
◆特徴量が揃っている、について
判別したいデータがもっている特徴量と同じ特徴量が揃っているサンプルのみを、教師データと
して扱える
◆カーネル化について
教師データに非線形な変換を施し、複雑な決定境界を引けるようになる

欠損の多い教師データを用いた銀河系内突発現象の機械判別
古賀柚希,植村誠,佐崎凌佑(広島大学),池田思朗(統計数理研究所)

研究背景

機械判別

調査内容

結果・今後

図1:特徴量の散布図例

図2:教師データ

モデル 教師データ カーネル化

LR(ロジスティック回帰) 特徴量が揃っているサンプル なし

SMLR(スパース多クラスロジ
スティック回帰)

特徴量が揃っているサンプル あり

GM(生成モデル) 全サンプル なし

表1:モデル毎の特徴

図3.1:モデル毎の正解率

特徴量の組み合わせを細分化し、判別に効く特徴量を調査する

◆3つのモデル、いくつかの特徴量の組み合わせ
について、正解率に大きな差は見られない
→複雑な決定境界は不要

◆全体の性能はGMが若干高い
→少なくとも、静穏時の近赤外データのみが利
用可能な場合は、GMを用いるべき

図3.2:モデル毎の正解率

どのモデルがシステムに合うか調査
→性質の異なる3つの判別モデルを用いて比較

激変星の突発現象の研究には、迅速な型判別と適切な追跡観測が求められる
→自動化するシステムを開発中 ↑ ↑情報理論を利用
→機械判別(迅速な型判別)について調査する

問題設定：
5つの型、14の特徴量を教師データとして、突発現象の天体の型を判別

◆新星(Nova),矮新星(DN),WZ型矮新星(WZ),
ミラ型変光星(Mira),フレア星(UV)
◆座標、距離、静穏時等級などに関連する
14の特徴量

☆教師データには欠損値が多数 →天文学の他のケースでも生じる共通の問題

機械判別で求めるもの：𝑝 𝐶𝑘 𝕩
→特徴量ベクトル𝕩をもつサンプルがクラス𝐶𝑘
に属する確率(𝑘 = 1,2, … , 𝐾(クラス数))

𝑝 𝐶𝑘 𝕩 =
𝑝 𝕩 𝐶𝑘 𝑝(𝐶𝑘)

𝑝(𝕩)

キーワード：ベイズの定理

・・・詳細は2枚目

・・・詳細は3枚目

・・・詳細は3枚目

・・・詳細は4枚目



～突発現象を起こす天体～

研究背景
◆ 新星

・恒星と白色矮星からなる連星系

・恒星からのガスが白色矮星表面に降着し、

水素の核燃焼が始まり新星爆発を起こす。

初期特有のスペクトル→白色矮星表面の物理

◆ 矮新星

・恒星と白色矮星からなる連星系

・恒星からのガスが白色矮星表面に降着する際、すぐには降着せず
円盤外縁部に溜めこまれる

→溜めこまれた質量がある臨界値を越えると円盤が不安定になり、
それまでに溜めこまれた物質が一気に降着し爆発

→矮新星アウトバースト

～爆発初期～

明るさと温度の振動→降着円盤の構造

T Pyx[Arai et al. 2015]

(岩波データサイエンスVol.6 p89 図3)「アンドロメダ座V455」

新星・矮新星などの突発現象を起こす天体は、その発見時には天体の型の不
確実性が高く、専門家の判断に伴う適切な追跡観測の判断・実行が要される

→情報理論や機械学習の枠組みを用いてこれらを自動化するシステム が構築
できれば、激変星のより効率的な研究を行えることが期待できる

キーワード：情報エントロピー

𝑆 = −෍

𝑘

𝑝 𝑘 𝑙𝑜𝑔2𝑝(𝑘) 不確実性を表す量
𝑝 𝑘 : 𝑘である確率 𝑘:天体の型

𝑆 = 2.32 𝑆 = 1.70

大 小



機械判別・判別モデル
◆ ロジスティック回帰(Logistic Regression)

ベイズの定理を以下のように変形する。

◆ スパース多クラスロジスティック回帰(Sparse Multinomial Logistic Regression)

上の最尤推定に関して、෢𝕎 = arg𝑚𝑖𝑛 𝐸 𝕎 + 𝜆 𝕎 1 とした推定方法のこと。 𝜆：パラメータ、 𝕎 1 = σ𝑖σ𝑗 𝑤𝑖𝑗

また、ある変換𝜙について、その内積の関数系を与えるカーネル法を用いた。

𝑝 𝐶𝑘 𝕩 =
𝑝 𝕩 𝐶𝑘 𝑝(𝐶𝑘)

σ𝑗 𝑝 𝕩 𝐶𝑗 𝑝(𝐶𝑗)
=

exp(𝑎𝑘)

σ𝑗 exp(𝑎𝑗)
𝑎𝑘 = log(𝑝 𝕩 𝐶𝑘 𝑝(𝐶𝑘))

𝐶𝑘(𝑘 = 1,2, … , 𝐾):クラス, 𝕩:特徴量ベクトル(𝑀次元)

さらに𝑎𝑘を𝕩の線形結合で以下のように表せるとする。
𝑎𝑘 = 𝕨𝑘

𝑇𝕩

このモデルパラメータ𝕨𝑘(𝑘 = 1,2,… , 𝐾)をデータから最尤推定して構築する判別モデルをロジスティック回帰という。

目的変数を、𝐾次元ベクトル𝕪𝑖とする。

(例) 𝕪𝑖 = 1,0,0, … , 0 → 𝑖番目のサンプルのクラスが𝐶1

𝕐(𝑁 × 𝐾): 𝑁個の𝐾次元目的変数𝕪𝑖

𝕎(𝑀 × 𝐾): 𝐾個の𝑀次元モデルパラメータ𝕨𝑘

尤度関数、目的関数(負の対数尤度)はそれぞれ以下

𝑝 𝕐 𝕎 =ෑ

𝑖

ෑ

𝑘

exp(𝕨𝑘
𝑇𝕩𝑖)

σ𝑗 exp(𝕨𝑗
𝑇𝕩𝑖)

𝑦𝑖𝑘

𝐸 𝕎 = − log 𝑝 𝕐 𝕎 = −෍

𝑖

෍

𝑘

𝑦𝑖𝑘 log
exp(𝕨𝑘

𝑇𝕩𝑖)

σ𝑗 exp(𝕨𝑗
𝑇𝕩𝑖)

→ ෢𝕎 = arg𝑚𝑖𝑛 𝐸 𝕎

◆ 生成モデル(Generative Model)

ベイズの定理の表式をそのまま用いる→多変量正規分布

𝑝 𝕩 𝐶𝑘 =
1

(2𝜋)𝑀 Σ
exp{−

1

2
𝕩 − 𝕦𝐶𝑘

𝑇
Σ−1(𝕩 − 𝕦𝐶𝑘)} 𝑝 𝐶𝑘 = 1/5

Σ:分散共分散行列、 𝕦𝐶𝑘:クラス𝐶𝑘の平均ベクトル



結果・今後

Nova DN WZ Mira UV

Nova 49 16 5 8 9

DN 43 145 42 1 71

WZ 2 2 0 1 5

Mira 60 0 18 697 3

UV 10 30 17 3 319

Nova DN WZ Mira UV

Nova 45 17 11 7 7

DN 63 119 51 4 65

WZ 1 3 2 0 4

Mira 79 3 20 671 5

UV 32 46 93 5 203

Nova DN WZ Mira UV

Nova 17 31 18 14 7

DN 48 158 50 4 42

WZ 4 2 0 0 4

Mira 39 0 9 723 7

UV 106 34 110 1 128

GM:77.76% SMLR:66.83% LR:65.93%

→WZのサンプル数が少ない

特徴量が揃っている少ないWZのサンプルに対して・・・

GM：全サンプルを教師データとして判別モデルを作れる

LR,SMLR：特徴量が揃っているサンプルのみで判別モデルを構築

少なくとも、静穏時の近赤外線のデータが利用可能な場合は、GMを使うべき

特徴量の散布図例

混同行列(座標＋静穏時[近赤外])


