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ニューラルネットワーク



機械学習
• そもそも機械学習とは、                                                         
- 人間が行うような学習や知的作業を機械に行わせる手法             
- アルゴリズムやモデルは与えず、データのみから学習し、    
予測を行ったり、データから特徴を抽出したりする。 

• 機械学習の分類                                                                     
- 教師あり … 正解のデータ(教師データ)から学習し、新たな
入力に対し出力を予測 
　　- 分類 … データをいくつかのカテゴリに分類 → 本研究 
　　- 回帰 … 入力から出力の値を予測 
　- 教師なし … データからパターンや特徴、知識などを抽出



ニューラルネットワーク
• ニューラルネットワーク (Artificial Neural Network: ANN)                                                          
… 機械学習の一つ、脳の神経回路をもとにした数学的モデル 

• 脳では、多数のニューロンが結びつきネットワークを作るこ
とで、高度な知的機能を実現                                                   
→ ANNでは、ニューロンを数理モデル化し計算機上で再現           
- 脳 : 神経伝達物質、ANN : 数値



本研究の概要
• 概要 … TGSS (GMRT@150 MHz) & NVSS (VLA@1.4GHz)
からタイミング計測無しの効率的なパルサー候補の選出                                             
- ANNを用いてパルサーか”その他の天体”に分類 

• ANNを用いるメリット                                                          
- 選出のクライテリオンの最適化                                               
- パラメーター間の相関の発見

パルサー

or

その他の天体!
(AGN, Quasar,!
 Seyfert銀河, etc)分類
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Figure 7. Two examples of radio spectral index maps produced matching pixel-by-pixel NVSS and TGSS surface brightness maps. Left is the NVSS image,
right the TGSS image, while in the centre we show the spectral index map and in the smaller panel the spectral index error map. Top panels: a galaxy cluster
(the “Sausage” cluster van Weeren et al. 2010; Hoang et al. 2017), where the spectral index gradients of the radio relic (the elongated structure on the north)
and of three head-tail radio galaxies (with tails oriented as the three arrows) are easily visible. Bottom panels: two extended radio sources that can be classified
thanks to the spectral index map into an FR I radio galaxy (source A) and a wide angle tail radio galaxy (source B).

to matched resolution images and matched source extraction, simi-
lar survey sensitivities, and a good sensitivity to a range of spectral
indices.

With our large sample of spectral indices we can see a small
but significant steepening of the average spectral index value with
increasing source flux density. This is shown in Fig. 9 where
sources were divided into TGSS-flux density bins of 55 961 sources
for which the spectral index distributions are plotted. As the av-
erage flux density increases, there is a trend toward steeper spec-
tral indices. The upper four plots, with the lower flux density bins,
are a↵ected by the limited sensitivity of NVSS, and some steep-
spectrum sources are missing. This can cause a bias towards a flat-
ter average spectrum. Fig. 10 plots these same data but now show-
ing the trend of the average spectral index as a function of flux
density, together with the results from several other previous stud-
ies.

Another way to look at this property is to divide all sources
into three equally populated spectral index ranges, and plot the

percentage of sources in each range as a function of flux density.
This is shown in Fig. 11. The percentage of steep-spectrum sources
tends to increase with flux density from 30 to > 40 per cent. Con-
versely, flat sources quickly start dominating the radio population
at S 147 MHz < 200 mJy.

Qualitatively, a similar flattening trend is seen at both lower
and higher frequency ranges by Cohen et al. (2003) and Tasse
et al. (2006) in the range of 74–1400 MHz, by Zhang et al. (2003),
de Vries et al. (2002) and Owen et al. (2009) in the range of 325–
1400 MHz, by Bondi et al. (2007) in the range of 610–1400 MHz,
and by Prandoni et al. (2006b) between 1.4 and 5 GHz. In the
same frequency range we can compare our results with Intema et al.
(2011), Williams, Intema & Rottgering (2012) and Mahony et al.
(2016). For these cases the qualitative trend is similar, but the re-
sults are not compatible within each other (see Fig. 10). This dis-
crepancy is higher than the possible systematic errors underlined in
Sec. 2.1. The discrepancy is likely due to combined errors in flux
calibration of the order of 10 � 30 per cent. Flux calibration seems

c� 2017 RAS, MNRAS 000, 1–15

カタログ中!
の電波源



教師データ
• Gasperin catalog … TGSSとNVSS中で共通の位置にある
(cross matchする)天体                                                                
→ 本研究のベースとなるカタログ 

• 既知のパルサー … 127個                                                               
Gasperin catalogとATNF pulsar catalogueでcross match 

• 既知のその他の天体 … 13,166個                                                                                                              
Gasperin catalogとMillion Quasar catalogでcross match 

• Million Quasars catalog                                                           
- 基本的にSDSSで観測されたクエーサー                                   
- 様々な種類の活動銀河核(AGN、クエーサー等)、セイファー
ト(電波)銀河を含む



ネットワークの模型図

銀経

TGSS & NVSS flux 
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入力層
• 入力 … 4パターン                                                                   
1, 銀経、銀緯、TGSS flux、NVSS flux、コンパクトネス            
2, 銀経、銀緯、スペクトルのべき指数、コンパクトネス                   
3, 銀経、銀緯の絶対値、TGSS flux、NVSS flux、                       
コンパクトネス                                                                        
4, 銀経、銀緯の絶対値、スペクトルのべき指数、                       
コンパクトネス 

• 銀緯の絶対値 … 高低のみに意味があるのでは？ 

• スペクトルのべき指数 … ２つのフラックスより物理的には  
意味が明確？



中間層 & 出力層
• 中間層 ̶ ニューロン数 : 10 or 8 

!

!
• 出力層 ̶ k = 1 : パルサー、k = 2 : ”その他の天体” 
!
!
!

• ANNでやる事を一言で表すと                                                     
… 重みの調整

yj = f(uj)
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: シグモイド関数 ↘

g(xi) =
exp(xi)P
j exp(xj)
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トレーニング
• トレーニング … 最適な重みを探す作業                                     
→ 損失関数を小さくする 

• 損失関数 … ネットワークからの出力と”教師データ”の差を　
特徴づける                                                                            
- 交差エントロピー誤差 + 重みのL2ノルム 

!
!
!

• 重みの更新 : 

　⇒ “正解”と出力の差を小さくしていく 

L = � 1
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: 正解の出力



教師データの分布

図 1: 銀河座標系での教師データの分布。図の中心が銀河中心。黒い点がクエーサー、赤い十字がパルサーを示
す。クエーサーの分布にかなり偏りがあるが、これは SDSSの観測領域の偏りにより生じている。

した天体をその他の天体を位置づけるのは妥当である (正直、この言い訳がまかり通るか心配)。図 1はそれぞれ
の教師データの分布を表している。これらの分布はGasperin catalogを母体としているため、特にNVSSの観測
領域によって分布の範囲が制限されている。さらに、その他の天体の分布にはかなり偏りが見られるが、これは、
MILLIQUAS catalogの観測領域のバイアスによるものである。MILIIQUAS catalogはほとんどが SDSS Data

release 14 [1]から得られているため、その他の天体の分布は基本的に SDSSの観測領域を反映している。教師
データの分布には偏りがあるが、将来的にも全くバイアスのないデータは得られないと考えられるため、本研究
では位置情報を含め、このデータをそのまま使用し、観測バイアスがある中でどの程度 ANNによるパルサー候
補選出が機能するか調べる。

3 Artificial Neural Network

Artificial Neural Network (ANN)は、近年再び注目を集めている機械学習の一つで、人間の脳のニューラル
ネットワークの仕組みをもとにした数学的なモデルである。ANNは、画像・音声認証のようなモデル化できな
い、ノンパラメトリック推定が要されるような問題に適用されることが多いが、本研究では個々の入力データが
物理的な意味を持つ場合のネットワークについて調べる。ANNの趣旨は、入力を xi、正解の出力 (教師データ)

を tk とする training data (xi, tk)を用いて適切なネットワークを構築、つまりネットワークのパラメーターを調
整することである。この sectionでは、ネットワークの構成、ネットワークのパラメーターの調整方法 (training

の方法)、ネットワークが適当であるかを判定する基準を簡単に説明する。

3.1 ANN Architectures
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図 2: ２つの fluxの散布図

平均 0、標準偏差 1/2となるように、(vii)は値の範囲が [0, 1]となるように規格化を行った。ANNを用いるとき
に入力データには手を加えないのが一般的だが、spectral indexの方が物理的な意味は明確であり、また銀緯に
関しても、緯度の高低のみに意味があり、符号には特に意味はないと思われるので、この２つの場合を調べる。
図??、2、4に inputの分布を示します。特に、図 2、4ははじめて見せる図かと思います。一応載せてみまし
たが、これらも論文に入れますか？載せるとしたら、図??、2はどちらか (図 2のみ)で良いかと思います。
section 2でも述べたように、パルサーの教師データは 127個であるのに対して、その他の天体は 13,166個で
あるため、その他の天体をすべて教師データとして使用すると、パルサーに対するその他の天体の比率が高くな
り過ぎる。そのため、本研究ではMILLIQUAS catalogと cross matchしたGasperin catalogの中からランダム
に選んだ 1,000個の天体をその他の天体の training dataとした (その他の天体の training dataの個数の決定は
subsection 3.3を参照)。
本研究では、ネットワークの trainingを 100 realization行った。それぞれのネットワーク (realization)の training

dataの個数はパルサー 117個、その他の天体 上記のように 1,000個、残りのデータから (ランダムに)選ばれ
た test dataの個数はパルサー 10個、その他の天体 100個とした。それぞれのネットワークでは、パルサーの
training dataはほとんど変わらないが、その他の天体の trainig dataは大きく変わる。また、パラメーターの初
期値もネットワークごとに異なる。また、test dataの比率をパルサー : その他の天体 = 1 : 10とその他の天体
の比率を高くした理由は、実際にはパルサーよりもクエーサーなどのその他の天体の方が圧倒的に多いことから、
パルサーをパルサーと正しく判別するよりも (真陽性を高める)、その他の天体をパルサーと判別しない (偽陽性
を下げる)ことを重要視した方が良いためである。

3.3 Cross Validation

ネットワークのハイパーパラメーターと学習回数は、以下のように決定する。各ハイパーパラメーターごとで
ネットワークを trainingし、学習回数 1,000回ごとに trainingされたそれぞれのネットワークに test dataを適用
する。そして、得られた出力を用いて交差エントロピー誤差を求め、その値が最小となるハイパーパラメーター
と学習回数を探る。
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結果



精度のテスト
• 訓練データとは独立なテストデータを用いてANNの精度を　
テスト                                                                                 
→    の値はほぼ0か1                                                             
⇒              となる天体をパルサーとみなす 

• 精度の指標                                                                            
- 真陽性 … パルサーをパルサー                                              
とみなす確率                                                                      
- 偽陽性 … その他の天体を                                                       
パルサーとみなす確率

ANNs for pulsar candidate selection from the radio continuum surveys 5

a common issue in machine learning and we adopt a pro-
cess called “cross-validation” (Eatough et al. 2010). First, a
subset is selected randomly from the whole data (xi, tk). Here
the size of the subset is typically 10% of the whole data. The
subset and remainder are called validation data and train-
ing data, respectively. Then, for a fixed value of λ, ANN is
trained with the training data. At each step of training, the
ANN is applied to the validation data and the cross entropy
error is calculated between the correct value of tk and the
output from the ANN. The cross entropy error tends to de-
crease at first but eventually turns to increase after a large
number of training steps, which indicates overfitting. Thus,
it is reasonable to choose the number of steps with which
the cross entropy error is minimum. We repeat this process
varying the value of λ and choose both λ and the number of
steps comparing the minima of the cross entropy error. We
vary the value of λ in the range of its −10 ≤ log10 λ ≤ −2

and consider the case of λ = 0 as well. Finally, the ANN is
trained once again with all data and hyper-parameters de-
termined in the above way. The resultant ANN is now ready
to be applied to an unidentified radio source to judge if it
is likely to be a pulsar or not. It should be noted that tim-
ing observation is necessary to confirm whether the pulsar
candidate is really a pulsar or not.

In this paper, we will not only apply our ANNs to
unidentified sources but demonstrate the performance of our
methodology. To do the performance test as well as cross val-
idation, we need to divide the data into three subsets: train-
ing data, validation data and test data. In our performance
test, we first construct ANNs with training and validation
data in the above way, and then the ANNs are applied to
the test data. We repeat this process 100 times changing
the choice of validation and test data and the performance
is statistically checked.

As we stated in section 2, 127 pulsars and 13,166 non-
pulsars were identified and they can be used as training,
validation and test data. Although ANNs are expected to
perform better with more training data, we limit the number
of non-pulsars due to the computational cost. We use 1,000
non-pulsars for training but we try cases with 200, 500 and
2,000 non-pulsars as well to see the effect of the number
of non-pulsars. The numbers of pulsars and non-pulsars in
training, validation and test data are summarized in Table
1.

5 RESULTS

5.1 Performance Test

First, we show the results of performance tests of our ANNs.
Fig. 5 represents the hyper-parameters determined by the
cross validation for Case 1. Although the distribution of
hyper-parameters seems diverge, the numbers of training
steps are chosen between 105 and 106 for most of the 100
realizations, while the weight decay term λ tends to be less
than 10−4.

Next, we show results of test of trained networks. The
outputs of our ANNs are the probabilities of the pulsar z1

and non-pulsar object z2, where the sum of them is normal-
ized to unity. Fig. 6 shows the histogram of z1 of the test
data obtained from the trained ANNs for Case 1. As can be
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Figure 5. Scatter plot of two hyper-parameters, number of train-
ing steps and the weight decay term λ, determined by cross vali-
dation for Case 1.
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Figure 6. Probability distribution of z1 of pulsars and non-
pulsars of test data for Case 1.

seen, the value of z1 is almost zero or unity for most objects.
It should be noted that very few non-pulsar objects are clas-
sified as pulsars, while relatively large number of pulsars are
classifed as non-pulsars.

Then, we evaluate the quality of the trained ANNs with
true positive and false positive rates regarding objects with
z1 ≥ 0.9 as pulsar candidates. Considering pulsars are minor
in the whole population of radio sources, the smallness of
the false positive is crucial for ANNs to be useful. The true
positive and false positive rates for the fiducial and variant
ANNs are shown in Table 2. Fixing the number of non-pulsar
training data to 1,000, Case 3 has the smallest false positive
rate, while it is the largest for Case 2. Although the true
positive rates for Case 2 and 3 are the largest and smallest,
respectively, the difference is relatively small and, consider-
ing the importance of the false positive rate discussed above,
Case 3 would be the best ANN of the four. It can also be
seen from the comparison of the four cases that the absolute
value of galactic latitude is a better input than the galactic
latitude itself, while individual fluxes of TGSS and NVSS
are better than spectral index. Finally, comparing Case 1
with different number of non-pulsar training data, it is seen
that its increase results in smaller false positive rate.

MNRAS 000, 1–11 (2015)
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テスト結果
• 1, 銀経、銀緯、TGSS flux、NVSS flux、コンパクトネス            
2, TGSS flux、NVSS flux → スペクトルのべき指数                   
3, 銀緯 → 銀緯の絶対値                                                                         
4, 銀緯の絶対値、スペクトルのべき指数

1 2 3 4

真陽性 68% 52% 75% 65%

偽陽性 0.0% 
(精度0.1%) 0.03% 0.01% 0.02%

最も良さそう



訓練後のネットワーク内部の理解
• どのようにネットワーク内部を調べるか？                                    
→ シグモイド関数をただの直線とみなす                                       
⇒       の振る舞いを調べる

wik =
X

j

w(1)
ij · w(2)

jk
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重みの分布



パルサー候補の選出
• ANNをGasperin catalog中の未同定天体に適用                       
→ 4778個の候補が得られた。 

• 黒：候補、赤：既知パルサー、青：既知その他の天体
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まとめ & 今後の展望
• ANNを用いて電波イメージ(TGSS, NVSS)からパルサー候補
の選出を行った。                                                                   
- 銀経、銀緯                                                                             
- フラックス(スペクトルのべき指数)                                        
- コンパクトネス 

• 本研究で行ったこと                                                                        
- ANNの精度のテスト                                                          
- ネットワーク内部の理解                                                       
- 未同定天体へANNを適用 

• 今後の課題                                                                                  
- 候補の観測                                                                         
- 他の観測量の利用: 直線偏光、RMなど


