
修 士 論 文 概 要 書
Master’s Thesis Summary

Date of submission: 01/09/2024 (MM/DD/YYYY)　
専攻名（専門分野）

Department

　　 経営システム 　　
工学専攻

氏 名
Name

土屋　希琳
Kirin Tsuchiya 指 導

教 員
Advisor

後藤　正幸　　印
Seal研究指導名

Research guidance
情報数理応用研究

学籍番号
Student ID

number

5222C024-3

研究題目
Title

顧客の嗜好を考慮した商品画像クラスタリングに関する研究
　　　　 A Study on Product Image Clustering Considering Customer Preferences　　　　

　1. はじめに
消費者が花やインテリアなどの視覚的情報が重要な商品
を購入する場合，購入目的は先に決まっており，目的に合
わせたカテゴリ検索等によって関連商品を調査し，購入商
品を選択することが多い．ECサイトにおいては，各商品
の特徴やレビュー情報を中心に購入商品を選択する場合も
あるが，基本的にはまず表示された商品画像を見て視覚情
報を元に商品を選ぶことが多く，この場合，顧客は商品画
像が持つ何らかの視覚的特徴に惹かれて選択している．つ
まり，各顧客の嗜好や購入目的と各商品画像の視覚的特徴
は何らかの潜在的要因のもとで紐づいていると考えられる．
一方，商品を選択する際，同一カテゴリの商品であって
も商品ごとに視覚情報は大きく異なり，顧客によって求め
る商品の特徴も異なると考えられる．例えば，性別や年齢
といった顧客属性や，家族や友人，自分へのプレゼントなの
かという購入目的によっても，選択される商品は異なる傾
向にある．しかし，多くの ECサイトでは，購入データを
活用した推薦システムなどのツールは導入されているもの
の，各顧客の商品画像に対する嗜好を考慮したサイト設計
はなされていない．そのため，検索結果の表示順序に顧客
の視覚情報からの嗜好を反映させることで，より良いサー
ビスを実現できると考えられる．
そこで本研究では，顧客属性や購入目的に応じて，どの
ような画像特徴を持つ商品が購入されているかを分析可能
な新たな潜在クラスモデル [1] を提案する．具体的には，
Variational Auto Encoder (VAE)[2]により商品画像の
特徴量を抽出し，顧客属性と購入目的と商品画像の特徴量
の背後に潜在クラスを仮定する．そして，購買履歴データ
からモデルに含まれる各パラメータを推定し，データの背
後にある顧客の嗜好を分析可能な手法を提案する．
観測が不可能な変数である潜在クラスを仮定し，ユーザ
とアイテムの関係を分析する潜在クラスモデルは，マーケ
ティング業界で広く用いられている．しかし，潜在クラス
を用いて画像の特徴量とその他の変数間の関係性を分析す
るモデルは提案されていない．本提案手法は，顧客属性と

購入目的を併せた画像のソフトクラスタリングを実現し，
画像の特徴に基づく顧客の行動傾向を把握することなどに
活用できる．また，例えば顧客の商品に対する嗜好の発見
や，分析結果に基づく商品検索結果のパーソナライズを実
現することもできる．その結果，顧客が嗜好する商品を見
つけやすくなる等，サイトの利便性や顧客満足度を高める
ための一助となることが期待される．さらに本稿では，提
案手法を実際の生花 ECサイトの購買履歴データに適用す
ることで，その有効性を検証する．
2. 関連研究
2.1. Variational Auto Encoder

顧客属性と購入目的と商品画像の関係性を明らかにする
ための潜在クラスモデルの構築にあたって，商品画像に関
する低次元の特徴量を抽出する必要がある．本節では画像
特徴量の抽出手法の 1つである VAEについて説明する．
VAEとは，始めに入力された画像からエンコーダを用い
て正規分布に従う潜在変数の事後分布の形で中間表現を取
得し，潜在変数の事後分布を元にデコーダによって入力画
像を再現するように出力画像を生成するモデルである．
VAEの構造を図 1に示す．デコーダから生成される画
像を確認することでどれだけ良質な中間表現を得られてい
るか視覚的に確認できる点が強みである．本研究では後に
潜在クラスモデルを作成するため，正規分布に従う潜在変数
の事後分布の形で中間表現を取得できるVAEを使用する．

図 1. VAEの構造のイメージ
2.2. 潜在クラスモデル
潜在クラスモデルとは，観測される変数の背後に複数の
潜在的変数を仮定し，複数の変数間の何らかの関係性を分
析可能なモデルである．潜在クラスモデルでは，潜在クラ
スに紐付ける各特徴量の次元数に差がある場合，次元数が
大きい特徴量の全体の尤度関数に与える影響が小さくなり，



次元数が小さい特徴量を強く考慮するような偏った学習が
されてしまう．本研究においても各特徴量間に次元数の差
が生じるため，次元数の差に対応するための従来研究とし
て，各特徴量の生起確率にハイパーパラメータを用いて重
みづけをした坂元らの手法 [3]について述べる．
坂元らの手法は，就活ポータルサイトにおける企業のア
ピールポイントと学生の志望理由の間に潜在クラスを仮定
して両者の関係性を分析するための手法である．就活ポー
タルサイトにおいて，企業は 11個のアピールポイントか
ら 3つを選んでその特徴をアピールする．一方，閲覧した
就活生は志望する企業の志望理由を 20個の選択肢の中か
ら 3つ選択し志望する．坂元らの手法では，企業のアピー
ルポイントと就活生の志望理由をそれぞれ 11次元と 20次
元のベクトルで表現し，両者の間に潜在クラスを仮定する．
全 N 件のデータのうち n番目のデータにおける潜在クラ
スを zn，企業のアピールポイントベクトルを xn，就活生
の志望理由ベクトルを ynとすると，確率モデルは式 (1)，
グラフィカルモデルは図 2のように表現される．

P (xn,yn, zn) = P (zn)P (xn|zn)P (yn|zn) (1)

図 2. 坂元らの手法のグラフィカルモデル
ここで，アピールポイントと志望理由に関する確率

P (xn|zn),P (yn|zn)はそれぞれ各要素分の二項分布の確
率質量関数の掛け合わせで表現される．つまり，アピール
ポイントと志望理由どちらかの次元数が大きい場合には，
次元数が大きい特徴量の尤度関数全体に与える影響が小さ
くなり，次元数が小さい特徴量をより考慮したモデルとな
る．そこで坂元らは，パラメータ学習のための学習アルゴ
リズムにおいて，各特徴量における生起確率にハイパーパ
ラメータ α,βを用いて重みづけすることで次元数の差に対
応している．α, βによって重み付けされた修正尤度関数は
式 (2)のように表される（α, β > 0）．

P (xn,yn, zn)
′ = P (zn)P (xn|zn)αP (yn|zn)β (2)

坂元らはハイパーパラメータ α,βを実験結果から探索的
に決定しており，明確な設定方法がない点は課題である．
3. 提案手法
3.1. 概要
本研究では，例えば「中年の女性が母の日に，母の日に
贈る花として一般的なカーネーションを購入しているのか，
もしくは全く別の視覚的特徴を持つ花束を購入しているの
か」などを分析するために，顧客属性と購入目的と商品画
像の関係性を分析する．始めに VAEにより低次元の商品
画像特徴量を抽出し，抽出した画像特徴量を用いて顧客属
性と購入目的との関係を明らかにする潜在クラスモデルを

提案する．ここで，顧客属性と購入目的はあらかじめ購買
履歴データ等から得られることを前提としている．本実験
で使用する生花 ECサイトでは，顧客属性は ECサイトで
商品を購入する際のログイン情報から，購入目的は商品購
入時のアンケート情報から得ている．また，顧客属性とし
ては性別と年齢の情報を使用し，購入目的としてはお供え
や母の日といった情報を使用する．
3.2. 変数の定義
K 個の潜在クラス集合を Z = {zk : 1 ≤ k ≤ K}，L

個の顧客属性集合を A = {al : 1 ≤ l ≤ L}，M 個の購入
目的集合をR = {rm : 1 ≤ m ≤ M}，S 次元の商品画像
の特徴量集合を I = {is : 1 ≤ s ≤ S}と定義する．全 N

件の購買履歴のうち，n番目に購入した顧客の顧客属性ベ
クトルを tn = (tn,1, tn,2,…, tn,L)，購入目的ベクトルを
un = (un,1, un,2,…, un,M )，n番目に購入された商品の
商品画像ベクトルをwn = (wn,1, wn,2,…, wn,S)とする．
ただし，n番目の顧客に関する l番目の顧客属性 tn,lとm

番目の購入目的 un,mは，それぞれ n番目の購入履歴で顧
客属性 al，購入目的 rmが選択されていれば 1，そうでな
ければ 0を取る二値変数である．また，n番目に購入され
た商品の s次元目の商品画像特徴量の要素 in,sはそれぞれ
独立した正規分布に従うと仮定し，潜在クラス kにおける
商品画像の s次元目の平均を µk,s，分散を σk,s とする．
3.3. 潜在クラスモデル
n番目の購買履歴データにおける顧客属性と購入目的と商
品画像の潜在クラスモデルのグラフィカルモデルは図3，確率
モデルは式 (3)で表される．ただし，式 (3)における āl, r̄m

は顧客属性 al，購買目的 rmが選択されない事象のことであ
り，P (al|zn)+P (āl|zn) = 1，P (rm|zn)+P (r̄m|zn) = 1

を満たす．また，潜在クラスモデルにおける，確率モデル
の対数尤度関数を最大化する各パラメータは，EMアルゴ
リズム [4]によって推定する．

図 3. 提案モデルにおけるグラフィカルモデル
P (tn,un,wn, zn)
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画像を次元圧縮して S次元の特徴量ベクトルを得たとし
ても，サービス運営側が設定した L次元の顧客属性やM

次元の購入目的と比較すると，次元数は一般に S > L,M

であり，このままでは学習時に問題が生じる．そこで本研
究では，坂元らの手法 [3]を参考に，各特徴量における生
起確率にハイパーパラメータ α,β,γを用いて重みづけする
ことで次元数の差に対応する．本研究では，ハイパーパラ
メータ α,β,γを各特徴量が尤度関数全体に与える影響が均
一になるように事前に自動で決定する．具体的には，顧客
属性と購入目的に関する確率 P (tn|zn)と P (un|zn)がそ
れぞれ L,M 個の二項分布の確率質量関数の掛け合わせで
表現されるのに対して，商品画像に関する確率 P (wn|zn)
は S個の正規分布の確率密度関数の掛け合わせで表現され
る．よって本研究の場合には，顧客属性は S−L個分，購
入目的は S −M 個分商品画像よりも確率が乗算される累
積数が少なく，その分各特徴量の生起確率が大きくなる．
そこで本研究では，顧客属性に S − L個分，購入目的に
S − M 個分確率が追加で乗算されるようにハイパーパラ
メータによる重みづけを行う．ここまでを踏まえ，次元数
の差による影響を調整するための修正尤度関数を式 (4)の
ように表し，ハイパーパラメータ α, β, γはそれぞれ式 (5)

～(7)のように設定する（α, β, γ > 0）．
P (tn,un,wn, zn)

′

= P (zn)P (tn|zn)αP (un|zn)βP (wn|zn)γ (4)

α =
max(L,M,S)

L
(5)

β =
max(L,M,S)

M
(6)

γ =
max(L,M,S)

S
(7)

4. 実験
本章では始めに，生花 ECサイトの実データに対して提
案手法と従来の潜在クラスモデル（従来手法）の双方を適
用し，学習回数ごとの各特徴量の生起確率が尤度関数に与
える影響を分析することにより，提案手法の有効性を確認
する．次に，提案手法から得られた各パラメータを分析す
ることにより，顧客の嗜好を分析し，提案手法の有用性を
示す．
4.1. 実験条件
本実験では生花 ECサイトの実データを使用する.画像
は 5,823枚であり，全画像をVAEによって圧縮する．画
像特徴量を抽出する際の次元数を 64，バッチサイズは 128，
学習率は 1.0× 10−4，エポック数は 5,000とした．
潜在クラスモデルで使用する購買履歴データのデータ数
は 642,560である．また，顧客属性の次元数 Lは 26，購
入目的の次元数 R は 41，商品画像特徴量の次元数 S は

64，潜在クラス数 K は 32とした．潜在クラス数は，商
品画像特徴量をGaussian Mixture Models（GMM）[5]

によりクラスタリングし，得られたクラスタの特徴の解釈
のしやすさにより決定した．また，各潜在クラスの生起確
率 p(z)と商品画像特徴量の生起確率 p(wn|zn)の初期値
はGMMから得られた値を使用し，顧客属性と購入目的の
生起確率 p(tn|zn)，p(un|zn)の初期値はランダムとする．
さらに本実験では，潜在クラスモデルに関する対数尤度の
変化率が 1.0× 10−3以下となった場合に学習終了とする．
4.2. 実験結果
4.2.1. 提案手法の有効性
従来手法と提案手法（式 (3)と式 (4)）それぞれにおけ
る顧客属性に関する値（P (tn|zn),P (tn|zn)α）と購入目的
に関する値（P (un|zn),P (un|zn)β）をデータ n，潜在ク
ラス kごとに平均をとり，学習回数ごとにどのような変化
があるか分析する．分析結果を図 4に示す．

図 4. 各特徴量に関する値が尤度関数に与える影響の推移
図 4より，従来手法では，顧客属性と購入目的に関する
値それぞれの平均値が異なり，尤度に対する影響度合いが
異なっているとわかる．対して，提案手法による潜在クラ
スモデルでは，顧客属性と購入目的に関する値の平均値が
従来手法よりも近くなっており，尤度に対する影響度合い
が従来手法ほどは異なっていないとわかる．以上より，各
特徴量における生起確率にハイパーパラメータを用いて重
みづけする提案手法の有効性を確認することができた．
4.2.2. 提案手法による実験結果
本節では，実験により得られた 32クラスのうち 2つの
潜在クラスを抜粋し，その結果について述べる．潜在クラ
ス 6,9の生起確率と，各潜在クラスに所属する生起確率の
高い上位 5件の顧客属性と購入目的，それぞれの生起確率
は表 1のようになった．また，潜在クラス 6,9における，
潜在クラスごとの各商品の生起確率 P (w|z)が高い上位 10

件の商品画像を図 5と図 6に示す．
表 1. 各潜在クラスの特徴（一部抜粋）

潜在クラス 生起確率 顧客属性 生起確率 購入目的 生起確率

6 0.015

女性 55～59歳
女性 45～49歳
男性 40～44歳
男性 その他
男性 60～64歳

0.262

0.258

0.112

0.098

0.095

お供え
お彼岸
お盆

喪中見舞い
その他

0.892

0.028

0.025

0.020

0.018

9 0.066

女性 35～39歳
女性 40～44歳
女性 30～34歳
女性 45～49歳
男性 45～49歳

0.114

0.109

0.108

0.088

0.083

母の日
母の日遅れてごめんね

お祝い
季節行事
お誕生日

0.937

0.063

3.33E-04

3.33E-05

3.33E-05



図 5. 潜在クラス 6に所属する商品画像

図 6. 潜在クラス 9に所属する商品画像
表 1より各潜在クラスには類似した顧客属性や購入目的
が所属しており，図 5と図 6のように似たような色味や同
じ種類の花が多く所属していることから，適切な学習がな
されていると判断できる．これらの中身を見ると，潜在ク
ラス 6に所属している主に中年の顧客は，お供えやお彼岸，
お盆，喪中見舞いに，白色や淡い青色，ピンク色の花束を
購入する傾向にあるとわかる．日本ではお供え等に白色と
いった落ち着いた色の花を供えることが一般的であること
が反映された結果である．また，潜在クラス 9に所属する
主に 30,40代の女性は母の日に，ピンク色や赤色，黄色や
オレンジ色といった暖色の花束を購入する傾向にあるとわ
かる．加えて，花束だけでなくボックスに装飾された花も
好まれている．カーネンションの花束が多く所属している
ことも，母の日の慣習を反映した結果であると言える．
5. 考察
5.1. 実験結果に関する考察
本実験では，お供えやお彼岸，お盆といった哀悼行事に
は，白色や淡い青色といった寒色やピンク色の花束が多く
所属していた．また，母の日や誕生日，お祝いといった祝
福行事には反対にピンク色や黄色といった暖色の花束が多
く所属していた．以上の結果から，一般的に，哀悼行事に
は白色や寒色の花束など落ち着いた色やピンク色の花束，
祝福行事には暖色の花束など色鮮やかで華やかな花束を贈
ることが多いと考えられる．
5.2. 得られた結果の活用方法に関する考察
本研究では生花 ECサイトの実データセットに提案手法
を適用することで，顧客の嗜好を分析した．4.2.2節の実
験結果より，母の日用の花束を探している主に 30,40代の
女性にはカーネーションを使用したピンク色や赤色，黄色
やオレンジ色といった暖色の花束やボックスに装飾された
花などをサイト上で推薦すれば良いと考えられる．これに
より，顧客は好みの花束をより見つけやすくなり，顧客満
足度が向上すると考えられる．また，サイト運営側にとっ

ても顧客に商品を購入してもらえる確率が向上し，売上向
上に繋がると期待できる．
5.3. 他のサービスへの発展可能性に関する考察
本研究では，商品画像の視覚的情報が購入時に重要と思
われる生花 ECサイトに提案手法を適用した．しかし，イ
ンテリアや服など花以外にも商品の画像情報が重要となり
うるものはある．生花は季節といった時期により購入でき
るものが制限され，購入する花は購入時期の季節に強く影
響を受ける．一方で，特にインテリアといったものは季節
による影響を受けにくく，提案手法により，より的確に顧
客の嗜好を捉えられると考えられる．以上より，提案手法
は生花 ECサイトのみならず多くのサービスにおいて活用
可能であると考えられる．
6. 結論と今後の課題
本研究では，顧客属性や購入目的に応じて，どのような
画像特徴を持つ商品が購入されているかを分析可能なモデ
ルを提案した．具体的には，VAEによって商品画像から特
徴量を抽出し，その画像特徴量と顧客属性情報と購入目的
情報の関係を表現した新たな潜在クラスモデルを提案した．
また，潜在クラスモデルにおいて，各特徴量に次元数の差
がある場合に生じてしまう偏った学習を防ぐために，あら
かじめ自動的に決定したハイパーパラメータを用いる学習
方法を提案した．生花 ECサイトの実データセットを用い
た実験により，顧客属性や購入目的といった顧客の嗜好ご
とにどのような花を好むのか分析し，提案手法の有効性を
示した．
今後の課題としては，データ数が少ない顧客属性や購入
目的に関する分析や，各潜在クラスの特徴と一度も購入さ
れていない商品の特徴を捉え，新たな画像を生成すること
等が挙げられる．
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