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１．序論

近年，人工知能を用いた商品やサービスのレコメ
ンデーションシステムの開発が進んでいる。ファッ
ション分野においては，協調フィルタリングやライ
フログを用いて，購買履歴に基づいた提案や自身が
所有するアイテムに合うアイテムを推薦する衣服の
コーディネート推薦方式が提案されている。しか

し，購買履歴が類似していたとしても，必ずしも嗜
好が類似しているとは限らず，推薦されるコーディ
ネートに偏りが生じる可能性が考えられる。例え
ば，他ユーザとの購買履歴の類似度により黒系の衣
服の組み合わせが推薦されたとしても，本来は比較
的明るい系統の衣服の組み合わせを好んでいる可能
性がある。そのため，自身では気付かない良い配色
や形状の組み合わせが他のアイテムにも存在する可
能性があり，十分な提案ができているとは言えな
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かった。そこで我々は，個々の嗜好に沿ったコー
ディネートの提案のために，嗜好情報をもとにユー
ザをクラスタリングし，類似の嗜好を持つクラス
ターごとに CNNに嗜好情報を学習させる方法を提
案する。CNNに学習させることで，従来手法では
不可能であったまだ誰も購入や評価を行っていない
商品についても，CNNが学習した嗜好をもとに新
たな商品の評価値の予測を行える可能性がある。ま
た嗜好の似通ったクラスター毎に個別の CNNに学
習させることで，効率的な学習と予測精度の向上が
期待できる。
提案方式の有効性を検証するため評価実験を行っ

た。はじめに，ファッションに対する嗜好情報を集
めるために，実験協力者に 30 通りのコーディネー
トを評価してもらった。さらに評価情報をもとにク
ラスター分析を実施し，嗜好ごとにユーザのクラス
タリングを行った。人の嗜好はそれぞれであり，配
色や形状などのファッションにおける基本的なルー
ルベースに合う人ばかりではないため，嗜好ごとに
クラスタリングを行い，自身が位置するクラスター
の評価情報をもとに衣服を提案することで効率的に
自身が好む衣服の組み合わせを見つけることが期待
できる。
本研究では，予備実験として「実験協力者の嗜好

が属するスタイルを基準としたクラスタリング」，
本実験として「服装コーディネートに対する評価情
報を基準としたクラスタリング」の２通りの方法で
嗜好に対する予測精度を測った。予備実験と本実験
では共に，クラスターごとの評価情報を CNNに
よって学習した。スタイルや嗜好ごとにクラスタリ
ングしたグループとクラスタリングを行わずに様々
なスタイル，嗜好を混合させたグループの評価情報
の予測精度に差が生じるのかを調査し，クラスター
ごとに分けて学習する方式の有効性を検証した。さ
らに，単一品目で色や柄が表現される単純化モデル
のスニーカーに対しても嗜好ごとにクラスタリング
したグループとクラスタリングを行わずに様々な嗜
好を混合させたグループの評価情報の予測精度に差
が生じるのかを調査した。
さらに，ユーザや服装が追加されたときや，ユー

ザからの評価情報を学習モデルにフィードバックす
るなどの推薦サービスの運用を含めた全体構成につ
いても考察した。

２．関連研究

ファッションにおけるコーディネートの推薦シス
テムについて様々な方式が提案されている。

2.1　アイテムベース協調フィルタリング
山田らによって提案された方式１）は，新しい服装
発見などを目的とした，他ユーザや店舗情報との協
調フィルタリングによる推薦手法である。協調フィ
ルタリングとは，推薦システムを実現する手法の一
つであり，ECサイトなどでよく用いられ，興味や
関心，利用情報が似た他ユーザからの情報をもとに
商品が推薦される手法である。そのため，誰にも所
有されていないアイテムの中で，良い配色や形状の
衣服の組み合わせが他にも存在する可能性がある。

2.2�　ユーザ評価の提示によるファッションへの意
識変化
知見らによって提案された方式２）は，コーディ
ネートを検索する際に，他者の好みをお気に入り数
などの評価値として表示するユーザの意識変化を測
る手法である。自身の選択と他者から見た評価の差
異を強調することで，好むスタイルの差異を意識さ
せることが期待できる。しかし，他者の評価を把握
することは可能だが，自身に似合うスタイルなのか
評価するのは困難である。

2.3　服装の印象とセルフイメージを考慮した手法
高宮らによって提案された方式３）は，ファッショ
ンコーディネートにおける，セルフイメージと憧れ
るコーディネーションが与える印象のどちらも考慮
した，利用者にとって新しいコーディネーションの
レコメンドシステムである。コーディネーションの
印象とセルフイメージが異なることから，憧れで止
まってしまう可能性が考えられるが，潜在的な購買
と着用の可能性を推測したコーディネーションのレ
コメンドが期待される。

2.4　BingoFit
BingoFit４）は，着用回数の偏りや着用する衣服の
ワンパターン化を解決するために所有する衣服の活
用を促進させるビンゴゲーム型衣服提案システムで
ある。このシステムによって新しいコーディネート
の発見や着用回数が少ない衣服を着用するきっかけ
を生むことができる。しかし，自身の所有するアイ



─ 3 ─

テムからコーディネートを組み合わせるため，自身
に似合う異なるスタイルの衣服の組み合わせが所有
しないアイテムの中にも存在する可能性がある。

2.5�　ラフ分析による嗜好を考慮した服装提案シス
テム
三露らによって提案された方式５）は，ユーザの

持っている服の情報をデータベース化し，さらに服
装の評価と履歴を用いて常識的に違和感のない嗜好
を考慮した服装を提案する方式である。服の印象と
サイズ感の分布を嗜好情報として扱い，服装履歴か
らシステムがユーザの嗜好を理解し，それらを
フィードバックして提案を行う。しかし，嗜好情報
には色や柄，素材等の要因も存在するため，これら
も嗜好として分析する必要があると考えられる。

３．実験準備

3.1　アンケートの実施
ユーザの嗜好や嗜好が属するスタイルを調査する

ために，19 歳から 25 歳までの男女 30 名にアンケー
トの協力をしてもらった。トップスとボトムス，靴
の組み合わせによるコーディネート画像を，日本
ファッションスタイリスト協会による Styling Map
６）を参考に 30 枚用意した。Styling Mapでは，服
装のコーディネートが色や形状によって，アクア，
ブライト，クリスタル，アースの４つのスタイルに
分類されている。また，クリスタルとアーススタイ
ルが比較的似ていることから本研究では，アクア，
ブライト，アースの３つのスタイルに絞り，コー
ディネート画像を用意した。具体的にアクアスタイ
ルとブライトスタイル，アーススタイルの服装の
コーディネートを５枚ずつ用意し，３つのスタイル
をミックスさせた 15 枚の画像も用意した。合計 30
枚のコーディネート画像をアンケートに使用した。
アンケートには，コーディネート画像の採点と，実
験協力者をスタイルごとに分類するためのファッ
ションにおける質問項目を用意した。作成したコー
ディネート画像７）の例を Fig. 1に示す。

3.2　アンケートの概要（予備実験用）
「実験協力者の嗜好が属するスタイルを基準とし
たクラスタリング」による予備実験を行うために，
ファッションにおける質問項目を用意し，実験協力
者を回答結果によってアクア，ブライト，アースの
いずれかのスタイルに分類した。

3.3　アンケートの概要（本実験用）
「服装コーディネートに対する評価情報を基準と
したクラスタリング」による本実験を行うために，
実験協力者には 30 枚のコーディネート画像を１点
から７点で採点してもらった。点数の評価指標とし
ては１点に近いほど自身が好まない服装とし，７点
に近いほど好む服装と設定した。

3.4　画像データの学習
本研究では，ニューラルネットワークの１つであ
る CNN（Convolutional Neural Network）を用いて画
像データの学習と評価を行った。CNNは，位置ず
れや拡大縮小に強く，データの配色を構成する
RGB要素の特徴も捉えることができ，画像のフィ
ルタ処理においてフィルタの値を学習することで特
徴抽出を行うニューラルネットワークである。

４．予備実験

4.1　嗜好が属するスタイルによるクラスタリング
予備実験では，「個々の嗜好が属するスタイル」
によってクラスタリングを行った。スタイルは，ア
ンケートのファッションにおける質問項目を用意
し，質問の回答結果によって実験協力者の嗜好が属
するスタイルを決定した。その後，スタイルごとに
分けたグループの評価情報と様々なスタイルを混合
させたグループの評価情報を CNNによって学習
し，予測精度に差が生じるのか予備実験を行った。

4.2 スタイルの分類
アンケートによって 30 枚のコーディネート画像
を評価してもらい，日本ファッションスタイリスト
協会によるテイストチェック８）をもとに５つの質問
を用意し，実験協力者 24 名をスタイルごとに分類
した。質問は全て３択とした。
５つの質問を以下に示す。
（１）あなたの好きな色はどれですか？（１）～（３）
の中から選択してください。（まとまりのある，
カラフル，深みのある色合いなどから選択）Fig. 1　Coordinated image of each style
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（２）あなたの好きな形はどれですか？（１）～（３）
の中から選択してください。（異なるシャツ，靴
の形から選択）

（３）あなたの好きなスタイリングイメージはどれ
ですか？（１）～（３）の中から選択してください。
（清潔，元気，ワイルドなどのキーワードから選
択）

（４）あなたの好きなアウター/ジャケットはどれ
ですか？（１）～（３）の中から選択してください。
（異なるアウターのスタイルから選択）
（５）あなたの性格に近いものはどれですか？（１）
～（３）の中から選択してください。（穏やか，ポ
ジティブ，自分を飾らないなどの性格のキーワー
ドから選択）
以上の質問により，実験協力者 24 名を各３つの

スタイルに分類した。結果的に，アクアスタイルに
12 名，ブライトスタイルに 10 名，アーススタイル
に２名が分類された。

4.3　予備実験に用いる学習モデルの作成
評価してもらったコーディネート画像の合計 30

枚を 25 枚の訓練データと５枚のテストデータに分
類した。予測精度の評価には，より偏りの少ない評
価を行うために６分割交差検証を行った。
スタイル分類の結果，アーススタイルが２名で少

数であったため，今回はアクアスタイルとブライト
スタイル，両方のスタイルを混合させた３つのグ
ループによって比較した。アクアスタイルは 12 名
で，訓練データは 12 × 25 枚で 300 枚，テストデー
タは 12 ×５枚で 60 枚。ブライトスタイルは 10 名
で，訓練データは 10 × 25 枚で 250 枚，テストデー
タは 10 ×５枚で 50 枚。また，比較用で作成したア
クア，ブライトの両スタイルの合計 22 名を混合さ
せた訓練データは，22 × 25 枚で 550 枚，テストデー
タは 22 ×５枚で 110 枚とする。

CNNの実装には，開発環境として Python，
TensorFlow-GPU，Kerasを用いた。使用した計算機
のスペックは，CPU：Intel Core i7-6700，メモリ：
16GB，GPU：GeForce GTX1070/８GB，OS：
Windows10 である。１モデルの学習に要した時間
は，グループによって差はあるが約７分から 13 分
程度であった。

4.4　予測精度の評価方法
予測精度は，実験協力者が評価したコーディネー

ト画像の採点結果を CNNでの予測結果と比較して

測った。具体的には，同じクラスター内の実験協力
者でも採点結果に差異があることから，採点結果に
おいて同じ点数をつけた人数が多かった上位３位ま
での点数を正解とし，正解を回答した実験協力者の
中で，何人が CNNでの上位３位までの予測結果と
一致したかの割合を求め，この値を予測精度とし
た。つまり正解の点数の再現率で予測精度を測っ
た。再現率を用いた理由は，正解データの中から予
測できた割合を測るためである。

Table 1に実験協力者の３位までの評価結果と
CNNで予測した３位までの結果の例を示す。Table 
1 では，あるテストデータ（コーディネート画像）
に対して，アクアスタイルに該当する 12 名が採点
した結果を赤色，実際に CNNで予測した結果を黒
色で示している。例えば，赤色で示している実験協
力者の採点結果では，テストデータに対して 12 人
中６人が５点と評価し，人数比によって１位とな
る。また，12 人中３人の３点という評価が２位，
12 人中２人の４点という評価が３位となる。以上
の結果，３位までの点数を付けた人数は 12 人中 11
人となり，採点人数が多かった点数を順位ごとに並
べた。一方で，黒色で示している CNNでの予測結
果では，テストデータは５点である可能性が１番高
いと予測され，２番に６点，３番に４点が予測され
ている。この CNNの予測は，評価値１点から７点
に対応づけた CNNの出力層の７個の出力のうち，
出力値（０～１）が大きいものから順に上位３位ま
でを予測結果とした。以上の結果より，赤色で示し
た実験協力者の評価結果の３位までに入った点数の
５点，３点，４点のうち，CNNでの予測結果では
５点と４点が３位までに入ったことになる。結果的
に５点と４点を付けた 12 人中８人の採点結果を予
測できていることが分かる。精度としては，実際の
評価結果の３位までに入っている 11 人の中で，
CNNでの予測結果の３位までに入っていたのは８
人であるため８/11 で 72.7％となる。このように，
全グループの各モデルにおいて実験協力者のテスト

Table�1　Prediction result and Actual result

Prediction result Actual result

1st 5 6/12 1st 5 6/12

2nd 6 0/12 2nd 3 3/12

3rd 4 2/12 3rd 4 2/12

total 8/12 total 11/12

（％） 72.7％ （％） 100％
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データに対する評価結果を CNNの予測結果と比較
して精度を測った。

５．予備実験の結果・考察

Table 2にモデルごとの予測精度と平均を，Fig. 
2にスタイルごとの平均の予測精度を示す。各グ
ループの各モデルの予測精度，平均を比較すると，
アクアスタイルは３位までの評価情報を平均 76.2％
で予測できた。ブライトスタイルの平均は 63.5％，
比較用で作成したアクアスタイルとブライトスタイ
ルを混合させたグループの平均（all）は 75.8％と
なった。また，各クラスターの人数比を考慮した平
均値と比較すると，スタイルごとに分けて学習した
結果（aqua.bright_ave）は 70.4％となり，アクアス
タイルとブライトスタイルを混合させたグループの
予測精度の平均（all）である 75.8％よりも 5.4％低
い値となった。以上の結果よりスタイルごとの評価
情報の予測精度の平均が，スタイルを混合させた評
価情報の予測精度の平均を上回るという仮説は立証
されなかった。結果的に，実験協力者の嗜好が属す
るスタイルごとにクラスターを分けて学習する方式
には有効性が示されなかった。
スタイルごとの予測精度の平均（aqua.bright_ave）

に比べ，スタイルを混合させた評価情報の予測精度
の平均（all）が高かった理由を以下に考察する。今
回の予備実験では，スタイルごとに評価情報を分け
て学習したが，同じスタイルに該当している実験協

力者同士でも，同じコーディネート画像に対して異
なる評価をしている人数の割合が多かった。そのた
め，同じスタイルの実験協力者同士の評価情報を学
習したものでも精度が上がらなかったと考えられ
る。また，実験協力者が評価に用いたコーディネー
ト画像は，アクアスタイルやブライトスタイルなど
の各スタイルの特徴を考慮して作成したが，各スタ
イルの特徴を完全に反映することができずに偏りが
あった可能性も考えられる。その結果，アクアスタ
イルやブライトスタイルに分類された実験協力者に
おいても，自身が該当するスタイルのコーディネー
ト画像を高い値や低い値などの様々な異なる採点を
していた実験協力者が多い可能性があった。さら
に，比較用で作成したアクアスタイルとブライトス
タイルを混合させたグループ（all）の訓練データは，
22 × 25 枚で 550 枚，テストデータは 22 ×５枚で
110 枚であるため，アクアスタイル（訓練データ
300 枚，テストデータ 60 枚）やブライトスタイル
（訓練データ 250 枚，テストデータ 50 枚）単一の訓
練データ，テストデータに比べて大幅にコーディ
ネート画像のデータ数が多かった点も予測精度に差
が生じた要因だと考えられる。

６．本実験

6.1�　服装コーディネートの評価情報によるクラス
タリング
本研究では，個々のコーディネートに対する評価
値が異なるため，CNNによって個々の好みの全て
を学習することは困難であると仮定した。そこで，
推薦する上で好みを反映させるためには嗜好や自身
の嗜好が属するスタイルによってクラスターを分け
て学習を行う方式に有効性が示されるのではないか
という仮説を立てた。しかし，「実験協力者の嗜好
が属するスタイルを基準としたクラスタリング」に
よる予備実験では，スタイルごとにクラスターを分
けて学習を行う方式に有効性が示されなかった。仮
にクラスターごとの予測精度が高ければ，同じクラ

Table 2　Prediction accuracy and average of each model

model① model② model③ model④ model⑤ model⑥ Ave.

aqua 69.6％ 76.7％ 76.0％ 81.7％ 84.8％ 68.3％ 76.2％

bright 71.4％ 56.6％ 52.2％ 65.8％ 73.3％ 61.8％ 63.5％

aqua.bright_Ave. 70.4％ 67.6％ 65.2％ 74.5％ 79.6％ 65.3％ 70.4％

all 67.3％ 73.7％ 82.6％ 80.4％ 77.9％ 73.0％ 75.8％

Fig. 2　Average of prediction accuracy by style
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スターの人同士の嗜好を考慮したコーディネートの
提案が期待でき，クラスターを分けることで，数あ
るコーディネートの中から効率的に自身に合うコー
ディネートを推薦できる可能性が考えられる。そこ
で，「嗜好が属するスタイルを基準としたクラスタ
リング」ではなく，「服装コーディネートに対する
評価情報を基準としたクラスタリング」で構成され
たグループとクラスタリングを行わずに様々な嗜好
を混合させたグループの評価情報に対する CNNで
の予測精度を比較し，クラスターごとに分けて学習
する方式の有効性を検証するために本実験を行っ
た。
6.2　クラスタリングの実施
アンケートの 30 枚のコーディネート画像におけ

る評価情報をもとにクラスター分析を行い，嗜好ご
とに cluster_0 と cluster_1，cluster_2 の３つのグルー
プに分類した。クラスター分析とは，互いに似た性
質を持つものを集め，グループを形成する手法であ
る。結果的に，cluster_0 と cluster_1 はともに 11 名，
cluster_2 は８名に分類された。クラスター分析に
は，k-means法９）を用いた。さらに，クラスターの
分類方法の基準を明らかにするために主成分分
析  10）を行った。主成分分析とは，多くの変数を持
つデータを集約して主成分を作成する統計的分析手
法である。Fig. 3に第１主成分と第２主成分に対す
る個々の実験協力者のプロットを示す。主成分分析
の結果，第１主成分は実験協力者の 30 枚のコー
ディネートに対する合計得点が基準となっていた。
第２主成分は 30 枚の中の特定のコーディネートの
得点が基準となっていた。Fig. 4に第 30 主成分ま
での寄与率を示す。

6.3　本実験に用いる学習モデルの作成
用意した合計 30 枚のコーディネート画像の中で

24 枚を訓練データ，６枚をテストデータとした。
予測精度の評価には，より偏りの少ない評価を行う
ため５分割交差検証を行った。

cluster_0 と cluster_1 はともに 11 名で，訓練デー
タは 11 × 24 枚で 264 枚，テストデータは 11 ×６
枚で 66 枚。cluster_2 は８名で，訓練データは８×
24 枚で 192 枚，テストデータは８×６枚で 48 枚。
また，比較用で作成した cluster_0，1，2 の合計 30
名を混合させたグループの訓練データは，30 × 24
枚で 720 枚，テストデータは 30 ×６枚で 180 枚と
する。

CNNの実装には，予備実験と同様の開発環境，

計算機を用いた．本実験の１モデルの学習に要した
時間は，グループによって差はあるが約５分から
17 分程度であった。

７．本実験の結果・考察

7.1　コーディネートを対象とした場合
本実験として，アンケートの評価情報によるクラ
スターごとの予測精度とクラスターを混合させたグ
ループの予測精度の差を評価実験によって検証し
た。予備実験と同様に
予測精度の測り方は，実験協力者の採点結果にお
いて採点人数が多い上位３位の点数をつけた人数に
対して CNNで３位までに予測できている人数の割
合で精度を測った。

Table 3にモデルごとの予測精度とその平均を，
Fig. 5にクラスターごとの平均の予測精度を示す。
クラスターごとの各モデルの予測精度の平均を比較
すると，cluster_0 は平均 86.6%で３位までの評価情
報を予測できた。cluster_1 の平均は 88.3％となり，
cluster_2 の 平 均 は 73.4%とな っ た． 比 較用の
cluster_0 と cluster_1，cluster_2 を混合させたグルー
プの平均（all）は 73.3％となった。また，各クラス

Fig. 3　Plot diagram by cluster analysis

Fig. 4　Contribution ratio
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ターの人数比を考慮した平均と比較すると，クラス
ターごとに分けて学習した結果（cluster_012_ave）
は 83.7％となり，クラスターを混合させたグループ
の平均（all）である 73.3％よりも 10.4%高い値と
なった。クラスターごとに分けた予測精度とクラス
ターを混合させたグループの予測精度に有意差があ
るか有意水準５％で片側 t検定を行った。結果，
t （4） ＝4.03，p＝0.00 ＜ 0.05 で有意差が認められた。
クラスターを混合させた評価情報の予測精度の平

均（all）に比べ，クラスターごとの評価情報の予測
精度の平均（cluster_012_ave）が高かった理由を以
下に考察する。本実験では，クラスター分析によっ
てグループの分類を行ったことで，予備実験の「嗜
好が属するスタイルを基準としたクラスタリング」
によるグループの分類と比べて，実験協力者の嗜好
を捉えることができたと考えられる。また，主成分
分析によって，実験協力者による採点結果の合計得
点だけでなく，特定のコーディネート画像の採点結
果の情報もクラスターを分ける際の重要な指標に
なっていたことも明らかになったため，ファッショ
ンにおける嗜好に対してより効果的なクラスタリン
グができたと考えられる。ここで特定のコーディ
ネート画像とは，実験協力者により採点結果のばら
つきが大きく，主に第２主成分に大きく寄与してい
る画像のことである．Fig. 6に，特定のコーディ
ネート画像の例を示す．いずれの画像も実験協力者

の嗜好により評価が大きく分かれやすいコーディ
ネートであるのがわかる．cluster_2 に関しては，採
点結果において比較的高めの点数をつける特徴のあ
る Cluster_0 や，特定のコーディネート画像に偏り
の大きい点数をつける特徴のある Cluster_1 に属す
る実験協力者の中間に位置する人が多く，cluster_0
や cluster_1 に比べて，嗜好に対する分かりやすい
特徴を持った実験協力者が少なかった。そのため，
嗜好の学習が困難となりクラスターごとの予測精度
の平均の中で一番低い値となったと考えられる。

7.2　スニーカーを対象とした場合
トップスやボトムスで構成される服装のコーディ
ネートに比べ，単一品目で色や柄が表現される単純
化モデルとしてスニーカーが挙げられる。実験協力
者には，スニーカーの画像 30 枚を１点～５点で採
点してもらい，スニーカー画像でも嗜好ごとのクラ
スター分けの有無によって予測精度に差が生じるの
か実験を行った。Fig. 7に評価に用いたスニーカー
画像 11）の例を，Fig. 8にスニーカーの評価情報に対
する第１主成分と第２主成分に対する個々の実験協
力者のクラスターごとのプロットを示す。嗜好ごと
に cluster_0 と cluster_1，cluster_2 の３つのグループ
に分類し，結果的に，cluster_0 は 12 名，cluster_1
は 13 名，cluster_2 は５名となった。予備実験，本
実験（コーディネートの評価）同様に実験協力者の
採点結果において採点人数が多かった点数に対して
CNNで２位までに高い値で学習，予測ができてい
る割合で精度を測った。今回は５点満点で採点して
もらったため，２位までの予測結果を評価に用い
た。Table 4にモデルごとの予測精度とその平均を，

Fig. 6　Examples of specific coordination images

Fig. 5　 Average of prediction accuracy by cluster （Fashion 
Coodination）

Table 3　Prediction accuracy and average of each model

model① model② model③ model④ model⑤ Ave.

cluster_0 84.0％ 83.9％ 89.9％ 81.5％ 93.9％ 86.6％

cluster_1 81.3％ 96.6％ 87.9％ 90.9％ 84.8％ 88.3％

cluster_2 73.0％ 74.2％ 85.0％ 80.8％ 54.2％ 73.4％

cluster_012_Ave. 80.1％ 86.0％ 87.9％ 84.8％ 80.0％ 83.7％

all 73.5％ 83.2％ 76.7％ 68.3％ 64.7％ 73.3％
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Fig. 9にクラスターごとの平均の予測精度を示す。
各クラスターの各モデルの予測精度，平均を比較す
ると，cluster_0 の平均は 77.4%であり，cluster_1 の
平均は 76.9％，cluster_2 の平均は 70.1%となった。
cluster_0 と cluster_1，cluster_2 を混合させたグルー
プの平均（all）は 67.2％となった。また，各クラス
ターの人数比も考慮した予測精度の平均
（cluster_012_ave）は 76.0％となり，クラスターを
混合させたグループの平均（all）である 67.2％より
も 8.8%高い値となった。しかし，クラスターごと
に分けた予測精度の平均とクラスターを混合させた
予測精度の平均に有意差があるか有意水準５％で片
側 t検定を行ったところ，有意差が認められなかっ
た。
クラスターを混合させた評価情報の予測精度の平

均（all）に比べ，クラスターごとの評価情報の予測
精度の平均（cluster_012_ave）が高かった理由と有
意差が認められなかった理由を以下に考察する。
コーディネートの評価情報によるクラスタリングと

同様に，主成分分析によって，採点結果の合計得点
だけでなく，特定のスニーカー画像の採点結果もク
ラスターを分ける際の重要な指標になっていたこと
も明らかになったため，個々の嗜好に対して効果的
なクラスタリングができたと考えられる。具体的
に，派手なピンク色（Fig. 7 の image_02）や柄があ
るスニーカー（Fig. 7 の image_03）などは実験協力
者で評価の差が生じたため，クラスター分けに好影
響を及ぼしていたと考えられる。結果的に特徴があ
る画像データとして扱われ，ユーザに対し，効果的
なクラスタリングができたと考えられる。
有意差が認められなかった理由としては，各モデ
ルの予測精度の差が顕著に表れたからだと考えられ
る。特に，model①ではクラスターごとの予測精度
が 62.8％であるのに対し，クラスターを混合させた
グループの予測精度は 75.4％であった。結果的に前
者の精度の平均が後者の精度の平均を大きく下回っ
たため，有意差が認められなかった。
また，スニーカーの評価情報に対する予測精度の
平均（76.0%）は，服装のコーディネートの評価情
報に対する予測精度の平均（83.7%）と比較して，
7.7％低い値となった。理由としては，スニーカー
画像はコーディネート画像に比べて，形状が類似し
ているものが多かったため嗜好の学習が困難であっ
たと考えられる。しかし，スニーカーなどの単一品
目にデザインが集約されている単純化モデルに対し

Table 4　Prediction accuracy and average of each model

model① model② model③ model④ model⑤ Ave.

cluster_0 61.7％ 100.0％ 73.3％ 83.3％ 68.8％ 77.4％

cluster_1 68.8％ 93.3％ 75.3％ 66.8％ 80.5％ 76.9％

cluster_2 50.0％ 81.1％ 77.8％ 90.3％ 51.1％ 70.1％

cluster_012_Ave. 62.8％ 93.9％ 74.9％ 77.3％ 70.9％ 76.0％

all 75.4％ 85.6％ 64.4％ 44.7％ 65.9％ 67.2％

Fig. 9　 Average of prediction accuracy by cluster 
（Sneakers）

Fig. 7　Sneaker images

Fig. 8　Plot diagram by cluster analysis
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てもクラスターを分けることで，分けないグループ
に比べて高い精度を出すことができた。実際に，
cluster_0 と cluster_1，cluster_2 のクラスターごとに
分けた予測精度の平均がクラスターを混合させた予
測精度の平均（all）を全て上回った。よって，単一
品目の色や柄などのデザインに対しても，嗜好ごと
にクラスターを分ける方式の有効性を確認できた。

８．推薦システムの運用と全体構成

8.1　推薦システムの仕組み
嗜好ごとに分けたユーザのクラスターを用いた

コーディネート推薦方式について，運用を含めたシ
ステムの全体構成を Fig. 10に示す。

Fig. 10 の①～③まではユーザのクラスタリング
までの過程である。はじめに，推薦システムを使用
する①の新規ユーザに対して，②の過程でコーディ
ネート例を評価してもらう。③で②での評価情報を
もとにクラスタリングを行う。本実験ではクラスタ
リングに，k-means法を用いたが，効率の面では機
械学習による自動化が望ましいと考えられる。ま
た，今後システム化する上で，評価してもらう画像
の数が増えることでユーザに労力をかけてしまう恐
れが考えられる。そこで，実験結果からクラスタリ
ングの際に，特徴のあるコーディネート画像の評価
がクラスタリングに大きく貢献していることが明ら
かになったため，そのような特徴のある複数枚の画
像に対する評価値を入力として機械学習で新規ユー
ザのクラスタリングが行える可能性が考えられる。
具体的には，各主成分に関係性が深い変数ほど絶対
値が大きくなる主成分負荷量を基準に，評価しても
らうコーディネート画像を選択する方法などが考え
られ，今後のさらなる検討が必要である．④～⑥ま
では，③でクラスタリングしたユーザの嗜好を学習
し，推薦するまでの過程である。④でクラスターご
とに CNNで学習を行ったそれぞれのモデルに新規
ユーザの嗜好情報を追加していく。⑤では，嗜好が
追加された学習モデルによって高い評価が得られた
新規のコーディネートを推薦する。また，自身が所
有するボトムスに合うトップスの購入を行う際に，
ボトムスを固定し，複数のトップスを入れ替えた
コーディネートの中から CNNの評価が高かった
コーディネートのトップスを推薦することなども可
能となる。つまり，トップスやボトムスなどの全て
を新規のコーディネートから推薦されるだけではな
く，所有するコーディネートを軸にした評価や推薦

ができることで，容易な選択が可能となる。後に⑥
によって推薦結果をユーザに評価してもらう。最後
に，⑥の過程から④の過程に再度移行し，ユーザの
評価を学習モデルにフィードバックする。結果的に
④～⑥の過程を循環することで汎用性の高い学習モ
デルを作成していく。以上の過程を繰り返すことで
推薦システムを運用する。

8.2　推薦システムのメリット
従来の協調フィルタリングにおける推薦手法に
は，購買履歴などのデータを使用したものだけでは
なく，本研究と同様にユーザの評価情報を用いて，
嗜好に沿った推薦をする手法も存在する。しかし，
ユーザによって一度も評価がされていない新規のア
イテムに関しては推薦ができないというデメリット
が生じる。
そこで，本研究で検証した推薦システムに関して
は，クラスターごとの学習済みモデルに対して，新
規のコーディネートの評価が可能である。ユーザが
一度も着用したことがないコーディネートに対して
も評価を行うことができるため，評価結果が高けれ
ば着用を薦めることができ，仮に評価結果が低かっ
たとしても，１つの指標をユーザに与えることがで

Fig. 10　Overall configuration of recommendation system
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きる。

8.3　推薦システムの運用における課題
新規ユーザが増えることで，毎回ユーザの嗜好情

報を学習モデルに追加するにはシステム上で時間を
要し，効率的ではない。そのため，ある程度の新規
ユーザが集まった時点でまとめて追加して学習する
などの追加学習の頻度についても検討が必要であ
る。
また，服装に対するユーザの嗜好は時間の経過と

ともに変化することが考えられる。ファッショント
レンドの変化については，クラスターの多くのユー
ザが影響を受けると考えられるため，④の過程で新
規のユーザの嗜好情報を随時追加して学習すること
である程度の対応ができると考える。しかし，一部
のユーザもしくは個人の嗜好の大きな変化に対して
は，どのように対応するか検討する必要がある。１
つの対応方法としては，ユーザが推薦システムの推
薦に対する評価が低い状態が続くようであれば，再
度クラスタリングをやり直し，別のクラスターに移
動することで改善できる可能性が考えられる。さら
に，ファッショントレンドの変化が速い場合には，
上記の⑥から④を循環する過程において評価結果の
フィードバックでは対応できない可能性も考えら
れ，今後検討が必要だと考える。

９．結言

本研究では，個々のユーザの嗜好を考慮したコー
ディネート推薦方式について検討した。具体的に
は，ファッションに対する嗜好をクラスタリングし
たグループとクラスタリングを行わずに様々な嗜好
を混合させたグループの評価情報の予測精度に差が
生じるのかを調査し，クラスターごとに分けて学習
する方式の有効性を検証するために評価実験を行っ
た。結果的に，服装のコーディネートを対象とした
場合では，クラスターごとに分けて学習する方式の
予測精度の平均（cluster_012_ave）が 83.7％，クラ
スターを分けなかった場合の予測精度の平均（all）
は 73.3％となり，推薦するに当たり，個々の嗜好を
反映するにはクラスターごとに分けて学習する方式
に有効性があることが示された。また，コーディ
ネートだけでなく，スニーカーに対しても嗜好ごと
にクラスターを分ける場合が，クラスターを分けな
かった場合に比べて高い精度を出すことができた。
よって，単一品目にデザインが集約されている単純

化モデルに対してもクラスターを分けて嗜好を学習
する方式が効果的であることが示された。
今後の課題としては，個々の嗜好を学習したモデ
ルを使用し，実際に推薦システムとして運用可能な
のか検証する必要がある。本研究では，30 人を対
象に嗜好を分類したが，新たなユーザを追加する際
にはどのようにしてクラスター分類を行うのか，ま
た，一度に何人までの嗜好情報を追加していくのが
適切なのかを考える必要がある。さらに，学習済み
モデルの汎用性を向上させる方法も検討する必要が
ある。

本研究は，共著者である池田正隆氏が大学院前期
課程２年次のときに行ったものである。
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