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ロジスティック回帰分析

• 目的 
• 2値(0 or 1)の結果変数を説明変数から予測する


• 製品を買う, 病気になる, 有害サイトの判定, 破産する, etc

• Xが与えられた際のY=1になる確率を予測する
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P (Y = 1|X) = 1� P (Y = 0|X)
<latexit sha1_base64="d24IATILjbZXUN4KzRJmWm+YQYU="></latexit>



まずは単変量の場合

• Defaultデータ 
• カード借入金額(balance)と債務不履行(default)
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Y
<latexit sha1_base64="uSSlpBXwuFkn6c3asnluZ6AbRoY="></latexit> X

<latexit sha1_base64="BeFoQM97oTJpY9OazEdcg4gBsKs="></latexit>



データの整理
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結果変数をダミー変数へ

パッケージ”dplyr”をインストール&読み込む

関数”mutate” :

データフレーム編集の際に便利

トレーニングデータ
テストデータ
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• 散布図



線形回帰モデルを当ててみる
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E(Y |X) = P (Y = 1|X) = �0 + �1X
<latexit sha1_base64="PdXy9r0IqQ/eiY4i8zsBdMjtm7U="></latexit>

テストデータでの予測値

クロス集計表を表示

全くうまくいっていない…

0.5より大きな予測値を1にする
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そもそも予測値が[0,1]を超える



ロジスティック回帰

• ロジスティック関数

8

f(✓) =
1

1 + exp(�✓)
<latexit sha1_base64="0SIh5UJW+4ZYDXPtPxtP2NeaPDA="></latexit>

この関数を使ってデータに当てはめる

• ロジスティック回帰分析(単変量ver.) 
•   ✓ = �0 + �1X

<latexit sha1_base64="2dv7jNGd+fnL+7kmyuT7B4FQUKU="></latexit>

P (Y = 1|X) =
1

1 + exp(��0 � �1X)
<latexit sha1_base64="ndYbuHLtcNm45JV5qQwAgqvTKkU="></latexit>

上記関数の変数が線形モデル



とりあえずやってみる
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�̂0
<latexit sha1_base64="XYPV6zeMXJna9+Z4zK638a47jGg="></latexit>

�̂1
<latexit sha1_base64="DS5871s9lElU7tDEUmr4L36Jf9g="></latexit>

債務不履行することは当たらない
しないことは当たるが意味がない…
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色付き = テストデータ

判別境界



クロス集計表から計算される性能指標
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予測1 予測0

真に1 True Positive

TP

False Negative

FN

真に0 False Positie

FP

True Negative

TN

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
<latexit sha1_base64="9uIn03mpPsbTN7ahuTzUNwYqneg="></latexit>

Recall =
TP

TP + FN
<latexit sha1_base64="l2RzoORqFVvp/Lotr+qkXBMZXEY="></latexit>

Precision =
TP

TP + FP
<latexit sha1_base64="pgl+t4r5+iZ+7NVZ/j72XhtLXU4="></latexit>

FPR =
FP

FP + TN
<latexit sha1_base64="8OMgk5Cu88wpvF7HLU0pwSNlyJs="></latexit>



Defaultデータの場合
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予測1 予測0

真1 9 27

真0 4 960

Accuracy =
966

1000
= 0.966, Precision =

9

9 + 4
= 0.692

Recall =
9

9 + 27
= 0.25, FPR =

4

4 + 960
= 0.004

<latexit sha1_base64="/+/NQE/yWoXgBnVpd8eckSQkfFY="></latexit>

・AccuracyとFPRはあまり信頼できない (アンバランス)

・Recallが低い ➡ 取りこぼしが多い (効果が薄い)

・Precisionが低い ➡ 介入した際のリスクが高い



パラメータの推定

• 最尤法の復習 
• サンプル(標本)は確率最大のものが出現したという仮定
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X =

(
1, with probability p

0, with probability 1� p
<latexit sha1_base64="ducQoqyZiDzPsu71FzyJbsoHc3o="></latexit>

• ベルヌーイ分布の例

独立に得られた10個のデータ
x1 = 1, x2 = 0, x3 = 0, x4 = 1, x5 = 1

x6 = 1, x7 = 0, x8 = 1, x9 = 1, x10 = 1
<latexit sha1_base64="ycIYdzHzXrNLkHiGbYqVJ1BjbxQ="></latexit>

このデータが得られる確率を最大にするpを推定！
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サンプルが得られる確率

L(p)のプロットを描く

最大値の計算
・for文を使って貪欲に行う
・optimize関数を使う

注意 : optimizeは1変数最適化しかできない

L(p) := p7(1� p)3 =
10Y

i=1

pxi(1� p)1�xi

<latexit sha1_base64="6RnOmcXuwJeeBh9ffNfPD+E0XUA="></latexit>



ロジスティック回帰における推定
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P (Y = 1|X) =
1

1 + exp(��0 � �1X)
(= pX(�))

<latexit sha1_base64="/ILXAglmapi0KU565gqDt0g7L0c="></latexit>

� = (�0, �1)
<latexit sha1_base64="1SyN2EhXB+3JUkKEiJEzWPBw1Ko="></latexit>

独立に得られたn個のデータ : (y1, x1), (y2, x2), (y3, x3), . . . , (yn, xn)
<latexit sha1_base64="GXHlz0ESO45+B0EFxbVo3xoNAdk="></latexit>

上記データが得られる確率

L(�) =
nY

i=1

{pxi(�)}yi{1� pxi(�)}1�yi

<latexit sha1_base64="kDtOKO6TiKdVtnPzlo5UQ3t4pmY="></latexit>

対数logを取る

積記号を和記号へ
これを最大化！

logL(�) =
nX

i=1

�
yi log pxi(�) + (1� yi) log pxi(�)

 

<latexit sha1_base64="+lezAKrBWbnLmFdmEFls38atUls="></latexit>



最適化入門(1変数)

• ニュートン法 (統計分野だとスコア法) 
• 極致                  を求める方法

• 適当な初期値     からスタート

• 更新していく
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g0(✓) = 0
<latexit sha1_base64="DrFUVsXm5DKm9tyIMDhsEvh80rA="></latexit>

g(✓)
<latexit sha1_base64="7a860+8TN5BaKGky7DRGgSpJX0M="></latexit>

g0(✓) = 0
<latexit sha1_base64="DrFUVsXm5DKm9tyIMDhsEvh80rA="></latexit>

✓0
<latexit sha1_base64="6gGuBYwGPn5qwBoTi+PrcJFvuzE="></latexit>

✓1, ✓2, ✓3, . . .
<latexit sha1_base64="FP65JfToq92wmwF4UQSYzYeAW4A="></latexit>

• ニュートン法の仕組み 
• 基本はテーラー展開

• 既知のg(θ0)の値を使って適当なg(θ)を近似できる

g(✓) = g(✓0) + g0(✓0)(✓ � ✓0) +
1

2
g00(✓0)(✓ � ✓0)

2 + · · ·
<latexit sha1_base64="tgUdRDOxcfk9klSyDB7qQjWUyok="></latexit>



✓0
<latexit sha1_base64="6gGuBYwGPn5qwBoTi+PrcJFvuzE="></latexit>
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G(✓) = g0(✓)
<latexit sha1_base64="lx1cWGm1PL2jzvLNC5zADUFN0gk="></latexit>

と思って1次項までテーラー展開

g0(✓) ' g0(✓0) + g00(✓0)(✓ � ✓0)
<latexit sha1_base64="3HrXWkGvjddJa9BiO4Ug3bjNiXc="></latexit>

左辺が0になるようなθ (=θ1)を求める

✓1 = ✓0 �
g0(✓0)

g00(✓0)
<latexit sha1_base64="Br3XNxCG5abPDF3m9WfxzMNEGWk="></latexit>

得られたθ1を使って同様に

✓2 = ✓1 �
g0(✓1)

g00(✓1)
<latexit sha1_base64="1ossHiyVN93Kb7vmQbsGg4QPT3s="></latexit>

以上を収束(値が変わらなくなるまで)繰り返す！
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• 2変数以上の場合 
• 基本的に同様 (テーラー展開の式が多少変わる)

• 詳細は省略 (詳しい話は微分積分学の教科書等を参照のこと)
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logL(�) =
nX

i=1

�
yi log pxi(�) + (1� yi) log pxi(�)

 

<latexit sha1_base64="+lezAKrBWbnLmFdmEFls38atUls="></latexit>

X =

0

BBB@

1 x1

1 x2
...

...
1 xn

1

CCCA

<latexit sha1_base64="BRvBOu7trLR0NTTHuiN9ZmsgXgs="></latexit>

W (�) = diag{p1(�)(1� p1(�)), · · · , pn(�)(1� pn(�))}
<latexit sha1_base64="u5AY9kWWCwI1CdnIqaKUOeYwSKA="></latexit>

y =

0

BBB@

y1
y2
...
yn

1

CCCA

<latexit sha1_base64="uhB+Mcer7WlEDkQiIMSILsslYz4="></latexit>

pi(�) = pxi(�)
<latexit sha1_base64="8vQrmszgl444P0kyZ5J22b+oVxI="></latexit>

ロジスティック回帰における更新式

�1 = �0 � (XTW (�0)X)�1XT (p(�0)� y)
<latexit sha1_base64="htEYCoIyB8RRCLBRXl9Fa1fhKNo="></latexit>

p(�) =

0

BBB@

p1(�)
p2(�)

...
pn(�)

1

CCCA

<latexit sha1_base64="Z3Zy5KnsCOzuIGPBjL+ntAul5Fg="></latexit>

対角行列
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• Exercise 
• 必要箇所を埋めてロジスティック回帰におけるニュートン法を完
成させよ

#高々何回繰り返すかを指定しておく

#diag部分の行列サイズが大きい

#行列サイズを小さく

#100回更新 or 収束すれば終了
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多変数の場合のロジスティック回帰
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• ロジスティック回帰(多変数ver.) 
•    ✓ = �0 + �1X1 + · · ·+ �pXp

<latexit sha1_base64="Nn6rahZugwpG6o67LMcE292avcY="></latexit>

P (Y = 1|X) =
1

1 + exp(��0 � �1X1 � · · ·� �pXp)
<latexit sha1_base64="vqwiSyR/RNaDuMALlAjKt2QNcS0="></latexit>

• スコア法の更新式 
• 1変数の場合とほとんど同じ．説明変数行列が少し異なる

�1 = �0 � (XTW (�0)X)�1XT (p(�0)� y)
<latexit sha1_base64="htEYCoIyB8RRCLBRXl9Fa1fhKNo="></latexit>

X =

0

BBB@

1 x1

1 x2
...

...
1 xn

1

CCCA

<latexit sha1_base64="BRvBOu7trLR0NTTHuiN9ZmsgXgs="></latexit>

X =

0

BBB@

1 x11 x12 · · · x1p

1 x21 x22 · · · x2p
...

...
... · · · ...

1 xn1 xn2 · · · xnp

1

CCCA

<latexit sha1_base64="rs6rQ+H3vs3tKYrgHfyQVNtfJes="></latexit>



Spotifyデータの分析

• 分析の目標 
• トレーニングデータ(disneylist_train.csv)を使って曲を推薦 
• テストデータ(disneylist_test.csv)で推薦精度を検証


• データの概要 
• 曲の情報


• danceability, energy, key, tempo, etc

• 評価値 (5段階)


• 1 : 嫌い, 2 : 興味なし, 3 : 普通, 4 : まあまあ, 5 : 好き

• 評価値1~4を0, 評価値5を1としたロジスティック回帰を実行

24



Rで実装

• データの整理

25

#evalが5以上を1, それ以外を0に変更

#トレーニングデータの読み込み

#テストデータに関しても同様

#曲名を取っておく
#不要な変数を削る



変数の詳細 (1)
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danceability 踊りやすさ

energy 活発性や激しさ. デスメタルだと高い

key 全体的なKey. Pitch classに対応

loudness デシベル(dB)の平均

mode Major(1) or Minor(0)

speechiness
しゃべってるかどうか. オーティオブック等

であれば1に近い

acousticness アコースティックさ



変数の詳細 (2)
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instrumentalness ボーカルの少なさ

liveness ライブさを表す指標

valence 曲の雰囲気. ポジティブ(高)とネガティブ(低)

tempo 曲のテンポ

duration_ms 曲の長さ(ms)

time_signature ビートの数 ?

popularity 全体に占める人気具合



Rでロジスティック回帰
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#glm関数を使う(familyをbinomialに指定)

✓ = �0 + �1 danceability+ �2 energy+ �3 key
<latexit sha1_base64="dK349rDCHinxsWoUEA8IpVc4Zlw="></latexit>

�̂i
<latexit sha1_base64="DxsITY2wrZFgTZLf3+rS2SysZlc="></latexit>

Estimate� True

Std.Error
⇠ N(0, 1)

<latexit sha1_base64="p4Awgjc+liBNFclnd7IY4gOQJCc="></latexit>

#全変数を使いたい場合
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• 曲の推薦

• クロス集計表を表示

#好きな曲が全く当たっていない…

• Exercise 
• 推薦精度を少しでもあげてみよう

• 今回は特例的にテストデータを当てにいく



推薦精度を上げるために(1)

• ダウンサンプリング (downsampling) 
• 今回のデータは正例と負例の比率がアンバランス


• どちらかが多いと片方に引っ張られる

• 比率が合うようにトレーニングデータを変更する
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#ベクトル1~10から5個ランダムに取り出す関数
#ランダムなので結果は人によって異なる

再現性を気にする場合は乱数の種を指定する

#seedの数を変えれば結果が異なる



推定精度を上げるために (2)

• 変数の削除と追加 
• 必要なさそうな変数を削除


• p値が小さい or センス

• 新しい変数を追加


• 変数間の和や積を取る
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• 変数のダミー化 
• カテゴリ変数を分離して複数の列へ

サンプル 得意科目
Aさん 国語
Bさん 算数

サンプル 国語 算数
Aさん 1 0
Bさん 0 1
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• スタッキング (Stacking) 
• 予測でメタ特徴量を作成する

モデルを用意 ex.) ✓ = �0 + �1 tempo
<latexit sha1_base64="nZhT4M7vX0vXy0LlR3CCusfbqjg="></latexit>

ト
レ
ー
ニ
ン
グ
デ
ー
タ

Y X Step1
青い部分でモデルを学習
緑の部分を予測 (確率値でも可)



33

• スタッキング (Stacking) 
• 予測でメタ特徴量を作成する

モデルを用意 ex.) ✓ = �0 + �1 tempo
<latexit sha1_base64="nZhT4M7vX0vXy0LlR3CCusfbqjg="></latexit>

ト
レ
ー
ニ
ン
グ
デ
ー
タ

Y X

Step2
緑の部分の予測値を特徴量Mへ

Step1
青い部分でモデルを学習
緑の部分を予測 (確率値でも可)

M
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• スタッキング (Stacking) 
• 予測でメタ特徴量を作成する

モデルを用意 ex.) ✓ = �0 + �1 tempo
<latexit sha1_base64="nZhT4M7vX0vXy0LlR3CCusfbqjg="></latexit>

ト
レ
ー
ニ
ン
グ
デ
ー
タ

Y X

Step2
緑の部分の予測値を特徴量Mへ

Step1
青い部分でモデルを学習
緑の部分を予測 (確率値でも可)

Step3
役割を逆転させる

M
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• スタッキング (Stacking) 
• 予測でメタ特徴量を作成する

モデルを用意 ex.) ✓ = �0 + �1 tempo
<latexit sha1_base64="nZhT4M7vX0vXy0LlR3CCusfbqjg="></latexit>

ト
レ
ー
ニ
ン
グ

Y X M Step4
トレーニングデータを

分割せずにモデルを学習

Step5

テ
ス
ト

学習したモデルをテストの

説明変数に適用し，テスト用

のメタ特徴量を作成
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• スタッキング (Stacking) 
• 予測でメタ特徴量を作成する

モデルを用意 ex.) ✓ = �0 + �1 tempo
<latexit sha1_base64="nZhT4M7vX0vXy0LlR3CCusfbqjg="></latexit>

ト
レ
ー
ニ
ン
グ

Y X M Step6
説明変数を(X,M)として

新しいモデルを考察・学習

注意
分割数は2でなくても良いし，メタ特徴量は複数作成しても良い
メタ特徴量を作成する際のモデルは単純なものでOK



推定精度を上げるために (3)

• アンサンブル学習 
• いくつかのモデルを合わせてひとつのモデルへ合併
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✓ = �0 + �1 danceability
<latexit sha1_base64="ivngQHDe/fLg1yHhP7AitbdgBg0="></latexit>

✓ = �0 + �1 energy
<latexit sha1_base64="IG/a43mwPb5PLSdcWUcHPr3A/O4="></latexit>

最終判断
#合併の方法は様々
#0,1で予測して多数決でもOK
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• 候補モデルの作り方 
• ダウンサンプリングを複数回実行する


• 同じモデルでも係数の値がそれぞれ異なる

• 説明変数を選択する


• フルモデルで推定した後, p値の小さい説明変数を選択

• ランダムサンプリングしてもOK


• ロジスティック回帰以外の方法で予測する(future)


