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変動天体

• 光度
• 位置

• ⼀過的
• 周期的

• 局所的
• ⼤域的
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変動の対象 変動の性質



変動天体

• 光度
• 位置
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変動の対象 変動の性質
• ⼀過的
• 周期的

• 局所的
• ⼤域的本研究の対象は

光度が周期的に変動する天体
本研究の対象は



本研究の対象は

光度が周期的に変動する天体

変動天体

• 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
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検出の利点 画像例

本研究の対象は

閃光星[1] 激変星[2]

[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/
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既存技術

天体データ

変動天体候補

‥
‥

スコアリング

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⼿法

[3] Sesar Branimir et al. (The Astrophysical Journal-2007) Exploring the Variable Sky with the Sloan Digital Sky Survey
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既存技術
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⼿法

[3] Sesar Branimir et al. (The Astrophysical Journal-2007) Exploring the Variable Sky with the Sloan Digital Sky Survey

天体データ

変動天体候補

‥
‥

スコアリング

問題点
主要因が分散

周期情報を活⽤していない
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⽬的
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⽬的

周期情報を活⽤した変動天体検出
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⽬的

• 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
分類タスクを解決する

周期情報を活⽤した変動天体検出



技術的課題

• 天体データに多数の⽋損値
が混在している

• 回帰分析によって得られる
情報は周期情報のみ
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天体データのスパース性 特徴量候補の不⾜
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天体データ例

技術的課題

• 回帰分析によって得られる
情報は周期情報のみ
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天体データのスパース性 特徴量候補の不⾜
• 天体データに多数の⽋損値
が混在している



技術的課題

• 天体データに多数の⽋損値
が混在している

• 回帰分析により取得した
周期情報しか存在しない
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天体データのスパース性 特徴量候補の不⾜

等
級

1
0
-1

0 200 400 800 1000 1200

時間 [⽇]
600

天体データ例⽋損値が多いデータに対して
ナイーブな回帰分析を適⽤すると過学習が⽣じる



• 回帰分析によって得られる
情報は周期情報のみ

技術的課題
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特徴量候補の不⾜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



• 回帰分析によって得られる
情報は周期情報のみ

技術的課題
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特徴量候補の不⾜

天体分野に特化した知⾒が
予測に反映されない

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



• 回帰分析によって得られる
情報は周期情報のみ

技術的課題
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特徴量候補の不⾜

天体分野に特化した知⾒が
予測に反映されない

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

周期情報のみによる分類予測には
精度向上に限界がある
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概要

• 周期情報しか存在しない
• 天体分野に特化した知⾒が
反映されていない
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スパースモデリングの活⽤ 特徴量候補の不⾜

ドメイン知識の追加

• 過学習の抑制を期待
• 本研究ではGroup Lassoを採択した

• 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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全体像全体像
提案⼿法 12

…

回帰曲線

周期解析

…

天体データ

変動天体検出⼊⼒

ドメイン知識

出⼒

変動天体候補特徴量設計

訓練データ

テストデータ

モデル
学習

予測

Group Lasso

提案⼿法は２部構成
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全体像全体像
提案⼿法 12

…

回帰曲線

周期解析

…

天体データ

変動天体検出⼊⼒

ドメイン知識

出⼒

変動天体候補特徴量設計

訓練データ

テストデータ

モデル
学習

予測

Group Lasso

1. Group Lassoによる周期情報の抽出
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全体像全体像
提案⼿法 12

…

回帰曲線

周期解析

…

天体データ

変動天体検出⼊⼒

ドメイン知識

出⼒

変動天体候補特徴量設計

訓練データ

テストデータ

モデル
学習

予測

Group Lasso

2. 周期情報に加え, ドメイン知識を活⽤した予測
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Group Lasso[4]

特徴量選択により⼊⼒の
重要部分のみを表現する技術

特徴量のグループ化により, 
事前に把握している類似関係
を反映させた分析が可能
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スパースモデリング 特徴
オリジナル画像2
提案⼿法 - 周期解析 30

!#$!## !$%!$$!$# !&$!&#⋯

不要な特徴量グループ

(𝑀!": i 番⽬グループに属する j 個⽬の特徴量)

[4] Yuan, Ming et al. (Journal of the Royal Statistical Society) Model selection and estimation in regression with grouped variables 
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事前に把握している類似関係
を反映させた分析が可能
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スパースモデリング 特徴

過学習の抑制が期待できる

オリジナル画像2
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Group Lasso[4]

特徴量選択により⼊⼒の
重要部分のみを表現する技術

特徴量のグループ化により, 
事前に把握している類似関係
を反映させた分析が可能
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スパースモデリング 特徴
オリジナル画像2
提案⼿法 - 周期解析 30

!#$!## !$%!$$!$# !&$!&#⋯

不要な特徴量グループ

(𝑀!": i 番⽬グループに属する j 個⽬の特徴量)

[4] Yuan, Ming et al. (Journal of the Royal Statistical Society) Model selection and estimation in regression with grouped variables 

過学習の抑制が期待できる
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回帰モデル

𝑦"
⋮
𝑦#

=
sin(2𝜋𝜈"𝑡")

⋮
sin(2𝜋𝜈"𝑡#)

⋯
⋱
⋯

sin(2𝜋𝜈$𝑡")
⋮

sin(2𝜋𝜈$𝑡#)

cos(2𝜋𝜈"𝑡")
⋮

cos(2𝜋𝜈"𝑡#)

⋯
⋱
⋯

cos(2𝜋𝜈$𝑡")
⋮

cos(2𝜋𝜈$𝑡#)

𝑤"
⋮

𝑤%$

⽬的変数 回帰係数説明変数
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回帰モデル
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⋮
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⽬的変数 回帰係数説明変数

天体データ

に対応

時刻𝑡"の観測データ点に対応
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回帰モデル

正弦波 余弦波

複数の周期⻑候補
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回帰モデル

グループ化

重要な sin, cosの抽出
重要な 𝝂の抽出
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回帰モデル
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⽬的変数 説明変数

sin(2𝜋𝜈"𝑡)の重要度に対応

抽出したい周期情報

回帰係数
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特徴量

周期情報

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

𝒘

reg_score
周期解析により算出した回帰係数

回帰曲線による予測値と実際の⽬的変数の⼀致度

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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
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特徴量

周期情報

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

𝒘

reg_score
周期解析により算出した回帰係数

回帰曲線による予測値と実際の⽬的変数の⼀致度
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特徴量

周期情報

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

𝒘

reg_score
周期解析により算出した回帰係数

回帰曲線による予測値と実際の⽬的変数の⼀致度

採択理由
reg_scoreは𝒘の確らしさに相当する

重みを考慮した予測が期待できる
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特徴量
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特徴量
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ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

天体画像

観測時刻 𝑡!
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特徴量
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･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

上記の円内から
得られる光量

𝑡!

m_ap40i

直径4秒⾓の円
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特徴量

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

上記の円内から
得られる光量

𝑡!

m_ap40i

直径4秒⾓の円

⽬的変数 𝒚[𝒊]に⼀致
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特徴量

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag
diff_ap40
data_size

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

𝑡#

⋯

m_ap401 m_ap402 m_ap40n

𝑡$ 𝑡%

平均m_ap40
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特徴量

平均

𝑡#

⋯

m_ap401 m_ap402 m_ap40n

𝑡$ 𝑡%

平均m_ap40

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag
diff_ap40
data_size

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



特徴量
𝑡#ノイズ

m_ap401 m_ap402 m_ap40n

𝑡$

DEIM2023   4a-6-3   周期解析を活⽤した変動天体検出 43

平均

⋯

平均m_ap40

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag
diff_ap40
data_size

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



特徴量
𝑡#ノイズ

m_ap401 m_ap402 m_ap40n

𝑡$
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平均

⋯

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag
diff_ap40
data_size

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

平均m_ap40



特徴量
𝑡#

m_ap401 m_ap402 m_ap40n

𝑡$
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平均

⋯

→ノイズの影響あり

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag
diff_ap40
data_size

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

平均m_ap40
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特徴量

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

𝑡#

⋯

𝑡$

加算平均

Coadd画像𝑡%

z_apertureflux_40_mag
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特徴量
𝑡#

⋯

𝑡$ Coadd画像

z_apertureflux_40_mag

𝑡%

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

z_apertureflux_40_mag

加算平均



ノイズ除去効果
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特徴量
𝑡#

⋯

𝑡$ Coadd画像

z_apertureflux_40_mag

𝑡%

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

z_apertureflux_40_mag

加算平均
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特徴量
𝑡#

⋯

𝑡$ Coadd画像

z_apertureflux_40_mag

𝑡%

→本来の天体の光度に近い

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

平均m_ap40

diff_ap40
data_size

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

z_apertureflux_40_mag

加算平均
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特徴量

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

data_size

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

diff_ap40 ＝ 平均m_ap40 ー z_apertureflux_40_mag

diff_ap40
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特徴量

diff_ap40 ＝ 平均m_ap40 ー z_apertureflux_40_mag
⽬的変数の平均値 天体本来の光度

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

data_size

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

diff_ap40
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特徴量

diff_ap40 ＝ 平均m_ap40 ー z_apertureflux_40_mag
→天体データが受けている
ノイズの影響度

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

data_size

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

diff_ap40
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特徴量

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40

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

𝑡#

⋯

𝑡$ 𝑡%

data_size

data_size
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特徴量
𝑡#

⋯

𝑡$ 𝑡%

data_size
→観測点が少ない程, 過学習が⽣じやすい

･･･････････････････････････

･･･････････････････････････
･･･････････････････････････

･･･････････････････････････

ドメイン知識

z_apertureflux_40_mag

平均m_ap40

diff_ap40

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data_size



天体の光度とノイズ

• diff_ap40はノイズの影響度
に相当した特徴量
•暗い天体ほどdiff_ap40の
絶対値が⼤きい(右図参照) 
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背景 diff_ap40 と 平均m_ap40 の関係図オリジナル画像3
提案⼿法 - 変動天体検出 45
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天体の光度とノイズ

• diff_ap40はノイズの影響度
に相当した特徴量
•暗い天体ほどdiff_ap40の
絶対値が⼤きい(右図参照) 
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背景 diff_ap40 と 平均m_ap40 の関係図オリジナル画像3
提案⼿法 - 変動天体検出 45
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天体の光度とノイズ

• diff_ap40はノイズの影響度
に相当した特徴量
•暗い天体ほどdiff_ap40の
絶対値が⼤きい(右図参照) 
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背景 diff_ap40 と 平均m_ap40 の関係図オリジナル画像3
提案⼿法 - 変動天体検出 45
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暗い天体である程
ノイズの影響を強く受ける
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⽬次

•研究背景

•研究⽅針

•提案⼿法
• 周期解析

• 変動天体検出

•実験
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実験設定

PDR2 
(Public Data Release2)

線形回帰 実データに基づいた
⼈⼯データ

B.Sesarらの⼿法[3]

ベースライン⽬的 データセット

(実験1)
提案モデルの性能評価

(実験2)
周期解析の堅牢性評価
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実験設定

(実験1)
提案モデルの性能評価

PDR2 
(Public Data Release2)

(実験2)
周期解析の堅牢性評価

線形回帰 実データに基づいた
⼈⼯データ

B.Sesarらの⼿法[3]

ベースライン⽬的 データセット
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PDR2
以下のカラム構成を持つデータセット

概要名前

objectid

mjd

m_ap40

objclass

天体識別⼦

観測時刻

天体光度

変動天体識別⼦
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PDR2
以下のカラム構成を持つデータセット

概要名前

objectid

mjd

m_ap40

objclass

天体識別⼦

観測時刻

光度

変動天体識別⼦

• objclassが既に与えられている
データは1,557件のみ
•この内, 変動天体の割合は約26.1%
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提案モデルの性能評価

Ours

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.

7 謝 辞
この成果は，国立研究開発法人新エネルギー・産業技術総合
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ski, B Sesar, and AA West. Periodic variability of low-mass

stars in sloan digital sky survey stripe 82. AJ, 731(1):17,

2011.

[2] Branimir Sesar, Željko Ivezić, Robert H Lupton, Mario
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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.

7 謝 辞
この成果は，国立研究開発法人新エネルギー・産業技術総合
開発機構（ＮＥＤＯ）の委託業務（JPNP16007)の結果得られ
たものです.

文 献
[1] AC Becker, JJ Bochanski, SL Hawley, Ž Ivezić, AF Kowal-
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スパースなデータから重要周期を抽出できている表 9: 各評価指標でのモデル評価
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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
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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.
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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
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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
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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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天体の背景情報を正しく反映させた分類ができている表 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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