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したこと

したこと
ポスター頑張った
チェックボックスの結果を送信した後の csv ファイル作成
ロジスティク回帰分析のためのデータセット
csv ファイルの解析
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したこと

ロジスティク回帰分析の例
Pseudo R-squ.
擬似決定係数. 値が高いほど説明変数が目的変数を説明できている.
coef
ロジスティック回帰分析により推定された偏回帰係数.
P
P 値. 一般的に 0.05 未満なら説明変数が目的変数に関係があり,0.05 以上なら関係が
ない.
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したこと

ロジスティク回帰分析の例
偏回帰係数の結果から, 会員登録をする確率は以下の式で推定できる.

登録する確率 = −4.2982+0.5251×(男女)+2.0147×(学生か)+0.0390×(閲覧時間)
(1)

参考文献:https://qiita.com/yuya2220/items/48d5a5bc32d3cf2d7ef5
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ロジスティク回帰分析とは

ロジスティック回帰は, 目的変数が二値（0 または 1）を取る場合に適した回帰モデ
ル. 説明変数と目的変数の関係をロジスティック関数を通じて表現し, 確率を求める.
献立の UX に関する質問は,yes or no の二値を扱うので説明変数の分析にロジスティ
ク回帰分析を扱うことになった
ロジスティック回帰モデルは次の式で表される：

P (Y = 1|X) =
1

1 + e−(β0+β1X1+β2X2+···+βkXk)
(2)

ここで,P (Y = 1|X) は目的変数 Y が 1 になる確率.β0 は切片で,β1, β2, . . . , βk は
各説明変数 X1, X2, . . . , Xk に対応する回帰係数.
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3.1 多目的最適化とパレート最適解

多目的最適化は，ある制約条件のもと，複数の目的関数を最大化，あるいは最小化す
る手法である．全ての目的関数を最大化，あるいは最小化するような最適解が存在す
るとは言えないため，パレート最適という概念を導入する必要がある．
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数値実験

結果の分析
ポスター発表で使う数値実験は以下のような使われ方を想定した csvファイルの説明
を行う
1. 家族
2. 父疾患持ち
３. 子供アレルギー持ち
4. 残り二人は健常者
で献立作成行った結果 csv ファイルに蓄積していく
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　今後の展望

願望
献立の表示→ロジスティク回帰分析とその結果により, ユーザに合わせた献立をお勧
めする（UX 項目の推定）
→出力された献立の評価の繰り返しでユーザごとにパーソナライズかされた献立の
表示
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　エラー

普通にロジスティク回帰分析
サンプルに偏りがあり（不均衡なデータ）だったので, 分析の途中でエラーが出て
いた.
そこで,smote を使い, オーバーサンプリングを行った.
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　不均衡データへの対応

SMOTE を利用したオーバーサンプリング
サンプルに偏りがある不均衡データの場合, 少数クラスの情報が十分に活用されない
問題が発生する.
SMOTE（Synthetic Minority Over-sampling Technique）は,少数クラスのデータを
合成することで, この問題に対処する手法である.
この手法により, 分析モデルが少数クラスをより正確に学習できるようになる.
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SMOTEの仕組みSMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) の概要
SMOTE は, 少数クラスのデータ点間で線形補間を行い, 新たなサンプルを生成する
ことで, 不均衡データを改善する手法である.
以下の手順で新しいデータ点を作成する：

1 少数クラスの各サンプルに対して, 最も近い k 個の少数クラスのサンプルを
計算.

2 ランダムに 1 つの近傍サンプルを選択.

3 選択したサンプルと元のサンプルの間で線形補間を実行.

線形補間の数式
2 つの少数クラスサンプル xi と xj の間で新しいデータ点 xnew を生成する際の式
は次の通り：

xnew = xi + λ(xj − xi)

ここで,λ ∈ [0, 1] は一様乱数として生成される重み.

Figure 1: SMOTEのサンプル生成プロセス
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　分析結果

smote を用いたロジスティク回帰分析
エラーがなくなり, サンプルレシピ１０００個に対して UX 項目（よく使う食材は含
まれているか？）の推定を行ったその結果を示す.
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　終わりに

すること
smote を使うことで, 正しい結果が得られているかの検証

終わりに
得られた結果が正しければ, 評価関数に組み込む
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