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論文・事例研究

ファッションECサイトにおけるアンケートを
用いたブランド推薦システム

田村　悠，吉住　宗朔，福永　峻，三宅　聡一郎，片山　翔太，中田　和秀

1. はじめに

近年，日本のファッションEC業界の市場規模は毎年
約 10％の成長を遂げ，急激な拡大を見せている [1, 2]．
その裏側ではファッション ECサイトが爆発的に増え
たことにより，熾烈な顧客争奪競争が繰り広げられて
いる．そこで頻繁に取られている戦略として，魅力的
なクーポンの配布や，高性能な商品推薦システムの構
築がある．しかしながら，現在実装されている多くの
商品推薦システムでは，顧客の購買履歴が十分に蓄積
された状態下でのみ顧客の嗜好を適切に捉えた推薦が
可能である．そのため，購買履歴のない顧客への推薦
は難しく，新規顧客の獲得やそのリピート化に対して
十分な効果を発揮できない．
本研究では，顧客のアンケート回答からお勧めのブ

ランドを推薦するシステムを提案する．この推薦シス
テムでは，購買履歴がない顧客に対して，推薦が可能と
なる．その際，できるだけ精度が高く，ブランドの偏
りが小さくなるような推薦を行う．偏りを小さくする
ことにより，ユーザーに対しては，推薦ブランドが人
気ブランドばかりの退屈な推薦システムとなることを
回避できる．サイト運営者に対しては，推薦されない
ブランドを扱っているショップのECサイト離れを防
ぎ，EC サイトのさらなる規模拡大に貢献できる．推
薦システムの構築には，精度向上のため，ニューラル
ネットワークと画像認識分野で提案された転移学習を
応用した手法を利用する．また，偏りが小さい推薦の
ため，新たに推薦ブランド割当問題を提案し，それの
最適解を用いる．そして，経営科学系研究部会連合協
議会主催，平成 28 年度データ解析コンペティション
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図 1 ニューラルネットワークの例

で提供されたデータを利用した数値実験により，提案
システムの有効性を検証する．

2. 既存研究

本節では，提案システムの構築に必要となるニュー
ラルネットワークと転移学習について紹介する．

2.1 ニューラルネットワーク
ニューラルネットワーク (NN)は図 1のように複数

のユニットをもつ 3種類の層，入力層，中間層，出力層で
構成される．それぞれのユニットは一つ前の層に含まれ
るユニットから値を受け取り，一つの出力を計算する．
入力層を l = 1，中間層を l = 2，出力層を l = 3と表す．
ここで，層 lのユニット数を slとし，各ユニットの出力
値を縦に並べたベクトルを zl ∈ R

sl として定義する．
また，層 l− 1と層 l間の結合重みを W l ∈ R

sl×sl−1，
層 l のバイアスを bl ∈ R

sl とする．加えて，ベクト
ル値関数を f l(x1, ..., xsl) = (σ(x1), ..., σ(xsl)) ∈ R

sl

とする．ただし，関数 σ は活性化関数と呼ばれる非線
形関数である．このとき層 lの出力 zlは次のように計
算される．

zl = f l(W lzl−1 + bl)　

出力の計算に必要なパラメータW l, bl の学習には多
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くの場合，勾配降下法を用いた誤差逆伝播法が利用さ
れる．パラメータの学習後に得られる中間層の出力値
z2 は，ある入力に対する予測に有用な特徴をそのユ
ニット数の次元に変換した特徴ベクトルと意味づけら
れる [3]．
近年，画像認識の分野で中間層の数を増やし，特殊な

層を利用した畳み込みニューラルネットワーク (CNN)

が脚光を浴びている．しかしながらこのモデルは層の
数を増やしたことで学習パラメータが多くなり，入力
データが少ない場合，学習が困難になるという欠点が
存在する．そのため，学習パラメータの削減が可能な
転移学習の研究が行われている．

2.2 転移学習
転移学習とは新規タスクに有効な仮説を効率的に見

つけ出すために，一つ以上の別のタスクで学習した知
識を援用する手法である [4]．この転移学習の枠組みの
一つであり CNNの精度向上を目的として提案された
Fine-tuning [5, 6]について紹介する．
Fine-tuningでは，データ数が十分にある予備タスク

と，データ数が少なく予備タスクと入力項目が共通で
ある目標タスクを扱う．まず，その予備タスクに対し
CNNを学習する．次に，予備タスクで学習した CNN

の前半部分のパラメータ（たとえば入力層と中間層の
間のパラメータ）を，目標タスクの CNNに転移させ
る．目標タスクの学習において転移させたパラメータ
は学習せず固定し，残りのパラメータのみを学習する．
上記のように前半のパラメータを転用することで精

度向上が図れるのは CNNのある性質が関係している
と考えられている．CNN では入力層から出力層に近
づくにつれて，徐々に画像の視覚的な特徴からタスク
固有の意味的特徴を生成する [7]．そのため，下位層は
普遍性をもち，異なるタスク間で共有することが出来
る．実際に Fine-tuningを利用することで画像認識精
度が向上したことが報告されている [5, 8]．

3. 提案システム

顧客のアンケート回答からブランドの推薦を行う提
案システムは，次の三つの要素技術で構成される．「転
移学習を応用したアンケート回答からのブランド購買
予測」，「回答項目を必要最低限のものにするアンケー
ト項目削減」，「予測結果から推薦ブランドを決定する
ためのブランド割当最適化」である．本節では，これ
らの手法について順に説明する．

3.1 アンケート回答に基づいた購買予測
今回提供されたデータではアンケートは任意回答で

図 2 学習用データセットの作成例

ある．そのため，購買履歴が 103,144 人分存在するの
に対し，アンケート回答は 3,144 人分しかない．した
がって，単純にアンケート回答だけから次回購入する
ブランドを予測するモデルを設計した場合，アンケート
回答数の不足から顧客の購買規則を正しく学習するこ
とは難しい．一方，多数の購買履歴から顧客の購買規
則を学習することは容易である．そこで，多数の購買
履歴から学習した正確な購買規則を転用することで，少
数のアンケート回答からの高精度な購買予測を試みる．
提案手法は，2.2 節で紹介したFine-tuningのアイデ

アに基づき設計している．予備タスクを購買履歴から
の購入ブランドの予測，目標タスクをアンケート回答か
らの購入ブランドの予測とした．予備タスクの学習用
データセットは図 2で示した手順で作成した．図 2で
は，ある顧客が購買したブランドの列（重複あり）に
対し，一つのブランドを抜き出し残りのブランドと抜
き出したブランドとの関係を作る．残りのブランドを
入力，抜き出したブランドを出力として，各ブランド
の購買数を要素とする購買ベクトルを生成する．これ
により，一人の顧客から，購買数分の入出力が作られ
る．このデータセットによって，一人の顧客が共通し
て購買しているブランドの関係を，その購買数を利用
して学習することができる．
本研究では，両タスクで利用する NN の中間層を

Fine-tuninngと異なり，一つとしている．これは，予
備タスクにおいてできるだけ正確に購買規則を学習さ
せるためである．層の数を変化させたときの適合率1の
変化を図 3に示す．図 3の実験では，4.1 節記述のデー

1 推薦したブランドのうち購入されていたブランド数 ÷
合計推薦数で計算する．
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図 3 購買履歴からの推薦タスクにおける層の深さと適合率
の関係

タを利用し，活性化関数を leaky-relu（関数の詳細は
4.2 節に記述），ユニット数を 15, 20, 15, 25, 20, 15と
する層を左から順に中間層に追加していった場合の適
合率を計算している．図 3より，層の数を増やすと適
合率が低下することがわかる．Fine-tuninngと状況が
異なる理由は明確ではないが，データ数の差やデータ
の特性（画像データと購買履歴）が影響を与えている
ものと思われる．
次にパラメータの転移方法について説明する．Fine-

tuningとは逆に，提案手法では予備タスクと目標タス
クの入力層が異なり出力層が同じという特徴をもって
いる．よって，予備タスクで学習させた後半のパラメー
タ（中間層と出力層の間のパラメータ）を転移させる．
そして，目標タスクの学習では，転移させた後半のパ
ラメータは固定し，前半部分のパラメータのみを学習
する．パラメータ転移の流れを図 4に示す．
目標タスクでは，特定ブランドの購入を意味する中

間層次元の特徴ベクトルを，アンケート回答から予測
するという学習をしていると解釈することができる．
NN のパラメータ W 2 ∈ R

s2×s1 , b2 ∈ R
s2 ,W 3 ∈

R
s3×s2 , b3 ∈ R

s3 に対し，目標タスクでは前半の二つ
のみを学習すればよい．今回使用したデータでは，ア
ンケート項目は 108，ブランド数は 1064である（すな
わち s1 = 108, s3 = 1064）．つまり，転移学習によっ
て学習するパラメータ数が 1/10程度に抑えられる．そ
の結果，少数のデータでも学習が可能となった．加え
て次節で述べるアンケート項目削減を行うことでさら
に学習パラメータ数を減らすことができる．

3.2 Ibrahimの変数重要度を用いた項目削減
アンケート項目が多い場合，回答者の回答意欲が低

下し，推薦システム利用者数の減少に繋がる可能性が
ある．今回提供されたアンケートデータでは項目数が
108もあり，簡単に回答できない量であった．そのた
め，システムを構築する際に重要度の高いアンケート
項目を調べ，必要最低限の項目に絞ることにする．

表 1 提案手法の精度検証結果

手法 適合率（％）
工夫なし 6.61

転移学習 7.46

転移学習＋項目削減 7.53

NNを用いた入力変数の重要度計算に関する研究に [9]

や [10]などがある．これらの手法の多くは，学習前後
で重みの変化が激しいパラメータに繋がっている変数
を重要度の高い変数と捉えている．しかしながら提案
システムではその特性から，出力側のパラメータには
学習前後で変動がない．そのため，本研究では出力側
の変化量の情報を利用しない手法である Ibrahimの変
数重要度 [11] を適用した．以下で Ibrahim の変数重
要度の計算方法について紹介する．
入力層のユニット iと中間層のユニット j を結合す

るパラメータを考え，その学習後の値をW 2
ji，初期値

を W̃ 2
ji と表記する．このとき，i番目の入力変数の重

要度は次のように計算される．

RIi =

∑s2
j=1(W

2
ji − W̃ 2

ji)
2

∑s1
i=1

∑s2
j=1(W

2
ji − W̃ 2

ji)
2

RIiは i番目のユニットに接続されているパラメータの
変化量が全体のパラメータの変化量に対して占める割
合を意味している．この値が高い入力変数は予測に貢
献している重要な変数と捉える．本研究では，パラメー
タの初期値として NN の標準的な実装であり python

のライブラリである chainer のデフォルト値2を使用
する．
アンケート項目の削減は入力層のユニットの削減と

なるため，学習パラメータ数の減少による精度向上も
期待できる．転移学習や項目削減によるパラメータ削
減の有効性を検証するため予備実験を行った．表 1に
転移学習や項目削減を伴って目標タスクを学習し，検
証用データを推薦したときの適合率を示す．ここでは，
出力層の各ユニットに格納されている各ブランドの購
入度合いを意味する予測値のうち，値が最も高い五つ
のブランドを推薦している．
表 1より，転移学習と項目削減の両方を行った場合

の適合率が最も高く，転移学習や項目削減によるパラ
メータの削減は精度を向上させるうえで有効であるこ
とが確認できた．

2 平均 0，分散 1√
s2
の正規分布からランダムに生成する．
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図 4 提案手法の流れ

図 5 推薦数，購買数上位 20 ブランドの累積比率の比較

3.3 推薦ブランドの割当最適化
何かの商品推薦モデルに従い商品を推薦する場合，

推薦する商品が売れ筋商品に偏るという傾向は頻繁に
観察される．
本研究でも，前述の手法に基づき，最も購入しそう

なブランドを推薦した場合，推薦するブランドが上位
数十ブランドに集中してしまうという現象が見られた．
その偏りを図 5に示す．
図 5は推薦数，購買数上位ブランドの累積比率を表

している．これより，購買数上位 20 ブランドの購入
数は，全体の購入数の約 30％であるにもかかわらず，
推薦数上位 20 ブランドの推薦は全推薦の約 90 ％も占
めていることが確認できる．偏りの大きい推薦は，推
薦されないブランドを埋没させ，そのブランドを扱っ
ているショップの ECサイト離れを招く可能性がある．
また，顧客側からしても意外性のないブランドを推薦
されることが多くなり，精度は高いかもしれないが退
屈な推薦システムとなってしまう．本研究では，これ
を防ぐため，各ブランドの被推薦数をコントロールし
ながら，購買数の期待値を最大化する推薦ブランド割
当問題を提案する．なお，ここでは NNの出力は各ブ

ランドの購買確率に相当しているものと考える．顧客
uにブランド bを推薦するとき 1，しないとき 0を取
る変数をXub としたとき，推薦ブランド割当問題とし
て次の最適化問題を考える．

max
∑
u∈U

∑
b∈B

PubXub

s.t.
∑
b∈B

Xub = R ∀u ∈ U,

Sb ≤
∑
u∈U

Xub ≤ Tb ∀b ∈ B,

Xub ∈ {0, 1}.

ここで，U は顧客の集合，Bはブランドの集合，Pub ∈ R

は顧客 u がブランド b を購入する確率，R ∈ N は一
人の顧客に推薦するブランド数，Sb, Tb ∈ Nはブラン
ドごとの被推薦回数の下限と上限である（0 ≤ Sb ≤
Tb ≤ R|U |とする）．
この推薦ブランド割当問題はダミーノードを導入す

ることで図 6 のような最小費用流問題として表せる．
ここで，ui ∈ U は特定の顧客，bj ∈ B は特定のブラ
ンド，D はダミーノードを表す．この最小費用流問題
のすべての需要量，供給量，枝容量は非負整数である
ため，すべての枝の流量が整数となる最小費用流が存
在する [12]（定理 5.4）．したがって，推薦ブランド割
当問題の 0-1制約は，最小費用流問題では枝の容量の
上限が 1という条件に置き換わることに注意する．
この問題はネットワーク構造を利用することで少な

い計算量で解くことができる．ここでは 実務的な状況
を想定し，推薦ブランド数 Rとブランド数 |B|は定数
として考え，顧客数 |U |に対する計算量を考えること
にする．
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図 6 推薦ブランド割当問題のネットワーク形式

定理 1. 　顧客数 |U |に対し，推薦ブランド割当問題
は O(|U |2 log |U |)で解くことができる．

証明 1. 図 6で表される最小費用流問題を逐次最短路
法で解く場合，計算量は需要量（供給量）の総和 ×最
短路の計算量で抑えられる [13]（9.7 節）．ここで，

需要量の総和 ≤ R|U ||B|

が成り立つため，需要量の総和は O(|U |) である．ま
た，頂点数を |N |，枝数を |E|としたとき，負閉路を
もたないグラフの最短路はDijkstra法によりO(|E|+
|N | log |N |)で計算することができる [13]（4.9 節）．最
小費用流問題のグラフは 2 部グラフであり，|N |, |E|
とも O(|U |)である．よって，最短路は O(|U | log |U |)
で計算できる．以上より，O(|U |2 log |U |)で最小費用
流問題の最適解を求めることができる．逐次最短路法
では最小費用流問題の整数最適解を得るため，これが
推薦ブランド割当問題の最適解に相当する． �

定理 1は，顧客数が増えた場合でも，推薦ブランド
割当問題の求解にあまり時間がかからないことを示し
ており，この最適化は実用的であると考えられる．

4. 実験結果

本節では 3 種類の実験結果を述べる．まず，3 節で
説明した提案システムの有用性を検証するため，ほか
の購買予測手法や項目削減手法を用いた場合と比較す
る．次に，項目削減によりブランドの嗜好と関係の深
い項目が選別できているか考察する．最後に，推薦ブ
ランドの割当最適化の有効性を確認する．

表 2 学習データの抽出方法

購買回数 顧客数　
（学習期間）

予備タスク 計 9,710 人
　アンケート非回答者 15 回以上 7,962 人
　アンケート回答者 1 回以上 1,748 人
目標タスク 計 1,748 人
　アンケート非回答者 × 0 人
　アンケート回答者 1 回以上 1,748 人

表 3 検証データの抽出方法

購買回数 顧客数
（検証期間）

推薦結果の検証 計 1,209 人
　アンケート非回答者 × 0 人
　アンケート回答者 1 回以上 1,209 人

4.1 実験データ
本研究で対象とした実験データは，ファッション EC

サイトにおける 2015 年 4 月から 2016 年 3 月までの
ブランド購買履歴，その間に行われた 108 項目のアン
ケート回答データ，全顧客の性別，年齢データからな
る．ブランド推薦システムの学習データと精度検証用
データは，学習期間を 2015 年 4 月から 2016 年 1 月
の 10 カ月，検証期間を残りの 2 カ月としている．
表 2は学習データの抽出基準と抽出人数を示してい

る．予備タスクの学習では，サイトでの購買が少ない
顧客は有用な特徴が抽出できないと考え，購買回数が
15 回以上の顧客を利用する．ただし，購買回数の下限
の設定については，改善できる可能性がある．アンケー
ト回答者も同様の基準での抽出を考えたが，対象人数
が激減してしまうことから，1 回以上購買のある顧客
を選択した．目標タスクでは，学習の入出力に必要な
アンケート回答結果と 1 回以上購買履歴をもつ顧客を
抽出している．表 3も同様に検証データの抽出基準と
抽出人数を示している．検証期間に一度も購買してい
ない顧客は推薦した結果が検証できないため除去して
いる．なお，学習データの顧客とは重複していない．

4.2 ハイパーパラメータ
それぞれの NNの構築に必要なパラメータは次のよ

うに設計した．
• 中間層のユニット数：15

• 活性化関数：leaky relu

中間層のユニット数は学習するパラメータ数を減らす
ため，小さい値で設計した．活性化関数には，近年頻
繁に利用される leaky reluを適用した．leaky reluは
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図 7 leaky-relu 関数のグラフ

以下の式で表され，図 7のような関数である．

f(x) = max{0.2x, x}

leaky relu による出力結果は [0, 1] に入らない．その
ため，以下の式にて確率化している．

z̃3i =
z3i −mink z

3
k∑s3

k z3k

なお，活性化関数の選択として，ほかの関数の利用も考
えられるがそれは今後の課題である．変数重要度で絞
る項目数は顧客の回答意欲を削がない値として 15 項
目にした．
比較対象としたL2正則化付きロジスティック回帰モ

デル3とランダムフォレストの実装には pythonの機械
学習ライブラリである scikit-learnを使用し，ハイパー
パラメータにはデフォルト値を用いた．ただし，ラン
ダムフォレストでは精度向上のため，デフォルト値か
ら木の数，葉ノードに含まれるデータ数を 100, 5と変
更した．ほかに比較手法として用いた転移学習を利用
していない NNのハイパーパラメータは，前述の NN

のハイパーパラメータと同じものを利用した．各比較
手法の学習には 3.1 節の提案手法にある予備タスクの
学習は行わず，目標タスクの学習のみ行った．
各ブランドの被推薦数はおおむね実際の購買数に比

例させることを目標とし，各ブランドの被推薦数が占
める割合を実際の購買数の割合と等しくなるようにし
た被推薦数に対し，その 0.85 倍と 1.25 倍を下限 Sb

と上限 Tb にしている．なお，下限，上限に利用した値
は実際の適用場面に応じて，適宜変更可能である．

4.3 実験結果
まず，3 節で提案した推薦システムの有効性を検証

3 推定するパラメータを θ，L(θ)をロジスティック回帰の誤
差関数，正則化パラメータを C としたとき L(θ)+ 1

2C

∑
j θ

2
j

を最小化することで学習を行う．本研究では C = 1 とした．

表 4 各手法の精度（適合率）検証結果

手法 変数削減 推薦ブランド数（％）
5 10

ロジスティック回帰 ジニ係数 4.34 3.81

Ibrahim 4.52 4.03

ランダムフォレスト ジニ係数 4.09 3.77

Ibrahim 4.07 3.72

NN ジニ係数 3.87 3.64

Ibrahim 4.00 3.73

転移学習を用いた NN ジニ係数 4.38 4.07

Ibrahim 4.56 4.13

するため，ほかの購買予測手法や項目削減手法との比
較実験を行った．ここでは，購買予測手法として L2正
則化付きロジスティック回帰モデル，ランダムフォレ
スト，NN，転移学習を用いた NNを使用する．また，
項目削減手法として，ランダムフォレスト学習の際に
計算されるジニ係数4と提案手法である Ibrahimの変
数重要度を用いる．これらの数値実験の結果を表 4に
示す．この数値実験では，項目削減手法を適用した後，
削減後の項目を入力変数として購買予測を行う．その
結果に対して，推薦ブランドの割当最適化を行い，その
適合率を比較している．適合率以外に頻繁に利用され
る評価指標に再現率5，正解率6があるが，これらの指
標は手法間の精度比較をした際，大小関係が適合率と
一致する．そのため，本研究では適合率の検証結果の
みで比較している． 全体を通して，転移学習を用いた
NN，L2正則化付きロジスティック回帰モデル，ラン
ダムフォレスト，NNの順に適合率が高かった．これ
は，今回の状況のような少ないデータ数に対して，転
移学習を用いた NNによる推薦の有効性を示唆してい
る．なお，最も適合率の高かった Ibrahimの変数重要
度で項目削減をし，転移学習を用いたNNを使った場
合，推薦ブランド数が 5のとき，再現率：7.24％，正
解率：99.26％，推薦ブランド数が 10のとき，再現率：
13.1％，正解率：98.82％であった．次に，アンケート
項目削減手法の比較を行う．提案システムでは，ジニ
係数を利用するよりも Ibrahimの変数重要度を用いて
項目削減をするほうが適合率が高く，提案システムの

4 ジニ係数は各クラスの分散の総和として定義される．変数
重要度はランダムフォレストのアルゴリズムにより複数の決
定木を学習させた際に，各説明変数の分割によるジニ係数の
減少度をすべての木で平均することで算出される．
5 推薦したブランドのうち購入されていたブランド数 ÷
実際の購買ブランド数で計算する．
6 （推薦したブランドのうち購入されていたブランド数 +
推薦しなかったブランドのうち購入のなかったブランド数）
÷（顧客数 × ブランド数）で計算する．
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図 8 最適化後の推薦数上位 20 ブランドの累積比率

表 5 削減後に残ったアンケート項目（重要度が高い順）

　 項目カテゴリ　 項目内容
参加イベント 音楽フェスに参加したか
ファッション観 芸能人や有名人の服装を真似るか
ファッション観 新しい商品に敏感か
ファッション観 原産国や素材を気にするか
ファッション観 伝統のブランドに精通しているか
ファッション観 特殊なファッション観があるか
ファッション課題 流行が分からない
意識 衝動買いをするか
ファッション観 服は個性を発揮するための手段か
ファッション観 何かファッション観があるか
ファッション観 従来のスタイルにこだわるか
ファッション観 ファッションは個性表現か
人生重視価値観 競争・勝利
ファッション課題 ファッション課題があるか
ファッション観 特定の好きなブランドがある

有効性が確認できる．L2正則化付きロジスティック回
帰モデルでも Ibrahimの変数重要度を用いたほうが優
れていることから，推薦手法によらず本質的に重要な
項目が選択できていると考えられる．ランダムフォレ
ストではジニ係数を利用したほうが若干適合率が高い
が，これはジニ係数の計算にランダムフォレストの結
果を用いているため，相性がよかったものだと考えら
れる．
次に，Ibrahimの変数重要度によりブランドの嗜好と

関係の深い項目が抽出できているか確認する．表 5は
選択された項目を重要度が高い順に並べている．アン
ケート 108 項目のうちファッション観カテゴリに属
すものは 32 項目である．選択された 15 項目のうち，
ファッション観カテゴリに属するものは 10 項目と多数
を占める．ファッション観に属する項目はブランドの
好みと関係が深いと考察でき，重要な項目が多く抽出
できていることがわかる．最後に，推薦ブランドの割
当最適化の有効性検証のため，推薦ブランド数を 5と
したときの最適化後の推薦ブランドの累積比率とブラ
ンドの推薦数，適合率の変化について確認する．推薦

表 6 最適化による推薦数，適合率の変化

各ブランドの被推薦数の順位
1～20 位 21～40 位 41～60 位 61 位～

推薦数（個）
　最適化前 5,026 665 106 248

　最適化後 2,247 909 634 2,255

適合率（％）
　最適化前 8.59 3.01 3.77 1.61

　最適化後 8.90 4.18 2.52 1.06

数上位 20 ブランドの累積比率を図 8に示す．図 8よ
り，最適化後の累積比率は最適化前と比較して実際の
購買に近づき，目的に沿った推薦が実現できているこ
とが確認できる．各ブランドの被推薦数の順位が 1～
20 位，21～40 位，41～60 位，61 位～のブランドの
各推薦数と適合率を表 6に示す．表 6より，最適化す
ることで推薦数 1～20 位，21～40 位の人気ブランド
において過剰な推薦が抑えられ適合率も向上している
ことが確認できる．一方で推薦数 41～60 位，61 位～
のブランドにおいて推薦数が適切になったものの適合
率が低下している．これは，精度を上げることのみを
目的とすると人気ブランドを多く推薦してしまい，推
薦数を適切にするには最適化が必要であることを示し
ている．

5. おわりに

本稿ではアンケート回答を用いたブランド推薦シス
テムを提案した．システム構築にあたって，アンケー
トデータからの購買予測，アンケート項目削減，推薦ブ
ランドの割当を行った．それぞれの段階において，購
買予測では Fine-tuningを応用した手法を提案，項目
削減では提案手法の特徴を考慮し，Ibrahimの変数重
要度を適用した．推薦ブランドの割当ではブランド数
の偏りが少ない推薦を行う最適化問題を提案し，その
問題を最小費用流問題に帰着することで高速に求解可
能であることを示した．
アンケートから推薦を行うシステムの実用例に，日

本電気株式会社による AI 活用味覚予測サービスとい
うものがある [14]．このサービスは，簡単なアンケー
トに回答すると，好みのうまい棒の味が予測，推薦され
る．これは先進的かつ手軽に利用できるという理由か
ら一時話題となった．提案した推薦システムでも，イ
ンターネット上で誰もが利用可能とするなどにより同
様の効果が期待できる．その結果，利用者数とともに
会員数が増え，新規顧客の獲得に貢献できると考えら
れる．
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また，本研究ではブランド推薦割当問題を用いて実
際の購買割合に沿った推薦を試みている．上限と下限
を状況に合わせて設定することにより，顧客全体の購
買期待値を上げつつ，特定の商品の販売促進を行うよ
うな推薦も可能である．このように，提案したブラン
ド推薦割当問題の応用性は広いと思われる．
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