
3. 提案⼿法
全体像
• スパースモデリングの活⽤
• 過学習の抑制が期待できる
• 特にGroup Lassoを採択した

• ドメイン知識の追加
• 天体分野の背景知識を反映させた

予測モデルの実現
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2. 研究⽅針
概要
• 天体データからの周期情報の抽出に回帰分析を活⽤する
• 変動天体候補セット取得のために, 抽出した周期情報を

基にした分類タスクを解決する
問題定義
⼊⼒: 100万件規模の天体時系列データセット
出⼒: 変動天体候補セット

技術的課題点1: 天体データのスパース性
• 天体データに多数の⽋損値が混在している

→ 過学習が⽣じる可能性⼤
技術的課題点2: 特徴量候補の不⾜
• 回帰分析によって得られる特徴量は周期情報のみ
→ 天体分野に特化した知⾒が予測に反映されない

1. 研究背景
変動天体とは
• 位置や光度が変動する天体
• 変動は⼤域的なものから局所的なもの

に加え, 周期的なものから⼀過的なものまで様々である.
本研究対象: 光度が周期的に変動する天体

変動天体検出の利点
• 銀河系の形成や進化に関する研究への貢献
• ブラックホールの発⾒
既存⼿法 - B.Sesarらの⼿法[3]

統計的数値を活⽤したスコアリングを基にした変動天体検出法

💡周期情報を活⽤した変動天体検出を実現するあ
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5. まとめ: 貢献点は以下のとおり
• ⾼精度: 周期情報を活⽤することで実現
• 堅牢性: ノイズ及びスパースに対してロバストである
• ⾼スケール性: 天体毎に独⽴に処理可能

周期解析による変動天体の検出
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4. 実験1: 提案モデルの性能評価
ベースラインとの⽐較及び各要素に関する対照実験を⾏った

実験2: 周期解析の堅牢性評価
定性的な評価 定量的な評価
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6. 参考⽂献

ドメイン知識
Q. なぜ天体の光度︖
A. 暗い天体ほど
ノイズの影響を
受けやすいため
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4. 実験 – 結果
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画像上の対象天体を中⼼とした直径4秒⾓の円内の光量の平均値

Coadd画像上の対象天体を中⼼とした直径4秒⾓の円内の光量

平均m_ap40 と z_apertureflux_40_magの差分

天体データに含まれる観測データ点の数

平均m_ap40

Coadd画像

2. z_apertureflux_40_mag⽬的変数 説明変数
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✨⾼精度な変動天体検出
Ours

Group Lasso

ベースライン
どの評価指標を確認し
ても⼤幅な性能向上が

確認できる

ドメイン知識のみ
スパースなデータから

重要周期を
抽出できている

スパースモデリングのみ
天体の背景情報を
正しく反映させた
分類ができている

[1]: https://astronomy.com/news/videos/2014/03/first-sightings-of-solar-flare-phenomena-confirm-3-
d-models-of-space-weather

[2]: https://www.techexplorist.com/pair-stars-extremely-short-orbit/54131/
[3]: Sesar Branimir et al. (AJ-2007) Exploring the Variable Sky with the Sloan Digital Sky Survey
[4]: Yuan, Ming et al. (JRSSB-2006) Model selection and estimation in regression with grouped variable
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4. data_size
天体データに対応 周期情報に対応

3. diff_ap40: 1と2の差分
→ 本来の天体の光度に近い→ ノイズの影響度

発表ID: 4a-6-3

→ ⼩さい程, 過学習が⽣じやすい

→ ⽬的変数の平均値

表 9: 各評価指標でのモデル評価
モデル AUC accuracy precision recall F1

B.Sesar 手法 0.750 0.743 0.507 0.507 0.507

提案手法
線形回帰 + ドメイン知識 無 0.633 0.729 0.432 0.109 0.168

線形回帰 + ドメイン知識 有 0.846 0.820 0.702 0.538 0.605

Lasso + ドメイン知識 無 0.854 0.825 0.769 0.478 0.586

Lasso + ドメイン知識 有 0.937 0.897 0.815 0.780 0.795

Group Lasso + ドメイン知識 無 0.860 0.828 0.793 0.476 0.590

Group Lasso + ドメイン知識 有 0.939 0.899 0.820 0.785 0.801

こちらの手法では変動天体の持つと言われている周期情報を
活用できていないため, 与えられたデータセットを満足に活用
できていない.

5. 2 周 期 解 析
周期解析とは, 正弦波や余弦波など周期性を持った関数を基底
とし,入力データを近似・分析を行う手法のことである. また,今
回必要な情報は入力データに潜む重要周期である. CLEAN [15]

は雑多なパワースペクトル情報から重要な周期長の抽出を可能
にする. しかし, 入力データから重要周期を直接計算できるわ
けではない. また, lomb-scargle periodogram [5, 6] では, 最小
二乗フィッティングを活用することによって特定の周期長に対
応したフーリエ振幅を計算するピリオドグラム法の一種である.

サンプリング間隔が一定でない時系列に対しても適用可能であ
る反面, ノイズの影響が大きい場合や欠損値がある程度含まれ
た時系列からは望ましい結果が得られない. また, 複数の周期
性が混在したような時系列に対して適用した場合, 複数の周期
性の内一つしか取得できない場合や, 存在する周期性が互いに
影響を及ぼし合った結果存在しない周期性が誤検出される場合
がある, といった問題点が挙げられる.

6 お わ り に
本稿では, 周期性に着目した変動天体の検出手法を提案した.

提案モデルは, 変動天体が持つとされている周期性に着目し, 特
定の周波数を指定することなく, 加えて, スパースモデリングの
恩恵により入力データに潜むノイズの影響も軽減し, 変動天体
を検出することが可能である. 実験では, 実際の天体データに対
しても既存手法と比べてより高精度な結果が得られることを示
した. また, ノイズを加えたスパースな人工データに対しても,

正確な周期解析を行うことが可能なことを明確にした. 今後の
課題としては, 並列処理を導入した高速化の実現や他のスパー
スモデリングを活用したモデルの性能改善などが考えられる.
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Jurić, James E Gunn, Gillian R Knapp, Nathan De Lee,

J Allyn Smith, Gajus Miknaitis, Huan Lin, et al. Explor-

ing the variable sky with the sloan digital sky survey. AJ,

134(6):2236, 2007.

[3] Eran O Ofek, Maayane Soumagnac, Guy Nir, Avishay Gal-

Yam, Peter Nugent, Frank Masci, and Shri R Kulkarni. A

catalogue of over 10 million variable source candidates in

ztf data release 1. MNRAS, 499(4):5782–5790, 2020.

[4] Lorenzo Rimoldini, Berry Holl, Panagiotis Gavras, Marc

Audard, Joris De Ridder, Nami Mowlavi, Krzysztof Nien-

artowicz, Grégory Jevardat de Fombelle, Isabelle Lecoeur-
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