切であると思われる複数のデザインを推

薦する．  

 

4. 提案手法  

4.1. 概要 

全体の流れを示したシステム全体図を図 1 に示す．

新たに製本化したいユーザのブログを入力データとし

て用いる．過去に製本化したブログユーザ群のデータ

をあらかじめクラスタリングしておく．入力したユー

ザの座標と各クラスタの重心座標のコサイン類似度を



 

 

求め，入力ユーザがどのクラスタに属するかを求める．

入力ユーザに最も類似するクラスタ内の製本デザイン

を推薦結果として出力する．クラスタリングの際に必

要となる①特徴量選択は [3]～ [5]で用いられているχ²

値を用いる．選択した特徴量は各ユーザの特徴ベクト

ルの値として用いられる．②クラスタリングには

k-means 法を用いる．以下，それぞれについて説明す

る． 

 

図 1：システム全体図  

 

4.2. χ²値を利用した特徴語抽出  

χ²値は有意検定をする際によく使用される値で，

ある集合に対し，複数の分割がどの程度存在し影響を

与えているかを示す指標である． 1 ユーザに，ある単

語 t が含まれているか否かによる分割と，ユーザのあ

る属性値が c であるか否かの分割，計 4 分割がどの程

度一致するかを測るものである．この値が大きいほど

単語 t が属性値推定に有用であるといえる．  

ここで，A を単語 t を含み属性値が c であるユーザ

数，B を単語 t を含み属性値が c でないユーザ数，C

を単語 t を含まず属性値が c であるユーザ数，D を単

語 t を含まず属性値が c でないユーザ数としたとき，

χ²値は，  

𝜒2 =
𝑁×(𝐴𝐷−𝐶𝐵)²

(𝐴+𝐶)×(𝐵+𝐷)×(𝐴+𝐵)×(𝐶+𝐷)
  

と計算される．  

本研究の場合，属性値 c とは特定の製本デザインを

指し，そのデザインを使用したかしていないかである．

ある単語 t が特定のデザインに多く使われ，他のデザ

インであまり使われていない場合にχ²値が高くなる． 

𝜒𝑚𝑎𝑥
2 (𝑡) = max

𝑐
𝜒2 (𝑡, 𝑐) 

この計算により，𝜒
𝑚𝑎𝑥
2 (𝑡)の値が大きい順に特徴語と

して選択する．しかし単純に値が高いものを使用して

しまうと一般性に欠ける単語が上位に来てしまうなど

の問題がある．この問題に対する処理や利用する単語

の数と選出した特徴語については 5 章で示す． 

 

4.3. k-means 法 

k-means 法は非階層クラスタリングの代表的手法で

あり，クラスタの数 k をあらかじめ決定しておいて，

データを k 個のグループに分類する方法である．アル

ゴリズムは，ランダムに各サンプルを k 個のクラスタ

に初期配置した後，各クラスタにおける代表座標とそ

れに属するサンプルの重心との距離を短くするよう，

機械学習によりクラスタ座標を変化させる．これらを

繰り返し変化が無ければ終了し，その時点のクラスタ

が分類結果となる．計算コストが少ないため，対象デ

ータのサンプル数が膨大で，必ずしも疎ではないベク

トルデータに対して直接クラスタリングを行う手法と

しては，SVM 等の手法より適していると考えられる．

しかしながら， k-means はもともと局所解を求めるア

ルゴリズムであるため，最初にランダムに決められる

初期配置に依存する．そのため， k-means を有効に利

用するには，初期値を工夫するか，学習過程における

初期値依存性を低くする，複数回の試行を行った際に，

いずれが妥当であるかを判断できる材料を提供するこ

とが必要となる．  

 

5. 評価実験  

5.1. 評価実験内容 

入力データとする 45 人分を除いた 591 人分のデー

タを用いる．正解データにはユーザが選択した製本表

紙デザインを用いる．ブログデータで用いられた単語

を特徴量（特徴ベクトル）として k-means 法によるク

ラスタリングを行う．各ユーザのベクトルの次元数は

単語の種類であり，各次元の値はブログ内での各単語

の出現頻度である．χ²値による特徴語選択を行ったも

のと行っていないものの 2 種類で実験を行う．  

クラスタリングの評価の際に用いる品詞は名詞に

限定している．名詞に限定したのは生成されたクラス

タから内容把握が行えると判断したためである．今回

は全ユーザを通して出現回数が 10 回に満たない低出

現頻度語は明らかなノイズとなるため除外している．

その上で，特徴語選択を行う場合はχ²値による特徴語

抽出を行っている．各デザインに対して 4.2 節の A の

値の条件を指定することで特徴語抽出を行い，それぞ

れ上位 500 語を収集し特徴ベクトルとして用いている．

k=20，40，60 のクラスタリング結果をエントロピーと

純度および k-means の評価関数で評価する．2 種類の

クラスタリング結果に対する各値について比較を行う．



 

 

また k の値は様々な値で実験し，生成されるクラスタ

リング結果から設定した．  

推薦の評価実験に用いる品詞は名詞だけではなく

動詞と形容詞を用いる．3 章でも述べているが，著者

の属性を捉える特徴として名詞だけではなく，動詞や

形容詞も有効であると考えられる．k=20 の推薦結果に

ついて，入力データが持つ正解デザインが割り当てら

れたクラスタの上位 10 デザインに該当するかで評価

する．  

特徴語選択の際にすべての単語を対象とするとノ

イズとなる単語が多く出現することと，一般性に欠け

る単語（使用頻度の少ない固有名詞，形態素解析が上

手く行えなかった単語等）のχ²値が高くなってしまう

ことから，出現頻度が 10 回以下の単語を削除した．   

 

5.2. 実験結果 

 

図 2：デザインの一例（005,067,073） 

 

表 1：図 2 におけるχ²値が大きい特徴語  

順位 デザイン 005 デザイン 067 デザイン 073 

1 位 三ツ沢  マリモ  マタニティヨガ  

2 位 Ｗａｉｖｅ  ブリュレ  マタニティ  

3 位 ＫＥＩＫＯ  茶釜 膣 

4 位 ベルマーレ  吉野山  葉酸 

5 位 バンギャ  Anniversary 産道 

6 位 マリノス  キュッキュッ  心音 

7 位 善徳 飛騨高山  胎動 

8 位 ザスパ  鰐 腹帯 

9 位 保則 花笠 ベビ 

10 位 前節 城崎 内診 

11 位 ベイスターズ  勘助 破水 

12 位 サポ タラバガニ  助産 

13 位 ＤＦ ホタルイカ  つわり  

14 位 テニプリ  天然石  しるし  

15 位 ヴィジュアル  楊貴妃  心拍 

16 位 柏レイソル  ウィンク  サラッ  

17 位 ＦＷ ジョニーデップ  ムカムカ  

18 位 コーエー  だんじり  安産 

19 位 ＤＡＩＧＯ  豊橋 分娩 

20 位 オフライン  江戸前  帝王切開  

図 2 に挙げた 3 種類のデザインにおけるχ²値の大

きい特徴語を例として表 1 に，クラスタリング結果の

評価を表 2 に，推薦結果の精度を表 3 に示す．また特

徴語選択ありの場合の，名詞のみと名詞＋動詞＋形容

詞の 2 パターンについて各クラスタのユーザ数を表 4

に示す． 

 

表 2：クラスタリング結果の評価 

 特徴語

選択  

エントロ

ピー  

純度  評価関数

の値  

k=20 
あり  0.2865645 0.7005076 508267259 

なし  0.2909301 0.6615905 746245176 

k=40 
あり  0.2894898 0.6209814 294864182 

なし  0.3695884 0.4754653 413139617 

k=60 
あり  0.3044614 0.5685279 198355172 

なし  0.3250082 0.5228426 268471316 

 

表 3：推薦結果 

 特徴語選択 単語数 精度 

名詞 あり 15535 0.26667 

なし 50242 0.17778 

名詞＋動詞 あり 15993 0.11111 

なし 60836 0.11111 

名詞＋形容詞 あり 15888 0.28889 

なし 52051 0.15556 

名詞＋形容詞 

＋動詞 

あり 18256 0.17778 

なし 62589 0.13333 

 

表 4：各クラスタのユーザ数 

 A B  A B 

クラスタ 1 377 339 クラスタ 11 3 3 

クラスタ 2 111 116 クラスタ 12 2 3 

クラスタ 3 39 47 クラスタ 13 2 3 

クラスタ 4 19 31 クラスタ 14 2 2 

クラスタ 5 7 14 クラスタ 15 2 1 

クラスタ 6 5 9 クラスタ 16 1 1 

クラスタ 7 5 5 クラスタ 17 1 1 

クラスタ 8 5 5 クラスタ 18 1 1 

クラスタ 9 4 4 クラスタ 19 1 1 

クラスタ 10 3 4 クラスタ 20 1 1 

※A（名詞），B（名詞＋動詞＋形容詞） 

 

5.3. 実験結果の妥当性の検証 

表 4 から一部のクラスタに多くのユーザが割り当て

られていることが確認できる．クラスタリングの偏り

には，大きいクラスタにどんどん他のクラスタが吸い

寄せられてしまい，偏りを持ったクラスタが形成され



 

 

てしまうチェイニング効果がある．一部のクラスタに

多くのユーザが割り当てられてしまう問題を検証する

ために，本節では提案手法とは違う手法で実験を行い，

5.2 節で得られた結果が妥当かどうか確認する．階層

的クラスタリングの中でチェイニング効果が起こりに

くいとされる群平均法を用いて実験を行った．クラス

タリング結果のデンドログラムを図 3 に示す．また 591

ユーザの上位出現頻度語を表 5 に示す．  

 

 

図 3：群平均法による実験結果 

 

 

表 5：591 ユーザの上位出現頻度語 

単語  出現

回数  

単語  出現

回数  

単語  出現

回数  

さん  91661 関係  9501 心配  8086 

ちゃん  62482 帰り  9485 買い物  8056 

ママ  30615 家族  9416 息子  7872 

好き  23562 生活  9283 絵本  7758 

♪  23446 人間  9280 学校  7746 

子供  19844 病院  9064 料理  7611 

お母さん  19415 散歩  9051 あなた  7435 

友達  16377 幸せ  8726 朝食  6557 

パパ  15764 あたし  8619 旅行  6504 

お父さん  13742 映画  8462 プレゼント  6338 

ブログ  13625 久しぶり  8441 携帯  6239 

ヶ月  9707 幼稚園  8366 女性  6172 

必要  9687 誕生  8114 実家  6162 

子ども  9610 撮影  8106 成長  6071 

 

 図 3 のデンドログラムを見ると，チェイニング効果

が起こりにくい手法を用いても左に偏っていることな

どから，実験データに偏りがあることが確認できる．

また表 5 から子育てや家庭を想像する単語が高い頻度

で出現している．表 5 からも実験に使用したデータに

偏りが存在していることが確認でき，本提案手法で得

られた 5.2 節の実験結果が妥当であると言える．  

 

5.4. 考察 

χ²値による特徴語選択を行った方がクラスタリン

グの評価，推薦の精度ともに，行わない場合に比べ良

くなった．しかしながら実験結果を総合的に判断する

と全体として精度が低い．理由の一つとして，似てい

るユーザとデザイン選択の関係性が絶対のものではな

いことが挙げられる．これは入力ユーザが他の似てい

るユーザと必ず同じデザインを選ぶとは限らないため

である．表 4 から一部のクラスタに割り当てられるユ

ーザが多くなることが確認できる．今回の実験に使用

したデータには女性や主婦，妊婦と思われるデータが

多く感じられた．実験に用いるデータを確認すると，

やはり女性や主婦，妊婦が使うと思われる単語が非常

に多く出てきている．このことから本研究に用いたデ

ータに偏りがあることが確認できる．ただ逆に言えば，

ブログを用いて似ているユーザ同士をクラスタリング

するという本研究の目的に沿った結果であるといえる．

また特徴量として使う単語の数をかなり制限してもク

ラスタリング結果に大きな変化がなかった．このこと

からχ²値による特徴量選択が上手く行えていること

と，より少ない単語でのクラスタリングが可能である

ことが言える．また表 4 から動詞と形容詞を追加した

方が，各クラスタ内のユーザが分散し偏りが緩くなっ

ている．このことから名詞だけではなく動詞や形容詞

が著者の属性推定に有効であることが言える．また表

1 で例として 3 デザインの特徴語を示したが，デザイ

ン 005 はスポーツや芸能について，デザイン 067 は旅

行や観光地，デザイン 073 は出産や子育てに関連性が

強いと思われる単語が抽出できた．各デザインとユー

ザがブログで使用した単語にある程度の関係性がある

と考えられるデータが得られた．  

 

6. まとめ  

本論文では，ブログの本文テキストから製本デザイ

ンを推薦する手法を提案した．評価実験の結果から，

テキスト情報と製本デザイン選択にある程度の相関が

見られることが分かった．現在では 10 代をはじめ幅広

い年代の男女がブログを書いていることから，幅広い

年代，分野，性別等の情報が含まれるデータで実験を

行ってみる価値はあると考えられる．また特徴量選択

の際に，今回は形態素解析後のデータを使用している

ため考慮していないが，顔文字・絵文字の使用，ひら

がなが使われる割合や語尾の使い方，ブログデザイン，

リンク等もユーザの属性を推定する一つの情報として

利用できると考えられる．また，著者の属性推定を含

め特徴量選択を行うのであれば，形態素解析以外の素



 

 

性選択も合わせて利用することが有効であると思われ

る．それらの要素を盛り込むことで，より類似してい

るユーザ同士をクラスタリングすることができると思

われ，推薦の精度を向上することができると考える．  
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