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1. はじめに
マーケティングにおいて，企業が新しい製品の開発を

する際には，ターゲットとなる顧客の需要を理解した上

で企画をし，また既製品に対する顧客の評価なども考慮

して販売戦略が立てられる [1]．このような市場調査の方
法の 1つがアンケート調査であり，評価対象に対する各
質問項目に複数段階の評点を付けることで，回答者の対

象に対する印象が数値化されたアンケートデータを得る

ことができる．得られたアンケートデータは一般的に，

クラスター分析や，主成分分析，多次元尺度構成法など

に代表される多変量解析手法 [2]を用いて解析される．し
かしこれらのアプローチは基本的に，回答者全体の回答

傾向や特徴抽出を行うことを目的としたものが多く，全

体傾向とは大きく異なる回答は，解析結果に影響を与え

る可能性があるノイズとみなされてしまう．またそれに

より，少数ではあるが解析の上で有益な特徴を持った，

いわゆる“マイノリティ”を抽出することは難しい．そ

こで本稿では，Normalized cut[3]を用いることで，少数
の特徴的な回答者群を抽出することを試みる．なお，本

研究におけるマイノリティの定義は，他の回答者群との

類似度は低い一方で，グループ内の類似度は高い，少人

数の回答者群とする．本稿では，上述の定義を定量的に

表したマイノリティ指標を導入し，代表的なクラスタリ

ング手法の 1つである k-means法との比較を行う．

2. Normalized cut
Normalized cutは，データを個体間の類似度に基づい
てグラフ表現し，そのスペクトル（固有値）を用いてサ

ブグラフに分割することでクラスタリングを行う手法で

ある．

ある個体 i，j の間の類似度を w(i, j)としたとき，グ
ラフ全体をサブグラフ Aと B に分割した際の 2つの指
標 cutと volは，それぞれ以下のように定義される．

cut(A,B) =
∑

i∈A,j∈B

w(i, j) (1)

vol(A) =
∑
i∈A

di, vol(B) =
∑
i∈B

di (2)

ただし，di =
∑

j w(i, j) で定義され，分割によらず

vol(A
∪
B) = vol(A) + vol(B) = const. である．cut

はサブグラフ間の類似度，volはサブグラフの大きさを
表す値であるといえる．このとき，Normalized cut で
は，次の評価関数Ncutを最小化する分割を行う．
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Ncut(A,B) = cut(A,B)

(
1

vol(A)
+

1

vol(B)

)
(3)

ここで，(3)式の最小化は，(1)式の cut(A,B)の最小化
に対して，2つのサブグラフの volの偏りを小さくする
制約を加えたものと解釈できる．つまり，他の全ての個

体と低い類似度を持つ“外れ値”を切り取るような分割

を防ぐことが可能となる．

この最小化問題は，一般化固有値問題に帰着すること

が知られている．W をデータ間の類似度行列，DをW
の次数を対角成分に持つ行列とすると，D−1(D−W )の
固有ベクトルがグラフの分割を与える．ただし最小固有

値は 0となるため，2番目に小さな固有値に対する固有
ベクトルを用い，ある値以上の要素値を持つ個体をクラ

スタ Aに，それより小さい個体をクラスタ B に対応さ
せることでクラスタリングを行う．本稿では，各カット

位置，すなわちすべての要素値をしきい値としてそれぞ

れ Ncut (A,B)の値を算出し，Ncut (A,B)が最小とな
るカット位置でのクラスタリング結果を得る．

3. 提案手法
前節で述べたように，Normalized cut はクラスタ間

の大きさの偏りを小さくする働きがあるため，少数デー

タであるマイノリティを抽出するには一見適していない

と思われる．しかし一般にアンケートデータでは，多数

の回答者が特定の質問に対し，高い／低い評点に偏って

評点をつける傾向がある．そのため回答者間の類似関係

としては，それらマジョリティが密に類似し，それらと

の類似度は低いが，互いに類似したマイノリティグルー

プがいくつか存在するデータ分布になると考えられる．

よって Normalizde cutをアンケートデータに適用した
場合，マジョリティグループを分割すると cutの値が大
きくなるために，マジョリティ以外の比較的少数の類似

グループであるマイノリティが切り出されることになる．

以上の理由から，アンケートデータにおいてNormalized
cutがマイノリティ抽出に適した手法であると考える．
次に提案手法における分割方法について説明する．2

節では 2クラスタへの分割方法について述べたが，近年
Normalized cutを用いた複数クラスタへの分割法が報告
されている [4]．しかし事前に適切なクラスタ数を決定
することは困難なこと，また設定したクラスタ数によっ

て結果が変化することが問題となると考えられる．そこ

で提案手法では，回答者数の最も多いクラスタに対する

2分割を繰り返すことで，マイノリティを逐次的に抽出
する方法を用いる．
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4. マイノリティの定量化
Normalized cutにおける個体 i,j間の類似度w(i, j)は
一般に，次式で表されるガウス関数によって定義される．

w(i, j) = exp(−||xi − xj ||2

σ2
) (4)

ここで，xi，xjはそれぞれ個体 i，jの特徴ベクトル，σ2

はガウス分布の分散値を表すパラメータである．提案手

法では，(3)式のNcutを評価関数としているが，この値
は σ2 の値に依存するため，得られたマイノリティを評

価するための指標として，Ncutそのものを用いること
はできない．そこで本稿では，以下の値をマイノリティ

指標MC と定義する．

MC =

∑
i∈M

∑
j(xij − µMj)∑

i∈N

∑
j(xij − µMj)

(5)

ここで，M はマイノリティ回答者の集合，µMj はM に
おける質問 j の平均評点，N はマイノリティ中心ベク
トルµMとのユークリッド距離が小さい k人（マイノリ
ティ回答者の人数）のマジョリティ回答者の集合である．

分子はマイノリティの密集度，分母はマイノリティとマ

ジョリティの分離度を表しているため，MCの値が小さ
いほどM はマイノリティとみなすことができる．

5. 実験
5.1 概要

本実験では，あるアウトドア製品αに関する実際のア

ンケートデータを用いて，代表的なクラスタリング手法

である k-means法との比較を行った．本調査では，製品
αを使用している 6種類の動画を評価対象とし，10項目
の質問に対しそれぞれ {1,2,3,4,5}の 5段階評点で評価
してもらった．回答者数は 1,453名である．各回答者の
評点ベクトルは，6対象× 10質問に対する評点，計 60
次元のベクトルで表したものを用いた．提案手法の (4)
式における σ2 の値は 5，k-means法におけるクラスタ
数は 100とした．比較には提案手法で抽出した 4クラス
タと，k-means法で得られたクラスタのうち回答者数が
同数かつ (5)式の指標値MC が最も低いクラスタをそ
れぞれ比較した．

5.2 結果と考察

提案手法と k-means 法による各クラスタのマイノリ
ティ指標値を表 1に，平均評点をそれぞれ図 1，2に示
す．表 1より，提案手法が k-means法よりも指標の上で
優れたマイノリティを抽出できたことがわかる．これは，

k-means法では他のクラスタとの分離度を考慮していな
いために，密に分布した回答者を細分化してしまい，指

標値が高くなったと考えられる．

6. おわりに
本稿では，Normalized cutを用いた，アンケートデー
タにおけるマイノリティの抽出手法を提案した．またマ

イノリティの密集度とマジョリティとの分離度に基づく

マイノリティ指標を導入した．実際のアンケートデータ

に適用し，指標の上で提案手法が k-means法よりも優れ

表 1: 各クラスタのマイノリティ指標値

クラスタ 提案手法 k-means法

クラスタ 1（12人） 0.114 0.887
クラスタ 2（16人） 0.355 0.838
クラスタ 3（3人） 0.061 0.061
クラスタ 4（5人） 0.389 0.820

(a) クラスタ 1（12 人） (b) クラスタ 2（16 人）

(c) クラスタ 3（3 人） (d) クラスタ 4（5 人）

図 1: 提案手法による各クラスタの平均評点

(a) クラスタ 1（12 人） (b) クラスタ 2（16 人）

(c) クラスタ 3（3 人） (d) クラスタ 4（5 人）

図 2: k-means法による各クラスタの平均評点

たマイノリティを抽出できることを示した．今後の課題

として，マイノリティ指標の妥当性に関する検証が挙げ

られる．
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