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NARODOWE CENTRUM BADAN JADROWYCH

Streszczenie

Zastosowanie metod uczenia maszynowego w astrofizyce i kosmologii

Artem POLISZCZUK

Celem przedstawionej rozprawy doktorskiej bylo opracowanie nowych technik
selekgji aktywnych jader galaktyk opartych na algorytmach uczenia maszynowego,
ktore pozwolilyby na efektywne przeszukiwanie duzych zbioréw danych fotome-
trycznych ze skuteczno$cia niedostepna dla tradycyjnych metod selekcji. Zapro-
ponowane metody pozwola stworzy¢ wysokiej jakosci katalogi aktywnych jader
galaktyk do zastosowarn w astronomii pozagalaktycznej i kosmologii obserwacyjne;j.
Badania przedstawione w rozprawie pokazuja, ze mozliwe jest stworzenie modelu
opartego na algorytmach uczenia maszynowego, ktory jest w stanie nasladowac
selekcje aktywnych jader galaktyk w zakresie Sredniej podczerwieni, uzywajac je-
dynie danych fotometrycznych z zakresu optycznego i bliskiej podczerwieni. Taka
metoda zapewnia wysoka efektywnos¢ selekcji charakterystyczna dla technik sto-
sowanych w $redniej podczerwieni. Jednocze$nie nowa metoda pozwala unikna¢
znacznego zmniejszenia rozmiaru katalogu wynikajacego z wymogu pomiaru w
$redniej podczerwieni.

W pracy wykorzystano dane z glebokiego przegladu nieba w polu AKARI NEP-
Wide. Wprowadzono szereg rozwiazan niestosowanych dotad w astronomii. Me-
chanizm nadladowania przez model selekgji opartej na Sredniej podczerwieni zostat
uzyskany poprzez dwa podstawowe mechanizmy. Pierwszym z nich bylo posrednie
dostarczenie informacji na temat technik selekcji w $redniej podczerwieni zawartych
w konstrukgji probki treningowej. Drugim byto ograniczenie ryzyka ekstrapolacji w
danych spoza prébki treningowej poprzez zastosowanie algorytmu Najmniejszego
Wyznacznika Kowariancji. Zasosowana technika pozwolita efektywnie ograniczy¢
obszar w wielowymiarowej przestrzeni cech do regionu pokrywanego przez dane
treningowe.

Ponadto przeprowadzono badania nad efektywnoscia zastosowania réznych
technik logiki rozmytej w selekcji aktywnych jader galaktyk na podstawie ré6znych
nadzorowanych algorytméw klasyfikacyjnych. Nastepnie zbadano efektywnosé
zastosowania metod wyszukiwania anomalii oraz technik niskowymiarowej wizuali-
zacji danych do znajdowania zanieczyszczen katalogu wynikowego. Pozwolito to
zidentyfikowa¢ przypadki niepoprawnej fotometrycznej estymacji przesuniecia ku
czerwieni, a takze potencjalne grupy nieprawidiowo sklasyfikowanych obiektéw.

Metody wprowadzone w pracy pozwalaja na ominiecie trudnosci wynikajacych
z ograniczen instrumentéw pomiarowych, a takze umozliwiaja precyzyjna kontrole
nad jakoscia katalogu wynikowego oraz rozpoznanie potencjanych Zrédet zanieczysz-
czen. Pozwala to na dopasowanie katalogu wynikowego do potrzeb konkretnych
zastosowan i tworzy efektywny zestaw narzedzi dla wspolczesnej i przyszlej astrofi-
zyki.
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NARODOWE CENTRUM BADAN JADROWYCH

Abstract

Zastosowanie metod uczenia maszynowego w astrofizyce i kosmologii

Artem POLISZCZUK

The aim of this work was to develop new machine learning (ML) techniques for
the automatic selection of active galactic nuclei (AGN), which would allow one to
mine big photometric catalogs with effectiveness unreachable for traditional methods.
The ML-based approach can then be used to create high-quality catalogs for astrophy-
sical and observational cosmology purposes. This work shows it is possible to create
a machine learning model which will be able to mimic mid-IR based photometric
AGN selection using only optical and near-IR broadband photometry. The described
model can preserve efficiency similar to mid-IR techniques. However, it allows one
to obtain much larger catalogs due to the lack of mid-IR detection conditions.

Studies are performed on the data from the deep sky survey in the AKARI NEP-
Wide field. This work introduces several methods which were not been used in
astronomy before. The technique of mimicking the mid-IR selection by the ML model
was based on two crucial mechanisms. The first one was connected to a specific
construction of the training sample. It allows one to indirectly impose information
about the mid-IR selection into the structure of the ML model. The second mechanism
was based on the avoidance of extrapolation risk. It was achieved by limiting the
shape of the generalization sample to the shape of training sample via the Minimum
Covariance Determinant estimator algorithm. This way, a better control of the model
performance and a higher quality of the AGN candidates catalog was achieved.

Additionally, this work presents an in-depth study on the effectiveness of va-
rious fuzzy logic strategies for an AGN selection. For this purpose, a large set of
supervised classification algorithms was used. Finally, the reader will find a study
on the effectiveness of outlier detection methods combined with low-dimensional
embedding visualization techniques to detect and remove various contamination
sources from the catalog. This way, cases of wrong photometric redshift estimation
and misclassified groups of sources were identified.

Methods developed in this work overcome detector limitations and allow one
to precisely control the quality of the final source catalog. Moreover, a user of this
method can identify different sources of catalog contamination. Presented techniques
allow one to match catalog properties to specific scientific needs, making them an
effective tool for modern astrophysics.
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czonym i prébce generalizacyjnej. True Postive (TP, kolor czerwony)
odnosi sie do prawidtowo sklasyfikowanych AGN-6w. False Positive
(FP, kolor niebieski) odnosi sie do galaktyk blednie zaklasyfikowanych
jako AGN-y. False Negative (FN, kolor czarny) odnosi sie do AGN-
6w blednie zaklasyfikowanych jako galaktyki. Kandydaci na AGN-y,
oznaczeni kolorem fioletowym, odnosza sie do obserwacji z probki
generalizacyjnej, zaklasyfikowanych jako AGN-y. . ... ... .....
Wykres koloréw w zakresie NIR-MIR uzywany do selekcji AGN-6w
opisanej w (Lee iin., 2007). Kryteria selekcji tej metody sa zaznaczone
w prawym gérnym kwadracie czarnymi liniami. Punkty obecne na wy-
kresach odnosza sie do predykcji modelu ML na danych oznaczonych
i nieoznaczonych. True Postive (TP, czerwone krzyzyki) odnosi sie do
prawidiowo sklasyfikowanych AGN-6w. False Positive (FP, niebieskie
kropki) odnosi sie do galaktyk btednie zaklasyfikowanych jako AGN-y.
False Negative (FN, czarne kwadraty) odnosi sie do AGN-6w btednie
zaklasyfikowanych jako galaktyki. Kandydaci na AGN-y, oznaczeni
z6ttymi (klasyfikacja gtéwna) i fioletowymi (eksperyment ekstrapola-
cyjny) rombami, odnosza sie do obserwagji z préby generalizacyjnej,
zaklasyfikowanych jako AGN-y. Panel A: Klasyfikacja gtéwna. Panel B:
Eksperyment ektrapolacyjny. Wykresy pochodza z pracy Poliszczuk i
N (2021). . . oL
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Poréwnanie miedzy spektroskopowym przesunieciem ku czerwieni
a fotometrycznym oszacowaniem przesuniecia ku czerwieni z pracy
Hoiin. (2021), pokazujace wyniki wykrywania wartoéci odstajacych
za pomoca algorytmu Isolation Forest. Stozki wyznaczone przez linie
przerywane, jak réwniez parametry 7 i s zostaly obliczone w taki sam
sposob, jak opisano na rys. 3.2. Czerwone kotka i niebieskie kropki
odnosza sie do obiektéw zidentyfikowanych przez model Isolation Fo-
rest odpowiednio jako obiekt typowy (inlier) i obiekt odstajacy (outlier).
Panel A: Predykcje modelu Isolation Forest wytrenowanego na pota-
czonych danych treningowych (galaktyki i AGN-y). Panel B: Predykcje
modelu Isolation Forest wytrenowanego tylko na danych AGN. . . . .
Znormalizowany histogram poréwnujacy rozkfad fotometrycznych
przesunie¢ ku czerwieni catego katalogu wynikowego uzyskanego
w gtéwnej klasyfikacji i podproébki tego katalogu ograniczonej przez
model Isolation Forest. . . . ... ... ...... .. ... .. .. ...,
Wykres kolor-magnitudo N2-N4 vs N4 przedstawiajacy wyniki klaso-
wej detekcji obserwacji odstajacych. Panel A: Predykcje wykonane na
probee galaktyk. Szare kropki - ogélny rozkiad galaktyk, czarne kropki
- SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni (HzSFG). Pomarariczowe
krzyzyki - obiekty odstajace dla Galaxy Isolation Forest. Czerwone
kotka - HzSFG zaklasyfikowane jako obiekty odstajace przez Galaxy
Isolation Forest. Czarne tréjkaty - HzSFG zaklasyfikowane jako obiekty
odstajace przez AGN Isolation Forest. Panel B: Predykcje wykonane na
probce AGN-6w. Czarne krzyzyki i czerwone kétka pokazuja XAGN
zidentyfikowane jako typowe obiekty przez Galaxy Isolation Forest
i odstajace przez AGN Isolation Forest. Zielone tréjkaty i pomaran-
czowe gwiazdy przedstawiaja AGN1, zidentyfikowane jako typowe
obiekty przez Galaxy Isolation Forest i odstajace przez AGN Isolation
Forest. Panel C: Predykcje wykonane na katalogu wynikowym. Zie-
lone tréjkaty odnosza sie do obiektéw zidentyfikowanych jako typowe
przez Galaxy Isolation Forest. Czarne kétka odnosza sie do obiektow
zidentyfikowanych jako odstajace przez AGN Isolation Forest. . . . . .
Dwuwymiarowa wizualizacja tSNE danych treningowych, katalogu
wynikowego i wynikéw wykrywania obserwacji odstajacych metoda
Isolation Forest. Panel A: Wizualizacja tSNE danych treningowych
sktadajacych sie z galaktyk (niebieskie kropki), SFG o wysokim prze-
sunieciu ku czerwieni (zielone tréjkaty), AGN1 (czerwone krzyze)
i XAGN (czarne kwadraty). Panel B: Wizualizacja tSNE danych ga-
laktyk treningowych (niebieskie kropki) i AGN (czerwone kropki) w
poréwnaniu z rozmieszczeniem katalogu wynikowego (z6tte romby).
Panel C: Wizualizacja tSNE danych galaktyk treningowych (niebieskie
kropki) i AGN (czerwone kropki) w poréwnaniu z rozmieszczeniem
kandydatéw na AGN wybranych jako obiekty typowe (zielone tréj-
katy) i obiekty odstajace (czarne kwadraty) odpowiednio przez modele
Galaxy i AGN Isolation Forest. . . .. ... ................
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Wstep

Gwaltowny rozw¢j astrofizyki i kosmologii obserwacyjnej w XXI wieku doprowa-
dzit do istotnego rozwoju nowych metod analizy statystycznej w tych dziedzinach.
Znaczna cze$¢ tej rewolucji metodologicznej jest zwiazana z szybko rozwijajacymi
sie dziedzinami big data i uczenia maszynowego, ang. machine learning (ML). Obecnie
algorytmy uczenia maszynowego sa z duzym powodzeniem stosowane do ré6znych
zadan w astrofizyce pozagalaktycznej i kosmologii. Sa to m.in. fundamentalne
problemy klasyfikacyjne zwiazane z tworzeniem katalogéw (Clarke, A. O. i in,,
2020), problemy estymacji parametréw astrofizycznych i kosmologicznych (D’Isanto
i Polsterer, 2018; Henghes i in., 2021; Pan i in., 2020) albo niskopoziomowe potoki
przetwarzania danych z teleskopéw oparte na ML, stuzace do rekonstrukgji i klasyfi-
kacji sygnaléw (Narayan i in., 2018). Szybkie pojawianie sie nowych algorytmoéw i
wykladniczo rosnaca ilos¢ danych astronomicznych pozwalaja uzna¢, ze metody ML
stajq sie nieodtaczna czedcia wspdlczesnej astronomii (Sen i in., 2022).
Podstawowym celem przedstawionej rozprawy byto stworzenie opartej na ML
metody fotometrycznej selekcji Aktywnych Jader Galaktyk, ang. Active Galactic Nuclei
(AGN), ktora nasladowataby szerokopasmowa fotometryczna metode selekcji w $red-
niej podczerwieni, wykorzystujac jedynie szerokopasmowa fotometrie optyczna i w
bliskiej podczerwieni. Znaczenie takiej techniki wynika z kompromisu, jaki wiaze sie
z selekcja AGN-6w w zakresie $redniej podczerwieni. Zakres Sredniej podczerwieni
widma elektromagnetycznego zawiera istotna cze$¢ informacji o emisji AGN-6w,
pozwalajac na uzyskanie katalogéw charakteryzujacych sie zaréwno wysoka czysto-
Scia, jak i kompletnoscia (Padovani i in., 2017). Co wiecej, selekcja oparta na Sredniej
podczerwieni jest wrazliwa na okre$lony etap wydajnosci akrecji AGN-6w, co wiaze
te obiekty z procesami ewolucyjnymi galaktyk-gospodarzy (ang. host galaxies) oraz z
ich umiejscowieniem w strukturze wielkoskalowej. Te cenne cechy widma pozwala-
jace na selekcje AGN-6w w Sredniej podczerwieni maja jednak istotne ograniczenia.
Gléwnym z nich jest zdecydowanie mniejszy rozmiar katalogéw opartych na $redniej
podczerwieni, w poréwnaniu z odpowiednikami stworzonymi w pasmie optycz-
nym i bliskiej podczerwieni. Ta wiadciwos¢ wynika z dwoéch przyczyn. Pierwsza
z nich jest niska rozdzielczo$¢ detektoréw Sredniej podczerwieni. Druga jest sama
natura obserwacji w $redniej podczerwieni. Ta czeé¢ widma elektromagnetycznego
jest blokowana przez ziemska atmosfere. Dlatego wykonanie obserwacji w Sredniej
podczerwieni jest mozliwe tylko przy wykorzstaniu teleskopéw kosmicznych. Taki
teleskop satelitarny musi by¢ dodatkowo sztucznie chtodzony, aby dane z detektora
Sredniej podczerwieni nie byly zaszumione emisja termiczna pochodzaca z elektro-
niki teleskopu. Kriogeniczna faza obserwacji teleskopu jest ograniczona w czasie
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(patrz np. Murakami i in., 2007). W zwiazku z powyzszymi problemami, potaczenie
niskiej rozdzielczo$ci instrumentu i ograniczonego czasu pracy sprawia, ze uzyskanie
duzych katalogéw w zakresie Sredniej podczerwieni jest zadaniem bardzo trudnym.

Podstawowym pomystem, ktéry pozwolil przezwyciezy¢ trudnoséci napotykane
w selekcji opartej na $redniej podczerwieni, bylo posrednie wprowadzenie infor-
macji o wladciwosciach obiektow w zakresie $redniej podczerwieni do struktury
modelu klasyfikacyjnego. Tak skonstruowany model moze skutecznie poszukiwa¢
kandydatéw na AGN o charakterystycznych wtasciwosciach w Sredniej podczer-
wieni, wykorzystujac jedynie informacje z danych optycznych i bliskiej podczerwieni.
Takie podejscie pozwala przezwyciezy¢ warunek detekgji w $redniej podczerwieni i
uzyska¢ katalog kandydatéw na AGN-y o podobnych wlasnoéciach, ale zawierajacy
znacznie wiecej obiektow. Autorska metoda przedstawiona w tej pracy opiera sie
na badaniach opublikowanych w dwéch pracach (Poliszczuk i in., 2019; Poliszczuk
iin., 2021). Publikacje te zawieraja badania dotyczace ré6znych technik ML zastoso-
wanych do danych podczerwonych zebranych przez kosmiczny teleskop AKARI w
rejonie péinocnego bieguna ekliptycznego, ang. north ecliptic pole (NEP). Pierwsza
praca (Poliszczuk i in., 2019) byla wstepnym studium metod opartych na ML dla
polaczonej selekcji AGN-6w w bliskiej i Sredniej podczerwieni. W tym celu uzyto spe-
cyficznego algorytmu ML o nazwie maszyna wektoréw nosnych do testowania réznych
problemoéw klasyfikacji. Jednym z nich byto zastosowanie logiki rozmytej w struk-
turze algorytmu klasyfikacyjnego. Pozwolito to na zréznicowanie wptywu réznych
obiektéw ze zbioru treningowego na klasyfikacje na podstawie ich specyficznych
wlasciwosci, takich jak precyzja pomiaru. Wedtug naszej najlepszej wiedzy, tego typu
tizycznie umotywowana modyfikacja modelu za pomoca logiki rozmytej nie byta
nigdy wczedniej stosowana w astronomii. Kolejnym zadaniem bylo sprawdzenie, jak
ekstrapolacja poza obszar wyznaczony przez dane treningowe wplywa na dziatanie
klasyfikatora. Wyniki te zostaly potraktowane jako badania wstepne. Pozwolily one
na stworzenie nowatorskiej metody nasladowania selekcji §redniej podczerwieni
przy uzyciu danych optycznych i bliskiej podczerwieni. Podejscie to zostato opisane
w drugiej publikagji (Poliszczuk i in., 2021), ktéra réwniez jest podstawa niniejszej
rozZprawy.

W poréwnaniu do publikacji (Poliszczuk i in., 2021), metody i wyniki przedsta-
wione w niniejszej rozprawie zostaly zmodyfikowane i wzbogacone. Po pierwsze,
rozprawa zawiera doglebne oméwienie réznych strategii logiki rozmytej oraz po-
rownanie ich wplywu na klasyfikacje z réznymi typami algorytmoéw klasyfikacji
nadzorowanej. Ta cze$¢ w rozprawie jest znaczaco rozwinieta w poréwnaniu z ory-
ginalna praca (Poliszczuk i in., 2021). Pozwala ona lepiej zrozumieé, w jaki sposéb
nowe podej$cie moze modyfikowa¢ wydajnos¢ modelu i jak wptywa na wlasciwo-
Sci katalogu wynikowego. Druga istotna modyfikacja sa dodatkowe badania nad
nienadzorowanymi technikami wykrywania obserwacji odstajacych (ang. outliers)
Metoody te zostaly wykorzystane do lepszej kontroli wtasnoéci katalogu AGN-6w
oraz do usuniecia szczegdlnie problematycznych Zrédet zanieczyszczerr. Dzieki temu
otrzymany katalog AGN-6w moze odpowiada¢ potrzebom réznych zastosowani. Ta
czeé¢ opracowanego potoku uczenia maszynowego, ktéra koncentruje sie na meto-
dach detekcji obserwagji odstajacych, bedzie gléwnym tematem przygotowywanej
obecnie przez autora publikacji (Poliszczuk et al., in prep).

Rozprawa jest zorganizowana w nastepujacy sposob. Rozdzial 2, zawiera opis
Zunifikowanego Modelu AGN oraz proceséw fizycznych lezacych u podstaw roz-
ktadu energii widmowej AGN-6w. Ponadto omawia wptyw tych proceséw na r6zne
metody selekcji AGN-6w oraz niektore aspekty zwiazku AGN-6w z ewolucja galak-
tyk i kosmologia obserwacyjna. Rozdziat 3 zawiera opis danych. W pierwszej czesci
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czytelnik znajdzie ogélny opis danych panchromatycznych z Péinocnego Bieguna
Ekliptycznego. Druga cze$¢ zawiera oméwienie wielozakresowego katalogu AKARI
NEP-Wide, uzytego do trenowania modeli ML i uzyskania ostatecznego katalogu
kandydatéw na AGN. Wreszcie, rozdziat ten zawiera informacje o przygotowaniu i
wlasnosciach probek treningowych i generalizacyjnych uzywanych w tej pracy. W
szczegblnosci w rozdziale 3.3.2 opisano, jak zmniejszy¢ ryzyko ekstrapolacji podczas
przewidywania na nieoznakowanych danych przy uzyciu algorytmu najmniejszego
wyznacznika kowariancji, ang. Minimum Covariance Determinant Algorithm (MCD). W
rozdziale 4 oméwiono metody uczenia maszynowego zastosowane w tej pracy wraz
z metrykami oceny wydajnosci, ktére zostaly wykorzystane do trenowania klasyfika-
toréw, jak réwniez do poréwnania ich z selekcja w $redniej podczerwieni. Rozdziat 5
zawiera dyskusje uzyskanych wynikéw. W szczegélnosci oméwiono skutecznosé
réznych algorytméw ML oraz wptyw na klasyfikacje réznych strategii wazenia opar-
tych na klasach i logice rozmytej. Ponadto czytelnik znajdzie tam dyskusje na temat
wlasnosci otrzymanego katalogu AGN-6w i poréwnanie go z katalogiem utworzo-
nym metodami selekcji w zakresie Sredniej podczerwieni. Ponadto przeprowadzono
eksperyment w celu sprawdzenia mozliwosci dodatkowego zwiekszenia skutecz-
nosci klasyfikacji, aby przezwyciezy¢ problemy wystepujace zaréwno w selekgji
opartej na $redniej podczerwieni, jak i w metodzie opartej na ML. W ostatniej czesci
pracy przedstawiono rézne metody wykrywania obiektéw odstajacych. Metody te sa
wykorzystywane do wyszukiwania obiektow z katastrofalnymi bledami estymacji
fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni oraz zanieczyszczeniami katalogowymi z
klasy probek galaktyk. W rozdziale 6 przedstawiono podsumowanie uzyskanych
wynikéw. Dodatek A zawiera informacje o oprogramowaniu uzytym w niniejszej
pracy. W dodatku B czytelnik znajdzie dodatkowe dane opisujace ocene wydajnosci
zastosowanych metod.






Aktywne jadra galaktyk

2.1 Zunifikowany model aktywnych jader galaktyk

Galaktyki aktywne definiuje sie jako galaktyki w okresie intensywnej akrecji materii
na ich centralna supermasywna czarna dziure. W centrach wiekszosci galaktyk
znajduje sie supermasywna czarna dziura, ang. supermassive black hole (SMBH). W
galaktykach aktywnych materia naptywajaca na SMBH wypromieniowuje duza ilos¢
energii w zakresie promieniowania rentgenowskiego i optycznego/ultrafioletowego
(UV) widma elektromagnetycznego, ktéra jest nastepnie reemitowana na diuzszych
falach w bliskim sasiedztwie SMBH. Ten $wiecacy region w poblizu SMBH nazywany
jest aktywnym jadrem galaktyki (AGN). W tej pracy bedziemy uzywac terminéw
galaktyka aktywna i AGN zamiennie, a galaktyke, w ktorej centrum znajduje sie
aktywne jadro, bedziemy okres$la¢ mianem "gospodarza"(ang. host galaxy).

W dotychczasowych badaniach zidentyfikowano duza liczbe klas AGN, ktore roz-
nia sie wzgledna sita emisji w réznych czeSciach widma elektromagnetycznego, jak
rowniez wiasno$ciami spektroskopowymi czy obecnoscia silnych relatywistycznych
dzetéow radiowych (obszerny przeglad poszczegdlnych klas mozna znalezé w Pado-
vani i in., 2017). Wiele z tych wlasno$ci mozna wyjasni¢ w kategoriach zunifikowanego
modelu AGN. W swojej podstawowej formie, opisanej w pracy Antonucci (1993),
odmienne wiasciwosci klas AGN-6w zostaly wyjasnione za pomoca zmiennosci
trzech parametrow: kata nachylenia AGN wzgledem linii widzenia (ang. line of sight,
LOS), jasnosci AGN oraz wspoétczynnika zakrycia AGN. Wizualizacja podstawowego
zunifikowanego modelu jest pokazana na rys. 2.1.

Struktura AGN jest osiowosymetryczna i dzieli sie na kilka gtéwnych regionéw.
Centralna czarna dziura otoczona jest dyskiem akrecyjnym o promieniu ponizej 1 pc,
sktadajacym sie z catkowicie zjonizowanej, wolnej od pytu materii. Obtoki o duzej
gestosci, skladajace sie ze zjonizowanego, pozbawionego pylu gazu, tworza obszar
szerokich linii emisyjnych (z ang. broad line region, BLR) w odlegtosci od ~1 pc do
103~ promieni grawitacyjnych od centralnej czarnej dziury. Torus umieszczony poza
BLR jest mieszanina gazu i pylu o czedciowo zbitej strukturze. Wewnetrzny promien
torusa jest w przyblizeniu wyznaczony przez promiefi sublimacji. Promieni ten jest
odlegloscia, w ktorej temperatura spada do ~2000 K, czyli do temperatury, powyzej
ktdrej ziarna pytu zaczynaja wyparowywac (Netzer, 2015; Jones, Lambourne i Ser-
jeant, 2015). Region prostopadty do ptaszczyzny torusa tworzy stozek jonizacyjny
(ang. ionization cone), w ktérym lekko zjonizowane obtoki gazu znajdujace sie w odle-
glodci setek parsekéw od plaszczyzny torusa tworza obszar waskich linii emisyjnych
(ang. narrow-line region, NLR). Dodatkowo, wzdluz osi centralnej, prostopadlej do
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RYSUNEK 2.1: Pogladowy schemat przedstawiajacy zunifikowany
model aktywnych jader galaktyk zaproponowany w Antonucci (1993).

plaszczyzny torusa, moze wystepowac radiowy dzet relatywistyczny. Obecnos¢ lub
brak dzetu lezy u podstaw rozréznienia AGN-6w na radiowo-glosne i radiowo-ciche
(ang. radio loud i radio quiet). Prowadzi to do uzupetniajacej klasyfikacji radiowej
AGN-6w, ktéra wykracza poza zakres tej pracy. Zachecamy czytelnika do siegniecia
po inne publikacje przegladowe, takie jak Urry i Padovani (1995) w celu uzyskania
dodatkowych informacji na temat klasyfikacji radiowej AGN-6w.

Nachylenie torusa w stosunku do linii obserwacji daje podstawowy podzial na
dwie klasy AGN. AGN typu pierwszego (ang. type-I AGN) charakteryzuje sie tym,
ze jego stozek jonizacji skierowany jest w strone obserwatora i nie jest przestoniety
przez zapylony torus. W tym przypadku widmo w zakresie od ultrafioletu do
bliskiej podczerwieni pokazuje szerokie dozwolone i pét-wzbronione linie emisyjne
z typowymi predkosciami gazu rzedu 1000-20 000 km 57! pochodzacego z BLR oraz
z jasnego, niegwiazdowego skladnika centralnego. Ponadto w widmach AGN-6w
typu I (z wyjatkiem niektérych obiektéw o duzej jasnosci) wystepuja wzbronione
waskie linie emisyjne !, ktére powstaty w NLR przy typowych predkosciach gazu
rzedu 300-1000 km s~1. Mimo ze linie te okreélane sa jako "waskie", sa one nadal
szerokie w poréwnaniu z liniami emisyjnymi wystepujacymi w widmach galaktyk.
Na podstawie jasnosci Zrédta, obiekty typu I mozna podzieli¢ na galaktyki Seyferta typu
I (charakteryzujace sie mniejszq jasnoscia) i kwazary (z ang. quasi-stellar object, QSO).
Dodatkowo, oddzielna klasa AGN-6w z relatywistycznym dzetem skierowanym
w strone obserwatora jest nazywana blazarami. AGN typu drugiego (ang. type-II
AGN) wystepuje, gdy pytowy torus znajduje sie na linii miedzy obserwatorem i BLR.
Taka sytuacja sprawia, ze emisja z BLR staje sie niewidoczna dla obserwatora. W

IWidmowe linie emisyjne w astronomii mozna podzieli¢ ze wzgledu na gestos¢ gazu w miejscu
ich powstawania. W przeciwienistwie do linii dozwolonych, linie wzbronione powstaja w obszarach
o bardzo matej gestosci gazu. Linie te nie moga powstawac w gestszych srodowiskach, poniewaz sa
zwiazane z diugo zyjacymi stanami wzbudzonymi, ktére w gestym srodowisku ulegaja deekscytacji w
wyniku zderzen (Jones, Lambourne i Serjeant, 2015).
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tym przypadku widma w zakresie od ultrafioletu do bliskiej podczerwieni pokazuja
jedynie waskie linie emisyjne o niskiej jonizacji, ktére pochodza z NLR. Szerokie linie
emisyjne sa nieobecne w widmach AGN-6w typu II. Typ drugi mozna dalej podzielié
na dwie podgrupy. Pierwsza z podgrup jest nazywana ukrytym typem I (ang. hidden
type-I AGN). W tym przypadku obecnos¢ szerokich linii emisyjnych przestonietych
przez torus pylowy jest widoczna w $wietle spolaryzowanym. Podobnie jak typ I,
ukryty typ Ijest dzielony ze wzgledu na jasnos¢ obiektu na galaktyki Seyferta typu 11
oraz kwazary typu II. Druga podgrupa jest nazywana prawdziwym typem II (ang. true
type-II AGN). AGN-y prawdziwego typu II nie wykazuja zadnych $§ladéw obecnosci
szerokich linii widmowych. Obiekty te, o typowo nizszej jasnoéci w poréwnaniu
z ukrytym typem I, stanowia okoto 30% wszystkich AGN-6w typu II w lokalnym
Wszechswiecie (Brightman i Nandra, 2011; Merloni i in., 2014a).

Oproécz powyzej wymienionych giéwnych klas istnieja obiekty o mieszanych
wlasciwoéciach normalnych i aktywnych galaktyk. Zalicza sie do nich AGN-y zdo-
minowane przez galaktyke-gospodarza (ang. host-dominated AGN, Kauffmann i in.,
2003b), stabo-zjonizowane centralne obszary linii emisyjnych, (ang. low-ionization
nuclear emission-line region lub LINER, Ho, 2008), AGN-y o niskiej jasno$ci optycznej
(ang. low-luminosity optically dull AGNs, Trump i in., 2009) lub kwazary o stabych
liniach emisyjnych (ang. weak line quasars, Meusinger i Balafkan, 2014). Obiekty te
sa czesto interpretowane jako reprezentacje posrednich stadiéw ewolucyjnych po-
miedzy galaktykami aktywnymi i normalnymi lub jako obiekty z niewystarczajacym
przeptywem akrecyjnym w poblizu SMBH.

Pelne wyjasnienie mechanizméw fizycznych odpowiedzialnych za zachowanie
AGN-6w o stabych liniach emisyjnych wciaz pozostaje kwestia otwarta (patrz dysku-
sja w Trump i in., 2009 i odnoéniki tamze). Inna zagadkowa klasa obiektéw stanowia
niedawno odkryte AGN-y o zmiennym wygladzie (ang. changing look AGN lub CL
AGN, LaMassa i in., 2015a; Charlton i in., 2019), ktére moga wykazywa¢ wlasnosci
AGN-6w zaréwno typu I jak i typu II. Dyskusje na temat mozliwych wyjasnieri wia-
snos$ci CL AGN mozna znalez¢é w LaMassa i in. (2015b), Stern i in. (2018) oraz Dodd
iin. (2021). Dalsza dyskusja na temat wlasciwosci tych obiektéw wykracza poza
zakres niniejszej pracy, dlatego zachecamy czytelnikéw do siegniecia do cytowanych
zrédel. Problemy zwiazane z modelem zunifikowanym, takie jak trudnosci z wyja-
$nieniem wilasno$ci WLQ i CL AGN (Dodd i in., 2021), niesatysfakcjonujace wyniki
przewidywania dotyczace ewolucji SMBH i modelowania faczacych sie gospodarzy,
obserwacyjne przestanki wskazujace na znacznie bardziej skomplikowana strukture
torusa, a takze zlozony zwiazek pomiedzy oddziatywaniem torusa z galaktyka-
gospodarzem $wiadcza o niekompletnosci podstawowego schematu unifikacji AGN.
Dyskusja na temat probleméw zwiazanych z modelem zunifikowanym oraz mozli-
wych sposobéw ich przezwyciezenia jest szczegétowo przedstawiona w artykutach
Netzer (2015) oraz Heckman i Best (2014).

Poza zunifikowanym modelem AGN istnieje jeszcze jeden sposéb interpreta-
cji wlasnosci AGN i ich klasyfikacji na podstawie mechanizmu, ktéry dominuje w
transporcie energii w poblizu centralnej czarnej dziury. Aby lepiej zrozumiec te
dodatkowa klasyfikacje, musimy wprowadzi¢ pojecie granicy Eddingtona (lub jasnosci
Eddingtona). Granica Eddingtona definiuje maksymalna jasnos¢, jaka moze osiagnac
obiekt w stanie rownowagi hydrostatycznej, tzn. gdy sila promieniowania dziata-
jaca na zewnatrz jest rtownowazona przez sile grawitacji dziatajaca do wewnatrz
(Peterson, 1997). Zatem, gdy ci$nienie promieniowania przewyzsza site grawitacji
na dowolnych odleglosciach od SMBH, gaz otaczajacy Zrédio zostanie zdmuchniety
przez wystepujace wiatry skierowane na zewnatrz. Dla centralnej czarnej dziury o
masie Mgy, granica Eddingtona Lg;, jest dana przez Shapiro i Teukolsky (1983):
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M
Lpgg =13 x Z\/fH erg s7L. (2.1)

©

Inng istotna wiasnoscia obiektu $cisle zwiazana z granica Eddingtona jest wspdt-
czynnik Eddingtona, czyli stosunek jasno$ci bolometrycznej obiektu do jego granicy
Eddingtona: L/ Lgg4,.

Klasyfikacja oparta na dominujacym mechanizmie wyptywu energii w poblizu
SMBH pozwala wyrézni¢ dwie gtéwne populacje lub tryby AGN-6w. Pierwsza klasa
obiektow okreslana jest jako tryb radiacyjny (ang. radiative mode), czesto nazywany
tez trybem kwazarowym lub wiatrowym. Tryb ten wystepuje w AGN o duzej ja-
snoéci, w ktérych SMBH jest otoczona przez geometrycznie cienki i optycznie gruby
dysk akrecyjny. Obiekty te charakteryzuja sie wydajnym przeptywem akrecyjnym i
wysokimi wspétczynnikami Eddingtona (L/Lggy > 0.01). Druga klasa jest okre$lana
jako tryb kinetyczny (ang. kinetic mode), zwany tez trybem dzetowym. Obiekty te
charakteryzuja sie nieefektywnaq akrecja, ktérej tempo nie przekracza 1% granicy
Eddingtona (L/Lgz; < 0.01). W przypadku AGN-6w dzialajacych w trybie kinetycz-
nym, geometrycznie cienki dysk akrecyjny jest obciety w regionach wewnetrznych, a
wiekszo$¢ energii jest przekazywana w postaci kinetycznej przez duze radiowe dzety
(nalezy zauwazy¢, ze AGN-y pracujace w trybie radiacyjnym réwniez moga niekiedy
posiada¢ struktury dzetowe). Wizualne poréwnanie ogélnej struktury obu trybéw
pokazane jest na Rys. 2.2. Niniejsza praca skupia sie na AGN-ach pracujacych w
trybie radiacyjnym. Dalsza, doglebna dyskusja na temat natury obu trybéw i wptywu
ich obecnosci na wiasnoéci galaktyk-gospodarzy jest opisana w wielu publikacjach
przegladowych, takich jak Kormendy i Ho (2013) oraz Yuan i Narayan (2014). Klasy-
fikacja AGN na podstawie trybéw ma kluczowe znaczenie dla zrozumienia zwiazku
miedzy aktywnoscia AGN a ewolucja galaktyk oraz roli, jaka AGN-y odgrywaja w
kosmologii obserwacyjnej. Zagadnienia te sa szerzej oméwione w rozdziale 2.3.

2.2 Wielozakresowa emisja aktywnych jader galaktyk
i odpowiadajace jej metody selekcji

Obserwacje AGN w réznych czesciach widma elektromagnetycznego uwypuklaja
emisje z okreslonych czesci struktury AGN i sq SciSle zwiazane z wlasciwosciami se-
lekcji AGN-6w w katalogach fotometrycznych. W tym rozdziale dokonano przegladu
najwazniejszych mechanizméw wptywajacych na ksztatt widmowego rozktadu ener-
gii AGN-6w (ang. spectral energy distribution, SED) w zakresie od promieniowania
rentgenowskiego do podczerwieni oraz opisano, jak sa one wykorzystywane do
odzyskiwania probek AGN z katalogéw przegladéw nieba. W rozdziale tym nie
omoéwiono wiasnoéci AGN-6w w zakresie promieniowania gamma i radiowego,
poniewaz sa to szerokie i zfozone zagadnienia, niezwiazane z problemem naukowym
tej pracy. Duza czeé¢ opisu metod poszukiwania AGN-6w i zwigzanych z nimi
efektami selekcji w réznych czeSciach widma zostata zainspirowana przez Padovani
iin. (2017) oraz Donley i in. (2012), gdzie czytelnik moze znalez¢ bardziej doglebna
analize tych probleméw.

Pasmo promieniowania rentgenowskiego zdefiniowane jako zakres energii 0.2—-
200 keV pozwala przeprowadzi¢ efektywna selekcje AGN-6w o wysokiej kompletno-
§ci i czystosci. Glowny wkiad do emisji AGN w zakresie rentgenowskim pochodzi z
odwrotnego rozpraszania Comptona fotonéw dysku akrecyjnego w obszarze korony
rentgenowskiej w poblizu SMBH (Gilfanov i Merloni, 2014). Dodatkowa sktadowa
promieniowania rentgenowskiego AGN stanowi emisja termiczna wewnatrz dysku
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RYSUNEK 2.2: Klasyfikacja oparta na dominujacym mechanizmie
wyplywu energii w poblizu SMBH. Panel a: Tryb radiacyjny. SMBH jest
otoczona przez geometrycznie cienki i optycznie gruby dysk akrecyjny.
AGN-y pracujace w trybie radiacyjnym charakteryzuja sie wydajnym
przeplywem akrecyjnym i wysokimi wspétczynnikami Eddingtona.
Panel b: Tryb kinetyczny. Obiekty te charakteryzuja sie dominujacym
dzetem radiowym i niewystarczajaca akrecja materii do SMBH oraz
niskimi warto$ciami wspétczynnika Eddingtona. Grifiki inspirowane
praca Heckman i Best (2014).

akrecyjnego (Sobolewska, Siemiginowska i Zycki, 2004) jak réwnieZ promieniowanie
z obszaréw relatywistycznych dzetéw (Harris i Krawczynski, 2006).
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Pomimo szeregu mechanizméw odpowiadajacych za emisje w pasmie rentge-
nowskim AGN-6w, promieniowanie w danym zakresie jest silnie skorelowane z
promieniowaniem dysku akrecyjnego i wykazuje izotropowe wlasciwosci w catej
populacji AGN-6w (Lusso i Risaliti, 2016). Uniwersalne wlasnosci emisji rentge-
nowskiej AGN w potaczeniu z umiarkowana odpornoscia emisji w tym zakresie na
przestanianie przez pyt (zwlaszcza w pasmie twardego promieniowania rentgenow-
skiego) i niewielkim zanieczyszczeniem ze strony galaktyki-gospodarza sprawiaja,
ze obserwacje rentgenowskie dobrze nadaja sie do selekcji AGN-6w. Podstawowe
podejécie do selekcji AGN-6w w pasmie rentgenowskim polega na natozeniu dolnego
ograniczenia jasnosci w zakresie rentgenowskim (Lx) na katalog zwartych, punkto-
wych Zrédet. W tym przypadku mozna wyrézni¢ kwazary jako obiekty o jasnoéci
Lx > 10* erg s~!, galaktyki Seyferta znajdujace sie w przedziale Ly = 10*2 — 10* erg
s~! oraz AGN-y o malej jasnosci Ly < 10%? erg s~! (Padovani i in., 2017). Potencjalne
zanieczyszczenie katalogu kandydatéw na AGN moze pochodzi¢ z gromad galaktyk
o duzym przesunieciu ku czerwieni oraz bardzo zwartych grup galaktyk. Ma to
miejsce w szczegdlnosci wtedy, gdy obiekty sa badane w pasmach rentgenowskich
o nizszych energiach, ktére sa czule na rentgenowskie promieniowanie termiczne
(Bulbul i in., 2021). Dodatkowe zanieczyszczenie moze wystapi¢ w przypadku zZrédet
o niskiej jasnosci, gdzie emisja rentgenowska z rentgenowskich uktadéw podwéjnych
znajdujacych sie w galaktyce-gospodarzu moze mie¢ znaczacy wkiad do catkowitego
strumienia promieniowania rentgenowskiego (Fabbiano, 2006).

W rentgenowskich metodach poszukiwania AGN-6w wystepuje kilka Zrédet sta-
tystycznego obciazenia selekcji (ang. selection bias), w ktérych gtéwna role odgrywa
zalezna od energii absorpcja promieniowania rentgenowskiego. Emisja miekkiego
promieniowania rentgenowskiego ma wyzsza wydajno$¢ absorpcji niz emisja twar-
dego promieniowania rentgenowskiego (Wilms, Allen i McCray, 2000). Zjawisko
to przekiada sie na statystyczne obciazenie selekcji zwiazane z przesunieciem ku
czerwieni (ang. redshift bias), gdzie Zrédta o duzym przesunieciu ku czerwieni sa
badane przy wyzszej energii w ukladzie spoczynkowym, a zatem wykazuja mniejszy
efekt zaabsorbowanego strumienia promieniowania rentgenowskiego. Dodatkowy
problem stanowi klasa AGN-6w znana jako comptonowsko-nieprzezroczyste (ang.
Compton-thick AGNs, CT AGN). Te obiekty sa zdefiniowane jako wysoce przestoniete
zrodla, w ktérych gestos¢ stupa materii przekracza wartoé¢ przekroju czynnego
odwrotnego rozpraszania Thomsona. Sa one szczegdlnie trudne do wykrycia w pa-
$mie rentgenowskim i czesto wymykajq sie metodom selekcji opartym wylacznie na
danym zakresie promieniowania elektromagnetycznego (Comastri, 2004; Comastri i
Fiore, 2004). Odzyskiwanie takich obiektéw najczesciej wymaga dodatkowych wielo-
zakresowych obserwagji. Istnieje dobra zgodno$¢ pomiedzy absorpcja w pasmach
optycznym i ultrafioletowym a absorpcja w pasmie rentgenowskim: zdecydowana
wiekszos¢ AGN-6w typu I nie wykazuje przestoniecia w zakresie rentgenowskim,
podczas gdy obiekty typu II sa identyfikowane w pasmie rentgenowskim gltéwnie
jako CT AGN-y (Merloniiin., 2014b; Padovani i in., 2017).

Emisja z dysku akrecyjnego w ukladzie spoczynkowym cechuje sie charaktery-
stycznym wykltadniczym ksztaltem kontinuum. Wraz z szerokimi i waskimi liniami
emisyjnymi pochodzacymi odpowiednio z BLR i NLR dostarcza ona wielu informacji
o strukturze i kinematyce materii w poblizu SMBH. Ta informacja jest uzyskiwana
zar6wno z badan spektroskopowych (Elvis i in., 1994; Vanden Berk i in., 2001; Netzer,
2015) jak i rewerberacyjnych. Mapowanie rewerberacyjne AGN-6w (ang. reverbera-
tion mapping) pozwala zastapié¢ rozdzielczos¢ przestrzenna rozdzielczoscia czasowa.
Analiza op6Znienia czasowego pomiedzy zmiennoscia widma w zakresie optycznym
i ultrafioletowym a zmiennos$cia odpowiedzi szerokich linii emisyjnych pozwala
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na rekonstrukcje proceséw zachodzacych w sasiedztwie SMBH. W tym rozdziale
omoéwione zostana jedynie wlasciwosci fotometrycznej selekcji AGN-6w w pasmie
optycznym. W celu zaznajomienia sie z metoda mapowania rewerberacyjnego czytel-
nik jest odsylany do obszernych analiz zawartych w Peterson (1993) oraz Cackett,
Bentz i Kara (2021).

Fotometryczna identyfikacja AGN-6w w pasmie optycznym pozwala na uzyska-
nie katalogéw o duzych objetosciach kosztem znacznego statystycznego obciaze-
nia selekcji oraz duzego zanieczyszczenia. Optycznie wyselekcjonowane katalogi
AGN-6w probkuja gléwnie populacje typu I o wysokim wspétczynniku Eddingtona
(L/Lggq > 0.01) (Vestergaard i in., 2008; Trakhtenbrot i Netzer, 2012). Wyglad AGN-
6w w szerokich pasmach optycznych jest silnie zalezny od wykiadniczego ksztattu
kontinuum oraz obecnosci szerokich linii emisyjnych. Te wtasciwosci, obserwowane
w ukladzie spoczynkowym, nadaja AGN-om $cisle okreslone potozenie w przestrzeni
koloréw. Jednak w pewnych przedziatach przesunie¢ ku czerwieni kolory obiektu
staja sie podobne do gwiazdowych, co bardzo utrudnia separacje obu klas. Jest to
szczegoblnie problematyczne w przypadku kwazaréw, ktére podobnie jak gwiazdy sa
obiektami punktowymi. Zjawisko to wprowadza duze zanieczyszczenie gwiazdowe,
zwlaszcza w poblizu ptaszczyzny Galaktyki. Wspomniane wyzej problematyczne
zakresy przesunie¢ ku czerwieni sa obecne w obszarze wokét z ~ 2.6 oraz z ~ 3.5
(Richards i in., 2002; Richards i in., 2006; Padovani i in., 2017). Inny zauwazalny
spadek kompletnosci optycznych katalogéw AGN-6w wynika z niskiej czulo$ci na
obiekty typu II (Zakamska i in., 2003).

Przeanalizujmy teraz dokladniej wlasnosci AGN-6w w podczerwieni (IR), po-
niewaz sa one kluczowe dla tej pracy. Podczerwona cze$¢ widma mozna podzielié
na trzy gtéwne zakresy: bliska podczerwien (ang. near-infrared, NIR: 1-5 ym), Sred-
nia podczerwien (ang. mid-infrared, MIR: 5-50 pum) 2 i daleka podczerwien (ang.
far-infrared, FIR: 50-500 ym). Podczerwone promieniowanie AGN-6w wystepuje
gtéwnie w zakresie NIR i MIR i wynika z re-emisji przez pyl krzemianowy znaj-
dujacy sie w torusie energii pochodzacej z dysku akrecyjnego. Pyt ten wytwarza
kontinuum NIR-MIR o charakterystycznym dla AGN-6w wyktadniczym ksztalcie
F, < v* w przedziale 3-8 ym, z wartoscia parametru wykladniczego « < 0 (Klaas
iin., 2001; Alonso-Herrero i in., 2001; Alonso-Herrero i in., 2006a). W szczegélno-
Sci Alonso-Herrero i in. (2006a) stwierdzili, Ze galaktyki zdominowane przez AGN
wykazuja —2,8 < alpha < —0,5 w zakresie 3,6-8 ym. Ponadto, krzemianowy pyt
torusa wytwarza réwniez dwie wazne cechy widmowe zlokalizowane przy 9,7 ym i
18 ym. Cechy te pochodza odpowiednio od modéw rozciagajacych i zginajacych SiO
(Thompson i in., 2009). Innymi wyrézniajacymi sie cechami widmowymi AGN-6w
obecnymi w $redniej podczerwieni, ktére moga mie¢ znaczenie dla metod selekcji, sa
silne linie [NeV] przy 14,3 ym i [OIV] przy 25,9 ym. Sa one zwiazane z jonizacja gazu
przez fotony pochodzace z kontinuum i najprawdopodobniej powstaja w obszarze
NLR (Lutz i in., 2003). Opisane wyzej linie moga mie¢ znaczacy wkiad do jasnosci
obiektu w szerokich pasmach MIR.

Badania emisji AGN w podczerwieni pozwolily ustali¢ podstawy zunifikowanego
modelu (np. badania emisji w podczerwieni wraz z polaryzacja optyczna potwier-
dzity nature Zrédet ukrytego typu I jako AGN-u z torusem znajdujacym sie na linii
widzenia obserwatora), a takze umozliwily badanie rozkltadu gazu i pytu w torusie
(Thompson i in., 2009; Sirocky i in., 2008; Marin i in., 2018; Lopez-Rodriguez i in.,
2018). Istnieja trzy gtéwne grupy modeli rozkladu materii w torusie, ktére staraja sie

2W niekt6rych publikacjach mozna spotkaé sie z alternatywnym podziatem, w ktérym NIR obejmuje
zakres 1-3 ym, a MIR odpowiednio 3-50 pm.
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dopasowac do obserwowanych spektralnych rozkltadéw energii AGN-6w: modele
rozkladu ciaglego (ang. continuous distribution models, Pier i Krolik, 1992; Fritz, France-
schini i Hatziminaoglou, 2006), modele torusa sklebionego (ang. clumpy torus models,
Nenkova, Ivezi¢ i Elitzur, 2002; Nenkova i in., 2008a) oraz modele posrednie taczace
cechy obu poprzednich (Stalevski i in., 2012). Poréwnanie wlasnosci i przewidywan
poszczegblnych modeli zostalo zaprezentowane w Feltre i in. (2012) i Lira i in. (2013)
oraz Netzer (2015).

Szereg wynikéw obserwacyjnych zdecydowanie zaprzecza modelowi ciaglego
rozkladu. Gdyby materia w torusie byla roztozona w sposéb ciagly, powstalby silny
gradient temperatury wzdluz promienia torusa skutkujacy obecnoscia wyraznych
cech absorpcyjnych w widmie. Wynikaloby to z tego, ze strumiert emitowany przez
wewnetrzny region torusa bytby pochtaniany przez material pylowy znajdujacy sie
w wiekszej odleglosci od centrum. Zatem analiza goracego wewnetrznego obszaru
torusa powinna wykazywac silna linie emisjng krzemu przy 9,7 ym i mniejsza li-
nie krzemu przy 18 ym. Z kolei analiza zewnetrznych regionéw torusa powinna
wykazaé absorpcje w tych cechach. W zwiazku z tym dla modelu torusa o ciagtym
rozkladzie materii, obraz AGN-6w typu I w MIR, gdzie widoczny jest wewnetrzny
region torusa, powinien pokazywac linie krzemu w emisji. Z drugiej strony, w AGN-
ach typu II, gdzie obserwator widzi tylko zewnetrzny region, linie krzemu w MIR
powinny by¢ obecne w absorpcji. Obserwacje wykazuja jednak znacznie stabsza
absorpcje linii krzemu 9,7 ym niz przewidywana przez model rozktadu ciaglego, co
wskazuje na zbita strukture torusa (Shi i in., 2006; Nenkova i in., 2008b; Martinez-
Paredes i in., 2020). Ponadto poréwnanie intensywnosci linii 9,7 ym z intensywnoscia
drugiej linii krzemu przy 18 ym pozwala jeszcze lepiej rozrézni¢ dwa modele roz-
ktadu pytu i okresli¢ skad pylowy torusa (Hao i in., 2005; Thompson i in., 2009).
Czytelnika mozemy jednak réwniez odesta¢ do dyskusji na temat wplywu ré6znego
sktadu chemicznego modeli na przewidywania cech krzemianowych (Sirocky i in.,
2008). Innym dowodem obserwacyjnym przeczacym modelom gladkich toruséw
jest silnie izotropowa emisja AGN-6w w MIR (Horst i in., 2006). Modele rozkladu
ciaglego przewiduja znacznie wigeksza jasno$¢ AGN-6w typu I w MIR dla ustalonej
jasnosci catkowitej (Thompson i in., 2009). Wreszcie obserwowany szeroki zakres
temperatur pytu obserwowany w okreslonej odlegtosci od obszaru centralnego (Jaffe
iin., 2004; Beckert i in., 2008) nie jest mozliwy w przypadku gtadkiego torusa, gdzie
powinien wystepowac silny gradient temperatury. Dlatego obserwowane zacho-
wanie moze wystepowac jedynie w przypadku struktury zbitej, w ktorej przerwy
miedzy chmurami pylu pozwalaja centralnemu obszarowi ogrzewaé bardziej odle-
gla materie. Zgodnie z sugestia zawarta w pracy Netzer (2015), prawdopodobnie
bardziej realistycznie strukture torusa opisuje dwufazowy model posredni, w kt6-
rym przestrzerr pomiedzy skupiskami pytu wypetniona jest rozrzedzonym gazem
pylowym powodujacym dodatkowe ttumienie padajacego promieniowania. Jednym
z powodoéw, dla ktérych w torusie powinien by¢ obecny rozrzedzony osrodek, sa
nieuniknione zderzenia oblokéw pylowych. Jednak mimo obserwacyjnych wskazoé-
wek, problem rzeczywistej struktury torusa pozostaje otwarty (Gonzéalez-Martin i in.,
2019a; Gonzélez-Martin i in., 2019b; Victoria-Ceballos i in., 2022). Oprdcz powyzszej
dyskusji na temat geometrii torusa, sktadnik pylowy wydaje sie by¢ réwniez obecny
na obrzezach NLR poza gléwna ptaszczyzna. Ta struktura pytowa moze mie¢ duzy
udzial w emisji kontinuum w zakresie 10-30 ym (Schweitzer i in., 2008).

Selekcja AGN-6w w podczerwieni skupia sie na sygnaturach emisji pytu w pa-
smach NIR i MIR. Emisja pylu nadaje AGN-om charakterystyczne czerwone kolory
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w zakresie NIR i krétszych falach MIR, odrézniajac je od gwiazd i zwyktych galak-
tyk . Emisja FIR jest rzadko wykorzystywana do selekcji AGN, poniewaz jest ona
spowodowana gléwnie aktywnoscia gwiazdotworcza galaktyki-gospodarza (Netzer
iin., 2007; Hatziminaoglou i in., 2010; Mullaney i in., 2011). Przestoniecie regionu
centralnego nie ogranicza mozliwos$ci fotometrycznej selekcji w podczerwieni tak
bardzo, jak ma to miejsce w przypadku selekgji optycznej. Co wiecej, ma ona réwniez
przewage nad selekcja rentgenowska w postaci znacznie wiekszej szybkosci obser-
wagji, co przekltada sie na wieksze objetosci katalogéw (Padovani i in., 2017; Gorjian i
in., 2008). Selekcja AGN-6w oparta na kolorach NIR-MIR zostata zastosowana we
wszystkich gtéwnych teleskopach podczerwonych, takich jak Spitzer (Werner i in.,
2004; Stern i in., 2005), WISE (Wright i in., 2010; Stern i in., 2012; Assef i in., 2013) oraz
AKARI (Murakami i in., 2007; Lee i in., 2007; Oyabu i in., 2011).

Istnieje jednak kilka Zrédel zanieczyszczen i statystycznych obciazen selekcji
obecnych w metodach opartych na danych podczerwonych. Podstawowe zanieczysz-
czenie na nizszych wysokos$ciach galaktycznych pochodzi od brazowych kartéw
(Stern i in., 2007) i miodych obiektéw gwiazdowych (ang. young stellar objects, Koenig
iin., 2012), ktére moga nasladowa¢ podczerwone kolory AGN-6w w okreé$lonych za-
kresach przesunieciac ku czerwieni. Problem poprawnej identyfikacji tych obiektow
staje sie mniej istotny przy wiekszej odlegtosci katowej od ptaszczyzny Galaktyki,
gdzie gléwnym Zrédlem zanieczyszczenia katalogu sa galaktyki aktywne gwiazdo-
tworczo (ang. star-forming galaxies, SFG).

Aby lepiej zrozumie¢ nature blednej klasyfikacji SFG, musimy zrozumie¢, w jaki
spos6b sktadnik gwiazdowy przyczynia sie do widmowego rozkladu energii galak-
tyki w podczerwieni. Przy krétszych diugosciach fal NIR, kluczowa role odgrywa
cecha widmowa zlokalizowana w poblizu 1,6 ym zwana z ang. stellar bump (Padovani
iin., 2017; Stern i in., 2005; Alonso-Herrero i in., 2006b; Donley i in., 2012).

Cecha ta jest charakterystyczna dla atmosfer chtodnych gwiazd i stanowi wazny
element widmowego rozkladu energii prawie wszystkich populacji gwiazdowych.
Brakuje jej natomiast w przypadku bardzo mlodych goracych gwiazd (~1 Myr). W
ich przypadku widmowy rozklad energii przyjmuje wykladniczy ksztatt krzywej
Rayleigha-Jeansa. Moze ona by¢ réwniez mniej widoczna w gwiazdach o niskiej
metalicznosci (John, 1988; Sawicki, 2002). Innym zjawiskiem, ktére moze wystapic,
jest przesuniecie obserwowanego potozenia danej cechy widmowej w kierunku czer-
wieni, spowodowanego absorpcja czesci emisji wystepujacej na krészych dtugosciach
fali przez pyt oérodka miedzygwiazdowego (Sawicki, 2002). Obecnos¢ cechy wid-
mowej 1,6 ym pochodzacej od emisji gwiazd w galaktykach, moze silnie wpltywa¢é
na selekcje AGN-6w. Szczegodlnie w przypadku SFG o wyzszych przesunieciach
ku czerwieni (z > 1), cecha 1,6 ym przesuwa sie ku dtuzszym falom w zakresie
NIR. Widmo AGN w tym zakresie charakteryzuje sie silnym spadkiem emisji dysku
akrecyjnego, jak réwniez niska emisja z torusa pytowego. W rezultacie, cecha 1,6ym
moze nasladowac¢ w przestrzeni koloréw obecnoé¢ wyktadniczego ksztattu widmo-
wego rozkladu energii, typowego dla AGN-6w. Powoduje to, ze SFG znajdujace
sie na duzych przesunieciach ku czerwieni moga by¢ fatwo mylone z AGN-ami w
katalogach fotometrycznych (Stern i in., 2005; Donley i in., 2012; Assef i in., 2013).

Widmowy rozkiad energii galaktyk aktywnych gwiazdotworczo bez aktywnego
jadra wykazuje charakterystyczne lokalne minimum miedzy cecha 1,6 ym a emisja w
FIR (i dalszym zakresem MIR), ktéra pochodzi od pylu podgrzanego przez skfadnik
gwiazdotwoérezy. W przypadku AGN ten zakres diugosci fal jest zajmowany przez

3Inna istotna cecha selekcji AGN-6w w NIR-MIR opiera sie na mozliwosci znalezienia najbardziej
odlegtych kwazaré6w o wysokim przesunieciu ku czerwieni, ktére sa niewykrywalne w pasmach
optycznych z powodu absorpgji Lya (Bafiados i in., 2016).
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emisje kontinuum termicznego o wykladniczym ksztalcie, powstajaca w torusie
(Donley i in., 2012). Podczas gdy ogélna emisja z galaktyki-gospodarza staje sie mniej
znaczaca w zakresie MIR i dtuzszych falach NIR, znaczacy wktad moze pochodzi¢
od kilku cech emisjnych cech widmowych pytu zwiazanych z obecnoscia osrodka
miedzygwiazdowego. Najbardziej widoczne sa cechy widmowe zwiazane z emisja
z duzych czasteczek wielopierscieniowych weglowodoréw aromatycznych (ang.
polycyclic-aromatic-hydrocarbon, PAH), zawierajacych ~50 atoméw wegla (Leger i
Puget, 1984; Allamandola, Tielens i Barker, 1985; Allamandola, Tielens i Barker, 1989).
Emisja PAH pochodzi z re-emisji fotonéw z zakresu ultrafioletu oraz do pewnego
stopnia zakresu $wiatta widzialnego (Uchida, Sellgren i Werner, 1998) i jako taka
jest czesto uzywana jako wskaznik obecnosci proceséw gwiazdotworczych. Przez
dtugi czas pytanie o to, jak dokladnie cechy widmowe zwiazane z emisja PAH Sledza
procesy gwiazdotworcze, pozostawalo otwarte. Analiza danych spektroskopowych
MIR z teleskopu Spitzera, jak réwniez wczedniejsze badania teleskopu Infrared Space
Observatory (ISO; Kessler i in., 1996) pokazaly, ze emisja PAH nie $ledzi silnych
proceséw gwiazdotworczych, ktérych sygnatura jest obecnosé gwiazd populacji O
(Haas, Klaas i Bianchi, 2002). Zamiast tego jest najbardziej wrazliwa na obecnos¢
populacji B, ktoéra stanowi gtéwny sktadnik gwiazdowy galaktyk (Peeters, Spoon i
Tielens, 2004; Smith i in., 2007; Maiolino i in., 2007).

Gléwne cechy PAH znajduja sie w zakresach NIR i MIR i sa ulokowane na 3,3
pm, 6,2 ym, 7,7 ym, 8,6 ym i 11,3 ym. Emisja z samych PAH moze stanowi¢ do
20% catkowitej jasnosci galaktyki w podczerwieni (Ljr) w przypadku galaktyk, w
ktérych zachodza silne procesy gwiazdotwoércze (Smith i in., 2007). Emisja PAH
moze wiec znaczaco wplywac na rozkltad SFG w przestrzeni koloréw w podczer-
wieni. Moze ona rowniez ukrywaé¢ obecno$¢ AGN w widmach zdominowanych
przez PAH w przypadku selekgji opartej na podczerwonych kolorach. Najbardziej
widoczna cecha widmowa znajdujaca sie przy 7,7 ym odegrata ponadto wazna role
w ustaleniu obserwacyjnych dowodéw na istnienie zunifikowanego modelu AGN.
W pracy Clavel i in. (2000), autorzy poréwnali widma MIR galaktyk Seyferta typu I i
typu II. Analizujac wlasciwosci cech PAH w zakresie 7,7mum wykazali, ze wiasci-
wodci galaktyki-gospodarza nie sa zwiazane z typem AGN. Wykazali oni réwniez
podobienistwa we wlasciwosciach podczerwonej czeSci widmowego rozktadu energii
pomiedzy galaktykami Seyferta II i galaktykami aktywnymi gwiazdotwoérczo. Wyja-
tek tutaj stanowi zakres NIR-MIR zdominowany przez emisje torusa (Peeters, Spoon
i Tielens, 2004).

Emisja PAH, wraz z wlasnosciami AGN w podczerwieni, zostata réwniez wy-
korzystana do badania natury galaktyk o bardzo duzej jasnosci w podczerwieni
(ang. ultra-luminous infrared galaxies, ULIRGs): Lig > 10'2L. Populacja ULIRG-
Ow stanowi wazna grupe Zrédet przy analizie metod selekcji AGN-6w w zakresie
podczerwonym. Badania morfologiczne tych obiektéw wykazaty, ze wiekszos¢ z
nich to uktady galaktyk bedacych w stadium faczenia (Sanders i Mirabel, 1996).
Na podstawie analizy emisyjnych cech widmowych PAH oraz absorpcyjnych cech
krzemianowych obecnych w widmach obiektéw ULIRG stwierdzono, ze galaktyki z
dominacja zaréwno AGN, jak i sktadnika gwiazdotworczego moga wystepowac jako
obiekty typu ULIRG (Spoon i in., 2007). Nie znaleziono réwniez konkluzywnych
dowodéw potwierdzajacych klasyczne przewidywania modeli faczenia galaktyk,
wedtug ktérych pézniejsze etapy faczenia sie galaktyk sa zdominowane przez AGN
(Rigopoulou i in., 1999).

Analizujac statystyczne obciazenie selekcji AGN-6w w podczerwieni, nalezy roz-
wazy¢ kilka waznych mechanizméw. Jeden z nich wynika ze zmiany koloru AGN
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w podczerwieni w przypadku silnej, szerokiej emisji H, ktéra moze wystapi¢ w pa-
smach NIR i zredukowa¢ czerwony kolor obiektu. Problem ten wystepuje w zakresie
przesuniecia ku czerwieni 3.5 < z < 51 mozna go ztagodzi¢ stosujac kombinacje
fotometrii podczerwonej i optycznej do selekcji AGN (Richards i in., 2009). Innym
zrodlem statystycznego obciazenia selekgji jest trudno$¢ identyfikacji AGN-6w o ni-
skim stosunku emisji skfadnika pytowego AGN do emisji pytu galaktyki-gospodarza
(Hao i in., 2010). Metody selekcji koloréw w podczerwieni moga nie wychwycic¢
tych obiektéw ze wzgledu na brak gtéwnego skladnika rozrézniajacego AGN-y i
normalne galaktyki - emisji pylu AGN w MIR. Inne, bardziej subtelne zakl6cenie
selekcji pochodzi z wzajemnego oddzialywania galaktyki-gospodarza i aktywnego
jadra galaktyki. W szczeg6Inosci istotna role odgrywa korelacja pomiedzy jasnoscia
sktadnika sferoidalnego galaktyki-gospodarza a jasnoscia AGN (Marconi i Hunt,
2003). Zaleznos¢ ta przeklada sie na charakterystyczna zaleznos¢ stosunku jasnosci
AGN do jasnosci galaktyki-gospodarza L, oGN/ Ly nost 0d wspotczynnika Eddingtona.
Przeklada sie to na obnizona liczbe AGN-6w o niskim wspétczynniku Eddingtona
w katalogach podczerwonych (Padovani i in., 2017). Stanowi to najpowazniejsze
ograniczenie technik selekcji w podczerwieni. Selekcja w podczerwieni prébkuje
jedynie kilka procent gérnej granicy rozktadu L/ Lg;; obecnego w katalogach rent-
genowskich AGN (Hickox i in., 2009; Mendez i in., 2013). Efekt ten przeklada sie
réwniez na systematyczny btad w rozkladzie mas SMBH Mzy. W zwiazku z tym
w katalogach IR brakuje duzej liczby galaktyk spiralnych z wyraznym sktadnikiem
dyskowym i nizszymi masami Mgy (Padovani i in., 2017; Magorrian i in., 1998).

Opisujac wlasnodci katalogu i skutecznos¢ selekcji, nalezy wzia¢ pod uwage
glebokos¢ przegladu. Chociaz selekcja AGN-6w w MIR jest uwazana za bardzo
efektywna, wykazuje ona rézne wlasnosci dla ptytkich i glebokich przegladéw. Jak
pokazano w Assef i in. (2013), w przypadku ptytkich przegladéw, selekcja w MIR
moze odzyska¢ katalog AGN-6w charakteryzujacy sie zaréwno wysoka czystoscia,
jak i kompletnoscia. Jednak w przypadku glebokich przegladéw pojawia sie potrzeba
silnego kompromisu miedzy kompletnoscia a czystoscia.

2.3 Wplyw aktywnego jadra na fizyke galaktyk
oraz jego zwiazek z kosmologia obserwacyjna

Badania wiasnosci statystycznych katalogéw AGN-6w daja nam wglad w ewolucje
galaktyk, wptyw aktywnosci AGN na procesy zachodzace w galaktyce-gospodarzu,
a takze zwiazek miedzy rozktadem przestrzennym AGN-6w a wielkoskalowa struk-
tura Wszechswiata. Zjawisko wptywu AGN na powstawanie gwiazd w galaktyce-
gospodarzu znane jest jako sprzezenie zwrotne AGN (ang. AGN feedback). Proces ten
zachodzi poprzez oddzialywanie pomiedzy promieniowaniem pochodzacym z akre-
¢ji materii na SMBH a skladnikiem gazowym sferoidalnej srodkowej czesci galaktyki-
gospodarza. Ci$nienie promieniowania pochodzace z AGN wypycha gas osrodka
miedzygwiazdowego poza sferoidalny centralny obszar galaktyki-gospodarza, kon-
czac w nim proces formowania sie gwiazd. Réwnoczesnie brak gazu w obszarze
sferoidalnym ogranicza ilo§¢ materiatu potrzebnego do procesu akrecji, koriczac
aktywno$c¢ silnika centralnego w AGN. W szczegdlnosci, zalezno$é pomiedzy Mpp a
dyspersja predkosci gwiazd w obszarach centralnych, w tym w zgrubieniu central-
nym galaktyki-gospodarza (Giiltekin i in., 2009) jest czesto traktowana jako wazny
przypadek posrednich obserwacji sprzezenia zwrotnego AGN spowodowanego
przez AGN-y w trybie radiacyjnym. Kolejny dowé6d obserwacyjny na istnienie sprze-
Zenia zwrotnego pochodzi z pomiaréw mas najjasniejszych galaktyk w gromadach
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(ang. brightest cluster galaxies, BCG). Bez wktadu energii pochodzacego ze sprzezenia
zwrotnego AGN w trybie kinetycznym, powinny one by¢ jeszcze bardziej masywne,
i widzieliby$my je nadal jako olbrzymie galaktyki gwiazdotwoércze. Czytelnik moze
znalez¢ obszerna dyskusje na temat obu powyzszych faktéw obserwacyjnych w
Fabian (2012). Oba tryby AGN pelnia zatem odrebne fundamentalne role. AGN
w trybie radiacyjnym ma tendencje do wypychania gazu ze struktury sferoidalnej
galaktyki-gospodarza. Natomiast AGN pracujacy w trybie kinetycznym utrzymuje
gaz w wystarczajaco wysokiej tempreraturze, by nie zasilal on proceséw gwiazdo-
twoérczych w poblizu SMBH.

Wiele badan nad sprzezeniem zwrotnym AGN sugeruje, ze aktywnos$¢ AGN
moze odgrywac giéwna role w uksztattowaniu bimodalnej natury populacji galaktyk
i wygaszaniu proceséw powstawania gwiazd, w szczeg6lnosci w galaktykach nale-
zacych do populagji niebieskiej (Croton i in., 2006). Bimodalnoé¢ populacji galaktyk
definiuje dwie gléwne grupy galaktyk (Kauffmann i in., 2003a; Blanton i in., 2003).
Jedna z nich, zwana niebieska populacja albo niebieska chmura, ang. blue cloud,
skltada sie z galaktyk péznego typu Hubble’a, charakteryzujacych sie silnymi proce-
sami gwiazdotwoérczymi, matymi masami gwiazdowymi i $cista zaleznoscia miedzy
tempem tworzenia gwiazd a masa gwiazdowa (Brinchmann i in., 2004; Noeske i in.,
2007). Druga grupa, zwana czerwona populacja lub czerwonym ciagiem, ang. red
sequence, obejmuje galaktyki wczesnego typu Hubble’a ze znacznie stabsza sktadowa
gwizadotworcza i zazwyczaj wieksza masa gwiazdowa.

Uproszczony scenariusz ewolugcji galaktyk (Lilly i in., 2013; Hickox i in., 2009)
mozna opisa¢ nastepujaco. Najpierw galaktyka ewoluuje wzdluz niebieskiego ciagu
glownego formowania gwiazd, zwiekszajac mase poprzez akrecje materii z oSrodka
miedzygalaktycznego oraz, w mniejszym stopniu, poprzez taczenie sie z innymi
galaktykami. Po osiagnieciu masy krytycznej zaréwno akrecja zimnego gazu, jak i
procesy gwiazdotworcze zostaja wygaszone. Ten etap wyznacza moment wejscia
galaktyki do populacji czerwonej. Zatem, zgodnie z obecnym paradygmatem, sprze-
zenie AGN odgrywa istotna role w tym procesie, przyczyniajac sie do powstrzymania
galaktyk wchodzacych do czerwonej populacji przed dalszym tworzeniem gwiazd.
Jednakze badania nad sprzezeniem AGN sa stosunkowo nowa dziedzina i niezbedne
sa dalsze badania, aby lepiej zrozumie¢ ten proces. Kluczem do uzyskania petnego ob-
razu interakcji pomiedzy aktywnoscia AGN a ewolucja galaktyk jest analiza duzych
zbioréw danych astronomicznych. W tym celu faczy sie badanie wtasnosci galaktyk-
gospodarzy dla réznych typéw AGN-6w z analiza wlasnoéci samych AGN-6w iich
grupowania.

Wyniki badani przedstawione w Hickox i in. (2009) pozwalaja wyrézni¢ kilka
istotnych obserwacji. Analiza grupowania ré6znych typéw AGN-6w i ich lokalnych
srodowisk pokazuje zwiazek pomiedzy trybem AGN-u a masa i wiekiem galaktyki-
gospodarza. Wiadomo, ze galaktyki czerwone wykazuja wieksze amplitudy gru-
powania i znajduja sie w gestszym otoczeniu niz obiekty z populacji niebieskiej
(Zehavi i in., 2005; Meneux i in., 2006; Coil i in., 2008; Zehavi i in., 2011). AGN-
y wyselekcjonowane przy pomocy metod rentgenowskich zajduja sie przewaznie
w galaktykach bedacych w okresie przejsciowym miedzy populacjami niebieska i
czerwona. AGN-y te charakteryzuja sie na ogot wieksza amplituda grupowania i
zamieszkuja geste srodowiska (Gilli i in., 2005; Miyaji i in., 2007). Jeszcze silniejsze
grupowanie wykazuja AGN-y wyselekcjonowane w zakresie radiowym. Znajduja
sie one w galaktykach nalezacych do czerwonej sekwencji, ktére wystepuja w gru-
pach i gromadach galaktyk oraz wykazuja wlasciwos$ci grupowania podobne do
lokalnych galaktyk eliptycznych (Wake i in., 2008; Mandelbaum i in., 2009). AGN-y
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wyselekcjonowane w podczerwieni rezydujace w bardziej niebieskich galaktykach-
gospodarzach wykazuja znacznie stabsze wiadciwosci grupowania. Wynika z tego,
ze aktywnos¢ jasnych w podczerwieni AGN-6w moze by¢ wywotywana nie tylko
przez wlasciwosci galaktyki-gospodarza, ale takze przez lokalne, najczesciej stabo
zageszczone srodowisko (Hickox i in., 2009).

Tego typu badania otwieraja mozliwo$¢ wprowadzenia AGN-6w w kontekst ko-
smologii obserwacyjnej. Analiza grupowania w skali ~Mpc pozwala oszacowaé masy
halo ciemnej materii (Sheth i Tormen, 1999) i powiazac¢ je z r6znymi typami AGN-6w,
podobnie jak to sie robi w przypadku normalnych galaktyk (Faber i in., 2007). W
szczegolnosci, wyselekcjonowane radiowo AGN-y na stosunkowo matych przesunie-
ciach ku czerwieni (0.25 < z < 0.8), ktére cechuje najsilniejsze grupowanie, zajmuja
najbardziej masywne halo ciemnej materii (Mpao ~ 3 X 1083271 M), z rosnacym
odchyleniem w mniejszych skalach (< 0.52~'Mpc). Halo o takich masach charaktery-
zuja duze grupy galaktyk lub mate gromady. Rosnaca sko$no$¢ w mniejszych skalach
sugeruje, ze korelacja krzyzowa wybranych radiowo AGN-6w z normalnymi galakty-
kami w tych skalach bedzie miata tendencje do wybierania par obiektéw zajmujacych
to samo halo ciemnej materii (Zehavi i in., 2004; Coil i in., 2008; Brown i in., 2008).
Szacunkowa masa halo ciemnej materii otrzymana z grupowania AGN-6w wyselek-
cjonowanych w $wietle rentgenowskim daje mniejsza warto$é¢ Mo ~ 1083771 M,
typowa dla mniejszych grup galaktyk. Co ciekawe, korelacja krzyzowa rentge-
nowskich AGN-6w z galaktykami normalnymi na mniejszych skalach (14! Mpc)
wykazuje mniejsze nachylenie w poréwnaniu z funkcja autokorelacji rentgenowskich
AGN-6w. Podobny wynik uzyskano na optycznie wyselekcjonowanej prébce (Li i
in., 2006), pokazujac stabsze grupowanie par AGN-galaktyka normalna na matych
skalach. Autorzy wyjasnili to zachowanie jako tendencje AGN-6w do wystepowania
w centralnych galaktykach. Jednakze, w przypadku rentgenowskich AGN-6w, maty
rozmiar katalogu AGN-6w nie pozwolit na wyciagniecie przekonujacych wnioskéw.
AGN-y wyselekcjonowane w podczerwieni zajmuja jeszcze mniejsze halo ciemnej
materii 0 masie My, < 10247 !M; masy. W tym przypadku autorzy postawili
réwniez hipoteze, ze AGN-y selekcjonowane w zakresie podczerwieni sa obecne w
centralnych galaktykach matych halo.

Jak juz wspomniano w rozdziale 2.2, metody selekcji AGN-6w w zakresie ra-
diowym, rentgenowskim i podczerwonym prébkuja rézne zakresy wspélczynnika
Eddingtona. W artykule Hickox i in. (2009) autorzy wykazali, ze AGN-y selekcjono-
wane metoda rentgenowska probkuja prawie caty zakres wspétczynnika Eddingtona
wynoszacy 1073 < L/Lggy < 1, podczas gdy AGN-y wyselekcjonowane radiowo
reprezentuja dolna granice rozktadu (L/Lgs; < 107%), a AGN-y wyselekcjonowane
w podczerwieni reprezentuja gérna granice (L/Lggy > 1072).

Powyzsze obserwacje zostaly zinterpretowane przez autoréw omawianej pracy
Hickox i in. (2009) jako uzupelnienie wcze$niej przedstawionego modelu ewolugji
galaktyk o wptyw pochodzacy od AGN. W tym scenariuszu faza radiacyjna AGN i
formowanie sie centralnej sferoidalnej struktury galaktyki-gospodarza zachodzi, gdy
halo ciemnej materii osiaga mase 10'2 - 101*M,,. Po tym epizodzie procesy gwiaz-
dotwoércze w galaktyce-gospodarzu zostaja zahamowane, a tryb AGN zmienia sie
z radiacyjnego (reprezentowanego przez AGN-y jasne w zakresie optycznym i w
podczerwieni) na kinetyczny (tj. Zrédta §wiecace radiowo). Podsumujmy pokrétce
opisany w tym rozdziale obraz wspoétewolucji AGN-6w i galaktyk z punktu widze-
nia niniejszej pracy. Rézne metody selekcji AGN-6w pozwalaja nam prébkowac
AGN-y w réznych stadiach trybéw akrecji, probkowac rézne galaktyki-gospodarze
oraz rézne Srodowiska i rozmiary halo ciemnej materii. Te wlasnosci sprawiaja, ze
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statystyczna analiza katalogéw AGN-6w jest bardzo poteznym narzedziem astro-
tfizycznym i kosmologicznym. Dlatego zwiekszenie objetosci katalogow o wielu
diugosciach fali oraz zachowanie wysokiej czystosci i kompletnosci tych katalogow
jest kluczowe dla wspélczesnych badan kosmologicznych.
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3.1 Przeglady nieba w polu pélnocnego bieguna ekliptycz-
nego

Region Pétnocnego Bieguna Ekliptycznego (ang. North Ecliptic Pole, NEP; «(]J2000) =
18"00™00°, 5(J2000) = 66°33'88”, we wspolrzednych galaktycznych | = 96°.4,
b = 29°.8) jest jednym z kilku p6l glebokiego nieba obserwowanych przez bezprece-
densowo duza liczbe instrumentéw, co daje nam szeroki, wielozakresowy poglad na
nature obiektéw astronomicznych. Obserwacyjne misje kosmiczne czesto wybieraja
region NEP ze wzgledu na wygode obserwacji z orbity geocentrycznej i jego wia-
Sciwosci w odniesieniu do badan pozagalaktycznych: NEP jest regionem nieba na
stosunkowo duzej wysokosci galaktycznej, charakteryzujacym sie stosunkowo niska
obecnoscia pylu Galaktycznego. Taka kombinacja pozwala na przeprowadzenie
glebokiego i zarazem stosunkowo szerokiego przegladu i zmniejszenie wariancji
kosmicznej (ang. cosmic variance).

Region NEP, obserwowany w réznych zakresach diugosci fal, daje nam szeroki,
panchromatyczny obraz glebokiego nieba, od promieniowania rentgenowskiego do
danych radiowych. Wysokoenergetyczne obserwacje obszaru NEP zostaly po raz
pierwszy wykonane przez rentgenowska misje kosmiczna ROSAT (Truemper, 1982).
Przeglad ROSAT NEP (Henry i in., 2001; Voges i in., 2001; Henry i in., 2006) obserwo-
wat szeroki obszar 80,6 deg” skupiony wokot NEP (patrz takze niedawne wydanie
zaktualizowanego katalogu ROSAT NEP w Hasinger i in., 2021). Katalog ten, wraz z
optycznymi obserwacjami uzupetniajacymi (Gioia i in., 2003), zostal wykorzystany
do wielu badar nad gromadami galaktyk (Gioia i in., 2001; Mullis i in., 2001; Gioia i
in., 2004; Pratt i Bregman, 2020), badaniami aktywnych jader galaktyk (Wolter i in.,
2005)) i badart wzajemnego oddzialywania AGN-6w i gromad galaktyk (Branchesi i
in., 2006; Cappellutiiin., 2007). Teleskopy rentgenowskie kolejnych generacji réwniez
prowadzity obserwacje regionu NEP jako uzupelnienie istniejacych (lub przysztych)
przegladéw. Teleskop Chandra (Weisskopf i in., 2000) wykonat obserwacje uzupetnia-
jace w polu AKARI NEP-Deep (Krumpe i in., 2015). Teleskop NuSTAR (Harrison i in.,
2013) wykonat obserwacje w planowanym obecnie polu James Webb Space Telescope
North Ecliptic Pole Time-domain Field (Zhao i in., 2021), kt6re jest matym polem o
powierzchni 0.16 deg? w poblizu centrum NEP. W najblizszej przysztosci region NEP
bedzie réwniez obserwowany za pomoca teleskopu eROSITA (Predehl i in., 2021),
jesli eROSITA powrdci do trybu operacyjnego.

Optyczne i ultrafioletowe obserewacje regionu NEP byly wykonywane prawie
wylacznie jako uzupelnienie obserwacji poszczegélnych pél przez inne instrumenty,
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gltéwnie instrumenty podczerwone. Pole NEP bylo obserwowane przez kilka du-
zych misji podczerwonych. Pierwsze obserwacje w glebokiej podczerwieni zostaly
wykonane przez satelite IRAS (Neugebauer i in., 1984) w zakresie MIR-FIR (Hac-
king i Houck, 1987) z nastepujaca po nich uzupelniajaca obserwacja radiowa za
pomoca instrumentu VLA (Hacking i in., 1989). Katalog ten dostarczyt obserwacji do
pionierskich prac nad wtasno$ciami galaktyk w podczerwieni i modelami ewolucji
galaktyk (Hacking, Condon i Houck, 1987; Hacking i Soifer, 1991; Ashby, Houck i
Hacking, 1992). Nastepnie, obserwacje w zakresie NIR-MIR zostaty wykonane przez
sonde AKARI (Murakami i in., 2007; Matsuhara i in., 2006), ktéra wykonata dwa naj-
wazniejsze i najglebsze przeglady w podczerwieni regionu NEP: AKARI NEP-Wide
survey obejmujacy region 5.4 deg? (Lee i in., 2009) oraz AKARI NEP-Deep survey,
ktory objat obszar ~0.6 deg? (Wada i in., 2008). Pola obu przegladéw byly nastepnie
obserwowane przez liczne teleskopy optyczne, gromadzac pokazna ilos¢ danych
fotometrycznych i spektroskopowych (Jeon i in., 2010; Goto i in., 2017; Hwang i in.,
2007; Huang iin., 2020; Oiiin., 2021). Uzupelniajace obserwacje regionu AKARI NEP
w dalekiej podczerwieni zostato wykonane przez satelite Herschel (Pilbratt i in., 2010).
Obserwowat on dwa pola AKARI NEP za pomoca dwéch réznych instrumentéw:
pole AKARI NEP-Wide bylo obserwowane przez instrument SPIRE (Pearson i in.,
2017) pokrywajacy zakres dtuzszych fal (Griffin i in., 2010), natomiast pole AKARI
NEP-Deep byto obserwowane przez instrument PACS (Poglitsch i in., 2010; Pearson i
in., 2019). Pole AKARI NEP byto dodatkowo obserwowane przez satelite GALEX
(Martin i in., 2005), ktéry dostarczyt danych w bliskim i dalekim ultrafiolecie (Burga-
rella i in., 2019). Kolejne obserwacje uzupetniajace pola AKARI NEP-Deep zostaty
wykonane przez JCMT/SCUBA2 (Holland i in., 1999) w zakresie submm (Geach i
in., 2017; Shim i in., 2020) oraz przez The Westerbork Radio Synthesis Telescope w
zakresie fal radiowych (White i in., 2010).

Po zakoriczonych obserwacjach AKARI, dane NIR-MIR regionu NEP zostaly ze-
brane przez dwa inne duze kosmiczne obserwatoria podczerwieni. Pierwszym z nich
byt teleskop WISE (Wright i in., 2010). Dzieki kilkuset skanom obszaru NEP udato
mu sie stworzy¢ katalog glebokiego pola o powierzchni 1.5 deg? (Jarrett i in., 2011).
Drugim byt teleskop Spitzera (Werner i in., 2004), ktéry objat wiekszy obszar o po-
wierzchni 7.04 deg2 (Nayyeriiin., 2018). Pole NEP bylo réwniez obserwowane przez
spegjalistyczny instrument CIBER (Bock i in., 2013) uzywany do badan kosmicznego
tta w bliskiej podczerwieni (Zemcov i in., 2014).

Dane wielozakresowe (ang. multiwavelenght data) zebrane w regionie NEP zo-
staly wykorzystane w wielu badaniach pozagalaktycznych. Byly to liczne badania
wilasnosci AGN (Wang i in., 2020; Yang i in., 2020; Chiang i in., 2019; Santos i in.,
2021; Barrufet de Soto i in., 2017), ewolugji galaktyk (Kim i in., 2015; Oi i in., 2017;
Kim i in., 2019; Goto i in., 2019; Barrufet i in., 2020; Kim i in., 2021a) czy badania
grupowania gromad galaktyk (Solarz i in., 2015; Seo i in., 2019) i wlasnos$ci gromad
galaktyk (Huang i in., 2021), by wymieni¢ tylko kilka z nich. Oprécz badan stricte
astrofizycznych, dane NEP byly wykorzystywane do badan z zakresu zastosowania
uczenia maszynowego. Byly to m.in. metody automatycznej selekcji AGN w danych
podczerwonych i wielozakresowych (Poliszczuk i in., 2019; Poliszczuk i in., 2021;
Chen i in., 2021), separacji gwiazd i galaktyk (Solarz i in., 2012), czy zastosowanie
glebokich sieci neuronowych do selekgji taczacych sie uktadéw galaktyk w danych
optycznych (Pearson i in., 2022).
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3.2 Wielozakresowy katalog pola AKARI NEP-Wide

Jak wspomniano w poprzednich rozdziatach, zrozumienie wtasnosci w podczerwieni
réznych populacji galaktyk jest kluczowe dla zrozumienia historii formowania sie
gwiazd, ewolucji galaktyk i procesow sprzezenia zwrotnego AGN. Doskonalym
narzedziem do tych celéw jest niedawno opublikowany wielozakresowy katalog
pola AKARI NEP-Wide (Kim i in., 2021b). Katalog ten jest oparty na katalogu Zrédet
AKARI NEP-Wide (Lee i in., 2009; Kim i in., 2012), potaczony z optycznymi obser-
wagcjami fotometrycznymi wykonanymi przez instrument SUBARU /HSC (Miyazaki
iin., 2012; Oiiin., 2021). Ostateczny, faczony katalog 91 861 Zrédet AKARI zostat
uzupelniony o istniejace pomiary z innych instrumentéw w szerokim zakresie widma,
tworzac bogaty obraz pola NEP.

Teleskop kosmiczny AKARI zostat uruchomiony w 2006 roku i wykonat trzy
gléwne przeglady: przeglad calego nieba w zakresie MIR-FIR (Ishihara i in., 2010;
Doiiin., 2015), a takze dwa glebokie przeglady w polu NEP w zakresie NIR-MIR
(Matsuhara i in., 2006). Wiekszy obszar ~5.4 deg? skupiony wokoét srodka NEP zostat
zmierzony przez przeglad AKARI NEP-Wide (Lee i in., 2009; Kim i in., 2012). Z
kolei mniejszy obszar ~0.6 deg2 zostat zmierzony w przegladzie AKARI NEP-Deep
(Wadaiin., 2008). Pole AKARI NEP-Deep znajduje sie w pewnej odlegtosci od srodka
NEP, by mozliwym bylo dopasowanie danych z istniejacych wczeéniej optycznych
obserwagji uzupetniajacych (Takagi i in., 2012).

Na pokiadzie satelity AKARI znajdowaly sie¢ dwa oddzielne instrumenty ob-
serwacyjne. Pierwszym z nich byt Far-Infrared Surveyor (FIS; Kawada i in., 2007)
stworzony do badan w zakresie FIR w czterech szerokich pasmach obejmujacych
zakres 50-180 ym. Drugim instrumentem by? InfraRed Camera (IRC; Onaka i in.,
2004), obejmujacy zakres 2-26 ym za pomoca trzech oddzielnych kanatéw: NIR (2-5
mum), MIR-S (5-12 mum) i MIR-L (12-26 ym).

Pole NEP bylo réwniez obserwowane za pomoca teleskopu Spitzera. Jednak
satelita AKARI ma kilka unikalnych wtasnosci, dzieki ktérym lepiej nadaje sie do
badarn NEP w zakresie NIR-MIR. Po pierwsze, bardzo wazna wlasciwoscia jest
unikalne ciagle fotometryczne pokrycie zakresu 2-26 ym. Pozwala to wypelni¢ luke
8-24 ym obecna w fotometrii Spitzera, co jest kluczowe dla badania wiasno$ci SFG
i AGN w zakresie MIR. Ponadto, pole widzenia AKARI/IRC jest prawie cztery
razy wieksze niz pole widzenia instrumentu Spitzer /IRAC, co pozwolito znacznie
zwiekszy¢ szybkos¢ wykonywania przegladu (okoto 100 razy szybciej niz IRAC) i
osiagnac¢ podobna glebokos¢ przegladu, pomimo krétszego czasu funkcjonowania
instrumentu AKARI w fazie kriogenicznej (Matsuhara i in., 2006).

Wstepna szerokopasmowa optyczna obserwacja pola AKARI NEP-Wide zostata
przeprowadzona za pomoca dwdch teleskopéw: Canada-France-Hawaii Telescope
(CFHT; Hwang i in., 2007) and Maidanak (Jeon i in., 2010). Te optyczne katalogi miaty
dwa gtéwne ograniczenia: po pierwsze, gtebokos¢ obu katalogéw byta niewystarcza-
jaca, aby dopasowa¢ optyczne odpowiedniki do podczerwonych Zrédet w katalogu
AKARI. Co wiecej, te dwa przeglady optyczne charakteryzowaly sie r6znymi gle-
boko$ciami i krzywymi transmisji pasmowej, co uniemozliwito jednorodna analize
wielozakresowego katalogu AKARI NEP-Wide (Goto i in., 2017; Kim i in., 2021b).
Aby rozwiaza¢ ten problem, zaproponowano gleboki jednolity przeglad optyczny za
pomoca instrumentu SUBARU/HSC (Goto iin., 2017). Obserwacje zostaly wykonane
w dwdéch kampaniach. Pierwsze obserwacje zostaly wykonane w pasmie r w sierpniu
2015 roku i ucierpialy z powodu zlej widocznodci, jak réwniez z powodu bledow
otwarcia kopuly, dajac ptytsze obserwacje w poréwnaniu z pozostatymi pasmami
(g,1,z1Y), ktére zostaly wykorzystane w drugiej kampanii obserwacyjnej w 2018
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roku (Oiiin., 2021). Redukcja danych zostata przeprowadzona za pomoca oficjal-
nego oprogramowania teleskopu hscPipe 6.5.3 (Bosch i in., 2018). Uzyskane dane
zostaly przedstawione w fotometrycznym ukfadzie magnitud Cmodel AB, ktéry jest
stosunkowo odporny na fluktuacje spowodowane warunkami widocznosci (Huang
iin., 2018). Poréwnanie ostatecznego katalogu SUBARU/HSC z wczesdniejszymi
danymi CFHT i Maidanak pokazuje, ze nowe obserwacje HSC sa 0 1,7 - 2,5 mag
glebsze w pasmach g, r, i i z. Nowy potaczony katalog jest bogatszy o ~20 000 Zrédet
AKARI dopasowanych do odpowiednikéw optycznych. Wiekszo$¢ z tych obiektéw
to przypuszczalnie galaktyki o niskiej jasnosci (Kim i in., 2021b).

Lacznie 111 535 Zrédel AKARI zostato dopasowanych z promieniem 3sigma (od-
powiadajacym 1".78) do optycznych odpowiednikéw SUBARU/HSC. Sposréd tych
obiektéw wybrano katalogi, czystych dopasowan (91 861) i niepoprawnych dopa-
sowan (19 674). Oprécz ograniczeni otrzymanych z jakoéci dopasowania, do pasm
NIR AKARI zastosowano limity jasnosci obserwowanej, jasny koniec rozktadu jest
bowiem zajety w duzej mierze przez Zrédia falszywe oraz Zle zmierzone gwiazdy
(Kimiin., 2012). Nowy, polaczony katalog zostat réwniez uzupeiniony o poprawione
fotometryczne estymacje przesuniecia ku czerwieni (Ho i in., 2021), spektroskopowe
dane uzupetniajace (Shim i in., 2013) oraz dane wielozakresowe od promieniowa-
nia rentgenowskiego do submilimetrowego, jak zostalo to opisane w poprzednim
rozdziale.

3.3 Prébki treningowe i generalizacyjne

W tym rozdziale opisano metody tworzenia prébki treningowej i wyznaczania limitu
probki generalizacyjnej. Obie te metody, zaproponowane, zaplanowane i zaimple-
mentowane przez autora tak, zeby osiagna¢ jak najwieksza doktadnos¢ klasyfikacji,
zostaly opisane i opublikowane w Poliszczuk i in. (2021). Zaproponowany tu spe-
cyficzny sposéb tworzenia probki treningowej (patrz rozdziat 3.3.1) pozwala na
posrednie wprowadzenie informacji MIR do struktury modelu klasyfikacyjnego w
fazie uczenia. W pierwszej publikacji Poliszczuk i in. (2019) przeprowadzono badania
nad ryzykiem ekstrapolacji podczas klasyfikacji podczerwonych danych fotometrycz-
nych. Wykazata ona trudnosci w kontrolowaniu wydajnosci modelu w obszarach
probki generalizacyjnej, ktore nie byly reprezentowane przez dane treningowe. Aby
unikna¢ ekstrapolacji i zwiazanego z nia obnizenia niezawodnoéci modelu, na prébke
generalizacyjna narzucono ograniczenia stworzone przez algorytm MCD (patrz roz-
dziat 3.3.2). Metoda ta nigdy wczesniej nie byla stosowana w astronomii. Pozwala ona
na precyzyjne kontrolowanie wydajnoéci modelu i unikniecie ryzyka ekstrapolacji.

3.3.1 Prébka treningowa

W niniejszej pracy selekcja AGN-6w dokonywana jest na podstawie szerokopa-
smowej fotometrii w zakresach optycznym i NIR. W przypadku nadzorowanych
algorytméw uczenia maszynowego (patrz rozdzial 3), potrzebna jest réwniez ozna-
czona probka ze znanymi etykietami klas, zwana probkq treningowa, aby wytrenowac
model klasyfikacyjny i p6Zniej przewidzie¢ etykiety na prébce bez etykiet za pomoca
procedury generalizacji. Ta ostatnia nieoznakowana prébka jest nazywana prébkq
generalizacyjng. Wiekszo$¢ etykiet klas pochodzi z optycznych obserwacji spektrosko-
powych wykonanych w ramach przegladu AKARI NEP-Wide (Shim i in., 2013) przez
instrumenty MMT/HECTOSPEC (Fabricant i in., 2005) i WYIN/HYDRA (Barden i
in., 1993), wraz z niewielka liczba dodatkowych widm otrzymanych przy pomocy
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spektrograféw Keck/DEIMOS (Faber i in., 2003), GTC/OSIRIS (Cepa i in., 2000) i
SUBARU/FMOS (Kimura i in., 2010), przez cztonkéw zespotu AKARI NEP.

W gléwnym przegladzie spektroskopowym opisanym w Shim i in. (2013) obser-
wowano dwie kategorie obiektéw. Pierwsza grupe stanowily gtéwne cele spek-
troskopowe, ktoére zostaly wybrane jako obiekty jasne w pasmach MIR AKARI
(511<18.5 mag i L15<17.9 mag). Na ten podzbiér nalozono dodatkowy limit
optyczny w filtrze R teleskopu Maidanak (16 < R <21-22.5 mag w zalezno$ci od
spektrografu), aby wybra¢ obiekty wystarczajaco jasne w $wietle optycznym do
obserwacji spektroskopowych. Druga grupe stanowily cele drugorzedne okreslonych
klas. W szczeg6Inosci kandydaci na AGN w Shim i in. (2013) zostali wybrani zgodnie
z metoda ograniczen koloréw NIR i MIR opracowana dla danych AKARI NEP-Deep
(Lee iin., 2007). Metoda ta definiuje przestrzeri koloréw zdominowana przez AGN-y
jako:

511 < 18.5mag , 5,
N2 - N4 >0, (3.1)

57 —S§11 > 0.

Granice te pozwolily na wyselekcjonowanie obiektéw, ktére z duzym prawdopo-
dobiefistwem charakteryzuja sie silna emisja pytowa z torusa oraz wyktadniczym
ksztaltem widma w zakresie NIR-MIR. W dalszej czesci pracy obiekty te, z po-
twierdzona klasa spektroskopowa, jak réwniez z co najmniej jedna linia emisyjna o
szeroko$ci potéwkowej (ang. full width at half maximum, FNHM) wiekszej niz 1000
km/s (Shim i in., 2013) beda okreslane jako AGN1. Nalezy zwréci¢ uwage na dwa
wazne aspekty konstrukcji probki treningowej. Po pierwsze, gwiazdy obecne w
polu NEP (gtéwnie w jasnej czesci rozkladu NIR) zostaly usuniete z potaczonego
katalogu AKARI/HSC za pomoca procedur opisanych w Kim i in. (2021b), dlatego
w tej pracy wykonujemy dwuklasowa separacje galaktyk i AGN-6w. Po drugie,
optycznie potwierdzona prébka treningowa AGN-6w zostala wybrana przy uzyciu
metod opartych na kolorach MIR. Tak wiec wtasnosci MIR tych AGN-6w posrednio
wplywaja na wiasnosci i rozklad prébki w pasmach optycznych i NIR.

Dodatkowy zestaw etykiet klasowych zostal zaczerpniety z obserwacji rentge-
nowskich wykonanych przez teleskop Chandra w polu AKARI NEP-Deep (Krumpe
iin., 2015). W tym przypadku obiekty o duzej jasnosci w zakresie rentgenowskim,
zdefiniowanej jako log Lx >41.5 erg/s w zakresie 0.5-7 keV, zostaly okreslone jako
rentgenowskie AGN-y. Taka granica jasnosci pozwala na zaliczenie do tej grupy
zarowno galaktyk Seyferta, jak i kwazaréw. Klasa ta bedzie okreélana jako XAGN.

Ostateczne dane treningowe (i generalizacyjne) byly wybrane z dodaktowym wa-
runkiem detekcji we wszystkich filtrach SUBARU/HSC (g, r, i, z, Y), oraz wszystkich
filtrach NIR AKARI/IRC (N2, N3, N4). W rezultacie otrzymano prébke treningowa
skladajaca sie z 1547 obiektow: 1348 galaktyk i 199 AGN-6w (163 AGN1 i 36 XAGN).
Tabela 3.1 pokazuje, jak zmienia sie liczba obiektéw wykrytych w poszczegélnych
pasmach przy przechodzeniu z zakresu optycznego do MIR. O ile zmiana ta nie
wydaje sie az tak istotna w przypadku prébki oznaczonej (wstepna selekcja obiektéw
do obserwacji spektroskopowych byla ograniczona do jasnych Zrédet), o tyle caty
katalog doznaje powaznego ograniczenia przy przechodzeniu do pasm MIR. Liczba
detekcji w pasmie L24 stanowi zaledwie ~3% katalogu Zrédet zaobserwowanym w
pasmie optycznym g. Inna widoczna tendencja jest znaczny spadek liczby obiektéw
przy przejsciu z zakresu NIR do MIR. Tabela ta doskonale ilustruje koniecznos¢
znalezienia bardziej efektywnego mechanizmu selekcji AGN-6w niz metody oparte
na danych MIR.



24 Rozdziat 3. Dane

Filtr Caly katalog Prébka oznaczona
89 835 1870
89431 (88 642) 1869 (1867)
87 385 (86 186) 1864 (1860)
89028 (86 023) 1871 (1859)
86 587 (84 874) 1862 (1856)
2 61679(59845) 1650 (1637)
3 74475(54152) 1743 (1598)
4 66134 (45841) 1722(1547)
S7 5041 (4168) 998 (918)
S9 9316 (3536) 1360 (882)
S11 9147 (3167) 1320 (843)
L15 8688(2404) 1070 (729)
L18 10258 (2294) 1131(704)
L24 2450 (1208) 520 (437)

Z2ZZ<N ™70

TABLICA 3.1: Liczba obiektéw wykrytych w poszczeg6lnych pasmach
SUBARU/HSC i AKARI/IRC. Liczby w nawiasach oznaczaja zrédia
z pomiarami istniejacymi we wszystkich poprzednich pasmach od-
powiadajacych krétszym dlugosciom fali. Caty katalog odnosi sie do
wszystkich obiektéw obecnych w katalogu czystych Zrédet (Kim i in.,
2021b). Prébka oznaczona odnosi sie do obiektéw z istniejaca klasa
spektroskopowa (Shim i in., 2013) lub z silna emisja promieniowa-
nia rentgenowskiego wykryta przez teleskop Chandra (Krumpe i in.,
2015).

Aby przeanalizowaé gléwne wlasnosci probki treningowej, spéjrzmy na Rysu-
nek 5.3, gdzie rozklady klas sa analizowane pod wzgledem wartosci koloru N2-N4.
Wyb6r tego konkretnego koloru nie jest przypadkowy. Réznica pomiedzy jasnoscia
obiektu w pasmach N2 i N4 moze pokaza¢ nam dwie wazne wlasnosci: stromos¢
wykladniczego ksztaltu widma AGN w zakresie 3-8 ym, jak réwniez obecnos¢ cechy
widmowej 1,6 yum w przypadku SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni. Ze
wzgledu na wrazliwo$é na powyzsze cechy obiektoéw jak i dobra separacje miedzy
klasami AGN-6w i galaktyk, wykres koloru N2-N4 potaczony z wielko$cia gwiaz-
dowa w pasmie N4 jest czesto uzywany do wizualizacji danych AKARI (Lee i in.,
2007; Lee i in., 2009). Jak widzimy na Rysunku 3.1a, N2-N4 daje dobre rozr6znie-
nie pomiedzy gléwnym polozeniem klasy AGN1 a centrum rozktadu galaktyk. Ze
wzgledu na brak gwiazd w katalogu, obszar zajmowany przez gwiazdy jest pusty na
tym wykresie. Klasa gwiazdowa powinna znajdowac sie w lewym dolnym rogu, czyli
w miejscu dla obiektéw charakteryzujacych sie duzym strumieniem w pasmie NIR i
niebieskim kolorem N2-N4. Poréwnujac Rysunek 3.1a z Rysunkiem 3.1b widzimy, ze
gléwne zanieczyszczenie obszaru zajmowanego przez AGN-y w rozkladzie N2-N4
pochodzi od SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni, jak to zostalo oméwione
w poprzednim rozdziale. Emisja termiczna pytu z torusa jest podstawowa cecha
wykorzystywana w tradycyjnej technice selekcji MIR AGN zastosowanej dla danych
z AKARI (Eq. 3.1). Wyniki tej klasyfikacji sa przedstawione na Rysunku 3.1c. W
tym przypadku warunki selekcji AGN-6w zostaly nieco ztagodzone, tzn. usunieto
wymoég S11 < 18,5, dzieki czemu dodatkowa niewielka probka potwierdzonych
spektroskopowo AGN-6w i XAGN-6w zostata wlaczona do schematu klasyfikacji.
Brak tego ograniczenia nie wptywa silnie na efektywnos$¢ klasyfikacji i nadal mozna
zauwazy¢ wyrazny podziat na klasy galaktyk i AGN-6w.
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Osobny problem stanowi rozklad prébki XAGN. Jak wida¢, nie jest ona zlo-
kalizowana w dobrze okreslonym miejscu. Zrédta XAGN sa rozrzucone po calej
przestrzeni przypisanej zaréwno do klas AGN-6w, jak i galaktyk. Gtéwna przyczyna
takiego zachowania jest r6znica miedzy selekcja AGN w zakresie promieniowania
rentgenowskiego i podczerwieni. Jak zostato to oméwione w poprzednim rozdziale,
selekcja AGN-6w w zakresie NIR-MIR moze zidentyfikowa¢ tylko AGN-y o wyso-
kim wspétczynniku Eddingtona (tzn. L/Lgz; > 0.01). Tak wiec AGN-y, ktére sa
zasilane przez nieefektywne radiacyjnie przeptywy akrecyjne (czesto nie wykazuja
one réwniez obecnoéci szerokich linii emisyjnych Trump i in., 2009), moga wymyka¢
sie selekcji NIR-MIR, jak ma to réwniez miejsce w przypadku klasyfikacji optycznej
(Donley i in., 2012).

Ostatnim zagadnieniem, ktére zostanie poruszone w tym rozdziale, jest doktad-
noé¢ estymacji fotometrycznych przesunieé ku czerwieni. Fotometryczne przesunie-
cia ku czerwieni uzyte w tej pracy zostaly zamieszczone w potaczonym katalogu
SUBARU/HSC - AKARI/IRC i zostaly opisane w Ho i in. (2021). Zostaly one uzy-
skane za pomoca metody dopasowania x? szablonéw widmowych rozktadéw energii
kodu Le Phare (Arnouts i in., 1999; Ilbert i in., 2006) i bazowaly na wielu pasmach
fotometrycznych z zakresu UV-IR. Poréwnanie spektroskopowego przesuniecia ku
czerwieni i jego fotometrycznego oszacowania zostato przedstawione na rysunku
3.2. Jest ono oparte na metodach opisanych w Ilbert i in. (2006). Widzimy dobra
zgodnosé¢ miedzy spektroskopowym i fotometrycznym przesunieciem ku czerwieni
przy nizszych wartosciach (z < 1,5) zaréwno dla galaktyk, jak i AGN-6w. Dalszy
zakres przesunie¢ ku czerwieni, zajmowany gléwnie przez klase AGN, wykazuje
znaczne odchylenie w kierunku nizszych przesunie¢ ku czerwieni. Rozbieznos¢ ta
jest spowodowana brakiem odpowiednio dobrych szablonéw widmowego rozktadu
energii AGN-6w uzywanych do fotometrycznej estymacji przesunie¢ ku czerwieni,
co sprawia, ze analiza wlasnosci przesunie¢ ku czerwieni w katalogu kandydatéw na
AGN-y jest zagadnieniem bardzo trudnym.

3.3.2 Prébka generalizacyjna i ograniczenie MCD

Z samej natury uczenia nadzorowanego wynika, ze model klasyfikacyjny moze rozpo-
znawac tylko te obserwacje, ktore sa reprezentowane w probce treningowej. Ta cecha
prowadzi do dwéch waznych konsekwengji. Po pierwsze, mozemy manipulowac
wlasno$ciami probki treningowej, aby uwypukli¢ pewne specyficzne zachowanie kla-
syfikatora. Do tej klasy manipulacji naleza zastosowania wag do obiektéw w probce
treningowej oraz zastosowanie technik selekcji AGN-6w w oparciu o dane MIR do
stworzenia probki treningowej. Druga konsekwencja jest niezdolnos¢ klasyfikatora
do wilasciwej ekstrapolacji przewidywan poza obszar przestrzeni cech zajmowany
przez probke treningowa. Ta druga konsekwencja naktada wazne ograniczenie na
probke generalizacyjna. Jej wlasciwosci w przestrzeni cech nie powinny znaczaco
r6zni¢ sie od wlasciwosci probki treningowej. Sytuacja, w ktérej probki sa znaczaco
rézne jest problematyczna, poniewaz klasyfikator nie posiada informacji o regionach
poza prébka treningowa i nie mozna kontrolowac jego zachowania w tych regio-
nach. Bez obserwacji danych treningowych nie mozna obliczy¢ zadnej metryki oceny
klasyfikacji. Tak wiec zaréwno model, jak i naukowiec, ktéry go trenuje, pozostaja
Slepi na te zewnetrzne regiony prébki generalizacyjnej. Ograniczenia nakltadane na
dane astronomiczne maja zwykle posta¢ cie¢ dokonywanych w przestrzeni koloréw
i wielko$ci gwiazdowych. Jednak cho¢ takie podejscie pozwala zachowa¢ prosta
postaé funkcji selekcji, nie spelnia ono ogdélnych wymagan uczenia nadzorowanego.
Gléwnym powodem jest to, ze takie proste ciecia nie moga poprawnie okresli¢ granic
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RYSUNEK 3.1: Wiasciwosci probki treningowej. Panel A: Wykres kolor-
wielkos¢ gwiazdowa danych treningowych N2-N4 vs N4. Panel B:
Wykres koloru N2-N4 wzgledem spektroskopowego przesuniecia ku
czerwieni. Panel C: Wykres koloréw N2-N4 vs S7-511 uzyty w Lee i
in. (2007) do selekgji kandydatéw na AGN-y w danych AKARI MIR.

zbioru w wielowymiaroweej przestrzeni cech wyznaczonych przez probke trenin-
gowa. Z tego powodu w prébce generalizacyjnej moga pozostawiaé obszary, w
ktorych klasyfikator musiatby dokonywac ekstrapolacji, aby przypisac obiekty do
poszczegdlnych klas.

Niniejsza praca jest proba spetnienia obu tych wymagarn: skonstruowania efek-
tywnego ograniczenia dla prébki generalizacyjnej w wielowymiarowej przestrzeni
cech oraz zachowania wzglednie prostej formy tego ograniczenia, ktéra umozliwi-
faby rekonstrukcje funkgji selekgji. Aby osiagnaé oba te cele, wykorzystano algorytm
estymacji minimalnego wyznacznika kowariancji (ang. minimum covariance determi-
nant estimator algorithm, MCD, Rousseeuw i Driessen, 1999). Metoda MCD pozwala
dopasowac do zbioru danych treningowych wielowymiarowa elipsoide i ograniczy¢
ksztalt prébki generalizacyjnej do zakresu tej elipsoidy. Metoda MCD ma jeden wolny
parametr & zwany wspdfczynnikiem zanieczyszczenia. Parametr ten kontroluje ilosé
danych (w naszym przypadku obserwacji z prébki treningowej) dopuszczalnych
poza elipsoida podczas procesu jej dopasowania.

Aby uzyskac ksztalt odzwierciedlajacy rozklad prébki treningowej, dopasowano
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RYSUNEK 3.2: Poréwnanie miedzy spektroskopowym przesunie-
ciem ku czerwieni a jego fotometrycznym oszacowaniem na pod-
stawie danych z Ho i in. (2021) dla oznaczonych galaktyk (niebie-
skie kropki) i AGN-6w (czerwone koétka). Stozek utworzony przez
linie przerywane odnosi sie do z,p,0; = Zspec & 0.15 X (14 zspec). War-
tos¢ 1 opisuje frakcje wartosci odstajacych (lub bledéw katastrofal-
nych) zdefiniowanych jako obiekty poza stozkiem. Sigma jest znor-
malizowana mediana odchylenia bezwzglednego zdefiniowana jako
o = 1.48 x median(|Az|/ (1 + z)). Dolny wykres przedstawia $rednie
wartosci réznic miedzy wartosScia rzeczywista a oszacowaniem wraz
z odchyleniami standardowymi. Pokazane sa tylko obiekty z < 3.
Wykres pochodzi z pracy Poliszczuk i in. (2021).

dwie oddzielne elipsoidy osobno dla klasy galaktyk i klasy AGN-6w. Zrobiono to w
celu unikniecia dwéch probleméw. Po pierwsze, klasy galaktyk i AGN moga mie¢
bardzo rézne rozklady w przestrzeni wielowymiarowej i efektywne dopasowanie
jednej elipsoidy moze by¢ niemozliwe. Po drugie, duza r6znica w liczebnosci obu klas
moze prowadzi¢ do dalszego zmniejszania sie liczby obserwacji AGN-6w podczas
procesu dostrajania parametrow . Poszukiwanie odpowiedniej warto$ci parametru
przeprowadzono poprzez analize rozkladu odleglosci Mahalanobisa. Odlegtos¢
Mahalanobisa d ) jest zdefiniowana jako:

du () = \/(F — {)TE1(E — ), (3.2)

gdzie X¥ wskazuje ku miejscu obserwacji, mu jest wektorem $rednich wartosci cech, a
Y jest macierza kowariancji. Na rysunku 3.3 przedstawiono histogramy odlegtosci
Mahalanobisa dla klas AGN i galaktyk. Wyboér wartoéci « jest subiektywny i zalezy
od konkretnego zastosowania algorytmu MCD. Nie byto potrzeby stosowania duzych
wartoéci , co odpowiada bardzo konserwatywnym limitom. Gtéwnym celem limitu
MCD bylo unikniecie ekstrapolacji w fazie generalizacji. Dlatego warto$¢ zostata
dobrana tak, aby odpowiadata zakresowi dj;, w ktérym zaczynaja wystepowac nie-
ciagtosci histogramu lub duzy spadek liczby obiektéw. Wybrano wartos¢ @ = 0.065
(dm ~ 43) oraz &« = 0.05 (dy1 ~ 80) odpowiednio dla klas AGN-6w i galaktyk. Dwie
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rézne elipsoidy z odpowiadajacymi im warto$ciami zostaty dopasowane do klas
AGN-6w i galaktyk, a ksztatt probki generalizacyjnej zostal ograniczony do tych
elipsoid. W ten sposéb ostateczna probka generalizacyjna sktada sie z obiektéw, ktére
naleza do co najmniej jednej z elipsoid. Granice te zostaty utworzone w przestrzeni
wielko$ci gwiazdowych w pasmach optycznych i NIR, a nie w przestrzeni cech kon-
cowych, w ktérej dokonano przewidywarn, aby zachowac¢ prosty ksztalt narzuconych
ograniczen.

Zastosowanie limitu MCD wraz z wymogiem detekcji w optycznych pasmach
HSC i pasmach NIR IRC (ktéry ogranicza rozmiar katalogu do 45 841 Zrédet) daje nam
ostateczna probe generalizacyjna sktadajaca sie z 33 119 obiektéw. Poréwnanie staty-
stycznych wiadciwodci probek treningowej i generalizacyjnej jest przedstawione w
tabeli 3.2. Widzimy tu, ze warto$ci mediany w prébie generalizacyjnej sa przesuniete
w kierunku ciemnego korica rozktadu. Jest to spowodowane wiadciwosciami prébki
treningowej, w ktérej natozono dodatkowe warunki jasnoéci w pasmach optycznych
w celu wykonania pomiaréw spektroskopowych. Jednoczesnie zakresy rozktadow
w poszczegodlnych pasmach prébki generalizacyjnej pozostaja w granicach préobki
treningowej (z wyjatkiem kilku przypadkéw, takich jak ciemny koniec pasma g). Inna
analiza wlasnosci probki generalizacyjnej przedstawiona jest na rysunkach 3.4, 3.5.
Na rysunku 3.4 przedstawiono rozklad wielkosci gwiazdowych w pasmach optycz-
nych i NIR-MIR. Widzimy, ze granica MCD odcina staby koniec rozkladu, szczegdlnie
w optycznej czedci widma elektromagnetycznego. Na Rysunku 3.5 pokazano rozktad
koloru N2-N4. Widzimy tu bardzo silna redukcje obiektow charakteryzujacych
sie wartoscia N2-N4 = 0, czyli cze$¢ rozkladu koloru zajmowana gltéwnie przez
galaktyki nieaktywne o niskim przesunieciu ku czerwieni.
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RYSUNEK 3.3: Histogramy odleglosci Mahalanobisa dla probek tre-

ningowych AGN-6w i galaktyk. Panel a: Probka AGN-6w. Panel b:

Prébka galaktyk. Przerywana czerwona linia odpowiada warto$ciom

parametru a uzytym do stworzenia ograniczajacych elipsoid. Wykresy
pochodza z pracy Poliszczuk i in. (2021).
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mediana MAD min. max.

prébka treningowa
Zspec  0.339 0.308 0.001  4.320
Zphot  0.387 0.289 0.002 2.394
g 21.075 1.313  16.224 27.109
r 20.126 1.188 15.594 26.264
i 19.610 1.101 15254 25.214
z
Y

19.296 1.066 15.056 24.781
19.119 1.059 14.850 24.278
N2  18.543 0.859 14.079 20.814
N3  18.692 0.732 14.528 20.638
N4 18951 0.711  15.007 20.935

probka generalizacyjna
Zpnot 0.484 0.241 0.005 2.841
g 22.353 1.380 16.425 28.073
r 21.096 1.252 15529 25.654
i 20.327 1.123  15.065 24.467
z
Y

19.945 1.050 14.779 23.708
19.752 1.015 14.586 23.430
N2  19.158 0.662 14366 20.899
N3 19325 0.554 14.829 20.979
N4 19.723 0.539 15.289 20.999

TABLICA 3.2: Wlasnosci statystyczne prébki treningowej i probki gene-

ralizacyjnej. Przedstawione sa warto$ci mediany, mediany odchylenia

bezwzglednego (ang. median absolute deviation, MAD), minimalne i

maksymalne wartosci przesuniecia ku czerwieni i wielko$ci gwiaz-

dowych w pasmach optycznych i NIR uzytych podczas treningu i
generalizacji.
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RYSUNEK 3.4: Znormalizowane histogramy rozktadu wielkosci gwiaz-

dowych w pasmach optycznych, NIR i MIR w prébce generalizacyjnej

z ograniczeniem MCD (czerwony, wypelniony histogram) i w orygi-

nalnym wielozakresowym katalogu (Kim i in., 2021b) SUBARU /HSC-

AKARI/IRC (czarna, przerywana linia). Panel A: SUBARU/HSC pa-

smo . Panel B: AKARI/IRC pasmo N2. Panel C: AKARI/IRC pasmo
SOW. Panel D: AKARI/IRC pasmo L18W.




3.3. Proébki treningowe i generalizacyjne
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RYSUNEK 3.5: Znormalizowany histogram rozkladu koloru N2 — N4

w prébce generalizacyjnej z ograniczeniem MCD (czerwony, wypet-

niony histogram) i w oryginalnym wielozakresowym katalogu (Kim i
in., 2021b) SUBARU/HSC-AKARI/IRC (czarna, przerywana linia).
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Techniki uczenia maszynowego

4.1 Klasyfikacja nadzorowana

W tym rozdziale oméwimy koncepcje uczenia nadzorowanego i przedstawimy kilka
algorytmoéw uczenia maszynowego stosowanych w niniejszej pracy. Sposob przed-
stawienia materiatu zostat zaczerpniety z Hastie, Tibshirani i Friedman (2001) oraz
Bishop (2006). Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) jest dziedzina
uczenia maszynowego, w ktérej model jest trenowany na oznaczonych danych ze
znanymi etykietami. Etykiety te (ang. label albo target), moga by¢ dyskretnymi war-
toSciami w przypadku klasyfikagji lub ciaglymi w przypadku regresji. W uczeniu
nadzorowanym dane oznaczone sa reprezentowane przez dwa zestawy parametréw.
Jeden zestaw odnosi sie do etykiet danych. Moze to by¢ etykieta jednowymiarowa
lub wektor etykiet w przypadku bardziej ztozonych zadan uczenia. Etykieta be-
dzie oznaczana przez y. Inny zestaw parametréw nazywany jest zestawem cech, jest
on wspoélny dla danych oznaczonych i nieoznaczonych i bedzie oznaczany przez
x. Tak wiec kazdy obiekt w danych oznaczonych, ktéry bedzie réwniez nazywany
obserwacja, jest okreslony przez pare (x;, ;).

Model nadzorowany prébuje nauczy¢ sie zaleznosci miedzy cechami a etykietami
na danych oznaczonych. Ten proces nazywamy treningiem. Model nauczony tego
odwzorowania, moze przewidywac etykiety dla danych nieoznaczonych, wykorzy-
stujac reprezentacje tych danych w przestrzeni cech. Ten proces przewidywania ety-
kiet na danych nieoznaczonych nazywamy generalizacja. Dane opatrzone etykietami
nazywamy prébkq treningowa, za$ dane nieoznaczone uzywane podczas generalizacji -
probka generalizacyjna. W problemie klasyfikacji model nadzorowany prébuje nauczy¢
sig, jak przypisywac dyskretne etykiety klasowe danym na podstawie ich wtasciwosci
w przestrzeni cech. Podstawowa forma klasyfikacji, ktéra jest wykorzystywana w
tej pracy, jest rozréznianie obiektéw dwoéch klas. Ten typ klasyfikacji jest znany jako
klasyfikacja binarna, a klasy sa czesto okreslane jako "pozytywna'"(ang. positive) i
negatywna"(ang. negative) z przypisanymi etykietami odpowiednioy =1iy = —1.

W celu znalezienia najbardziej odpowiedniego modelu dla konkretnego zadania
uczenia sie, nalezy przeprowadzié¢ proces wyboru modelu. Po pierwsze, algorytm
uczenia maszynowego powinien by¢ testowany z ré6znymi kombinacjami hiperpara-
metréw modelu. Hiperparametry okreélaja specyficzne, przestrajalne wtasciwosci
algorytmu. Dobra praktyka jest réwniez testowanie réznych typéw algorytméw
uczenia maszynowego w celu znalezienia najlepszego z nich. Potrzebe dostrajania
hiperparametréw i testowania réznych typéw algorytméw uczenia mozna wyjasnié



34 Rozdziat 4. Techniki uczenia maszynowego

uzywajac zagadnienia kompromisu miedzy obciazeniem a wariancja (ang. bias-
variance tradeoff). Obciqzenie modelu opisuje site zalozen, jakie model przyjmuje w
odniesieniu do wykonywanych przez niego przewidywan. Na przykiad modele
liniowe maja tendencje do wiekszego obciazenia niz bardziej elastyczne modele
nieliniowe. Zbyt silne obciazenie prowadzi do sztywno$ci modelu i niemoznosci do-
stosowania sie do danych treningowych. Zjawisko to jest znane jako niewystarczajace
dopasowanie (ang. underfitting). Jednak zmniejszenie obciazenia modelu nie moze
by¢ traktowane jako uniwersalne remedium na stabe wyniki klasyfikatora. Model,
ktéry bedzie zbyt elastyczny, moze zbyt doktadnie nauczy¢ sie rozktadu danych tre-
ningowych. W tym przypadku model uczy sie nie tylko rzeczywistych wlasciwosci
populagji klas, ale réwniez szumu statystycznego obecnego w prébce treningowej.
Zjawisko to znane jest jako nadmierne dopasowanie modelu (ang. overfitting)).
Nadmiernie dopasowany model charakteryzuje sie niskim obciazeniem i wysoka
wariancja. Model o wysokiej wariancji jest bardzo wrazliwy na kazda zmiane w
danych treningowych, co czyni go podatnym na uczenie sie skfadnika szumu w
rozktadzie danych. Taki model, mimo ze ma dobre wyniki na danych treningowych,
nie bedzie dobrze generalizowat. Trening modelu i p6Zniejszy wybér modelu sa waz-
nymi krokami pozwalajacymi znalez¢é kompromis pomiedzy obciazeniem i wariancja
ostatecznego klasyfikatora.

4.1.1 Modele liniowe i regresja logistyczna

Jezeli granice decyzyjne tworzone przez model miedzy klasami sa liniowe, to model
taki nazywamy liniowym. W najprostszym podejsciu liniowa granica decyzyjna moze
by¢ utworzona poprzez dopasowanie modelu liniowego dla zmiennej docelowej:

fi(x) = 6io + 6] x, (4.1)

gdzie i to etykieta klasy, x to obserwagcja, a 0;9, 8;; to parametry modelu. Hiperptasz-
czyzna decyzyjna w przestrzeni cech miedzy klasami 11 2 jest tworzona przez punkty,
dla ktorych f1(x) = fa(x), czyli:

{x: (610 — 020) + (611 — 021)"x = 0}. (4.2)

W tej pracy wykorzystano algorytm regresji logistycznej jako reprezentacje ro-
dziny liniowych modeli klasyfikacyjnych. Algorytm regresji logistycznej modeluje
prawdopodobieristwo a posteriori jako liniowa funkcje obserwacji. W przypadku
klasyfikacji binarnej prawdopodobieristwo a posteriori jest modelowane jako:

T
Pk = 1)X = x) = exp(90+91xT) — p(x:6)
1+ exp(6 + 6 x) 43)
Pk =2|X = x) = ! —1— p(x:0),

~ 1+exp(6y+67x)

gdzie 6 = (6o, 61). W celu zachowania liniowych granic decyzyjnych mozna zastoso-
wac monotoniczng transformacje logit:

Tak wiec hiperptaszczyzne rozdzielajaca dwie klasy (ang. separating hyperplane) two-
rzy zbiér punktéw, dla ktérych transformacja logitowa jest rowna zeru. Model regres;ji
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logistycznej jest dopasowywany metoda najwiekszej wiarygodnosci, wykorzystu-
jac warunkowa funkcje wiarygodnosci w formie logarytmicznej (ang. log-likelihood)
dla klasy k, wzgledem obserwagcji x. Z punktu widzenia uczenia maszynowego,
zadaniem jest minimalizacja ujemnej funkgji logarytmu wiarygodnosci, co pozwala
otrzymac funkcje btedu zwana entropia krzyzowa cross-entropy. Pracujac na przykta-
dzie klasyfikacji binarnej, gdzie k; = 1 daje warto$¢ docelowa odpowiedzi y; = 1,
ak; = 2 daje y; = 0, logarytm funkcji wiarygodno$ci dla N obserwacji definiuje sie
jako:

N
0) = Z log pi, (x,6)

2':

[yilog p(x;,0) + (1 —y;)log(1 — p(x;,0)] (4.5)

N
Il
—_

I
1=

[yZG x; —log(1 +exp(9Txi)} .

N
I
—_

Tutaj zakladamy, Zze n-wymiarowy wektor wejéciowy x; staje sie (n+1)-wymiarowy,
gdzie w dodatkowym wymiarze zawarta jest warto$¢ 1. Taka modyfikacja jest wpro-
wadzana po to, aby fatwiej mozna byto uwzgledni¢ parametr thetag. W ten sposob
funkcja btedu moze by¢ zdefiniowana jako

E(0) = —1(6). (4.6)

Aby zminimalizowa¢ funkcje btedu (i zmaksymalizowa¢ funkcje wiarygodnosci w
formie logarytmicznej) przyjmujemy warto$¢ pochodnej funkgcji btedu réwna zeru,
otrzymujac n+1 réwnan nieliniowych:

OE(6 N
859) = ;xi [log p(x;,0) —y;] =0, 4.7)

Funkcja btedu jest minimalizowana za pomoca techniki optymalizacji iteracyjnej
Netwona-Raphsona (Fletcher, 1987).

gnev .= 9o — H19,E(9), (4.8)
gdzie H jest macierza Hessego utworzona z drugich pochodnych funkgji btedu:

BZE
8989T Zxx p(x;,0)(1— p(x;,0)). 4.9)

Po optymalizacji parametréw modelu, moze by¢ on uzyty do ostatecznych przewi-
dywan na prébce. Model mozna dodatkowo zmodyfikowaé, dodajac czlon regu-
laryzacyjny, ktéry czesto opiera sie na normach L; lub L,. Dodanie normalizacji
naklada ograniczenia na model w fazie uczenia i poprawia jego wydajnos¢. W tym
przypadku funkcja btedu zyskuje dodatkowy termin regularyzacyjny R(6), ktérego
postaé zalezy od strategii regularyzagji:

N
Z [ylfﬂxZ log(1+ exp(GTxl)} — C R(0). (4.10)
i=1

Parametr C kontroluje sile regularyzacji i podlega dalszemu dostrojeniu. Ponadto
model regresji logistycznej moze by¢ dodatkowo optymalizowany za pomoca wag
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opartych na stosunkach rozmiaréw klas lub na specyficznych wtasciwosciach po-
szczegoblnych obiektéw, wprowadzajac state wagi pod suma wystepujaca w funkgji
wiarygodnosci.

4.1.2 Maszyna wektor6w nosnych

Inna grupa metod klasyfikacji opiera sie na poszukiwaniu hiperptaszczyzny, ktéra
maksymalizuje margines miedzy klasami w danych treningowych. Popularnym
algorytmem, ktéry wykorzystuje to podejscie jest klasyfikator wektoréw nosnych
(ang. support vector classifier, SVC). Dla przypadku, w ktérym petne rozdzielenie klas
nie jest mozliwe, problem optymalizacji SVC mozna zdefiniowa¢ jako

max M
61,00,1161 (=1
subject to  y;(6{x; +60) > M(1-¢;), i=1N (4.11)

N
Vi: ¢ >0, Zéi < const,
i=1

gdzie M oznacza margines miedzy klasa a hiperplaszczyzna rozdzielajaca (margines
miedzy dwiema klasami jest rtéowny 2M). Parametr § = {¢;},_7x kontroluje wsp6i-
czynnik btednych klasyfikacji modelu. Dany punkt x; jest bfednie zaklasyfikowany,
gdy xi; > 1. Warto$¢ xi; jest rowniez proporcjonalna do odlegltosci przesuniecia
predykcji po niewlasciwej stronie marginesu w strone blednej klasy. Wprowadzajac
warunek YV | & < const, mozemy kontrolowaé catkowita iloé¢ btednych klasyfikacji
na danych treningowych.

Réwnania 4.11 opisuja standardowe sformutowanie klasyfikatora wektoréw no-
$nych i tworza wypukly problem optymalizacyjny (ang. convex optimization problem).
Mozna go rozwiazac¢ za pomoca metody mnoznikéw Lagrange’a. Usuwamy wymog
unormowania parametru 6, definiujac

1
M=,
164

co przeksztafca problem 4.11 w minimalizacje ||theta; ||. Poprzez dodatkowe zastapie-
nie statej, ktéra kontroluje liczbe blednych klasyfikacji przez przestrajalny parametr
C, otrzymujemy rownowazna forme problemu optymalizacyjnego 4.13, ktéra jest
bardziej uzyteczna z obliczeniowego punktu widzenia:

(4.12)

I TP

min =|/6¢||+C i

min 3116 ;g (4.13)
st. Vi:&>0, yi(0Ixi+6)>1—¢.

Teraz mozemy skonstruowac pierwotna forme Lagrangianu

N

N N
by = %HGlHZ +CY 86— ) Ailyi(6fxi +60) — (1-61)] — ) mici- (4.14)
-1 i =

Po zminimalizowaniu L, wzgledem 0y, 8 i ¢; oraz ustawieniu odpowiednich pochod-
nych na zero, otrzymujemy trzy warunki:
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N
0 =) Ayixi,

i=1

N (4.15)
0=1Y Awi

i=1
)\i =C-— Hi.

Stosujac te warunki wraz z dodatkowym warunkiem dodatniej warto$ci mnoznikéw
Lagrange’a i xi;, otrzymujemy dualna forme Lagrangianu:

)

=1 i=1j

'MZ
I\J\ —_
M=

L = /\i}\jyiijiij, (4.16)

N
Il
—

co daje ograniczenie na problem minimalizacji przedstawiony w réwnaniu 4.13. Po
zmaksymalizowaniu L; z zastrzezeniem 0 < A; < C i drugiego warunku z 4.15
otrzymujemy trzy dodatkowe warunki:

Ailyi(6] xi +60) — (1 —&;)] =0,
yi(07x; +60) — (1 - &) >0, (4.17)
ui¢; = 0.

Oba zestawy ograniczeni, 4.1514.17 tworza tak zwane warunki Karusha-Kuhna-
Tuckera (KKT). Warunki te, wraz z 4.18 jednoznacznie charakteryzuja rozwiazanie
problemu optymalizacji. Ponadto warunki KKT definiuja wazny podzbiér obserwa-
qji charakteryzujacych sie niezerowa wartoscia parametru A;, zwanych wektorami
no$nymi (ang. support vectors). Niektére z tych punktéw z ¢; = 0 znajduja sie na
marginesie i sa wykorzystywane do stworzenia hiperptaszczyzny separacji, podczas
gdy wektory nosne z ¢; > 0 beda znajdowac sie poza marginesem.

Maszyna wektoréw nosnych (ang. support vector machine, SVM Cortes i Vapnik,
1995) jest rozszerzeniem klasyfikatora wektoréw nosnych (SVC). Klasyfikator wek-
toréw nosnych jest metoda liniowa, ktéra dziala w niezmodyfikowanej przestrzeni
cech. Metoda ta moze staé sie bardziej elastyczna poprzez stworzenie sztucznych wy-
miaréw sktadajacych sie z kombinacji pierwotnych cech. W ten sposéb model zacznie
dziata¢ w sposéb nieliniowy. W SVM te sztuczne cechy sa wprowadzane za pomoca
funkgcji jadrowej (ang. kernel function) k(x, x") zawierajacej pierwotne cechy tylko w
postaci iloczynéw. Zastosowanie funkcji jadrowych do rozszerzenia przestrzeni cech
jest znane w literaturze jako kernel trick (ang.) i nie wymaga wiedzy o doktadnym
odwzorowaniu miedzy poczatkowa przestrzeniq cech a nowa, wielowymiarowa
przestrzeniq cech (patrz Cortes i Vapnik (1995) w celu doglebnego oméwienia wiasci-
wosci zastosowania funkcji jadrowych w algorytmie SVM). Wprowadzenie funkgji
jadrowej przeksztatca dualng posta¢ Lagrangianu w

N N

N
1
Li=) Ai— 5 Y ) Aidjyiyik(xi, xj). (4.18)
i-1

i=1j=1

W danej pracy uzyto gaussowskiej funkcji jadrowej (ang. radial basis kernel function,
RBF), zdefiniowanej jako

k(x,2') = exp(—[x = x|]%), (4.19)

gdzie <y jest hiperparametrem modelu. Model SVM zostal wykorzystany w tej pracy
w wersji tradycyjnej opisanej powyzej, jak rowniez w wersji wazonej zwanej maszyna
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wektoréw noénych oparta na logice rozmytej (ang. fuzzy SVM, Lin i Wang, 2002). W
tym przypadku do problemu optymalizacji wprowadza sie dodatkowe wagi s; (ang.
fuzzy membership):

1 N
in (61> +C Y sic
min 1o " + i:151€1

(4.20)
st Vi:&G >0, yi(0xi+6)>1—¢.

W ten sposéb rézne obserwacje obecne w danych treningowych moga mie¢ rézny
wplyw na proces uczenia. Takie wagi moga by¢ stosowane w postaci osobnych
wag (ang. instance weights), gdzie kazdy obiekt ma inna wage. Moga by¢ réwniez
stosowane w formie wag klasowych (ang. class weights), gdzie obiekty mniejszej
klasy maja wieksze wagi, aby zwiekszy¢ ich znaczenie i przesuna¢ granice decyzyjna
modelu dalej od mniejszej klasy.

Oszacowanie prawdopodobiernistwa a posteriori dla SVM uzyskuje sie w podobny
sposob, jak w przypadku metody regresji logistycznej. Klasyfikator SVM podaje
odlegtos¢ obiektu od hiperptaszczyzny separujacej. Aby skalibrowac¢ te odlegltosci i
przeksztalci¢ je w oszacowanie prawdopodobieristwa, do danych odlegtosci dopaso-
wywana jest funkcja sigmoidalna, podobnie jak w przypadku réwnania 4.3.
Szczegodtowy opis tej procedury mozna znalezé w Platt (1999).

4.1.3 Metody zespolowe i drzewa decyzyjne

Inna popularna rodzina metod stosowanych do probleméw klasyfikacji opiera sie na
konstrukcji drzew decyzyjnych. Wiekszos¢ algorytméw drzew decyzyjnych (w tym
te, ktore sa wykorzystywane w danej pracy) dzieli przestrzeri cech na prostokatne
pola z przypisanymi etykietami poprzez zastosowanie rekurencyjnego podziatu
binarnego. W ten sposéb kazdy podziat uzyskany przez wezet zewnetrzny m (czyli
wezel bez istniejacych weztéw potomnych) w drzewie moze by¢ utozsamiany z
uzyskanym regionem R,,. Ten typ drzewa decyzyjnego jest okreélany jako CART
(drzewo klasyfikacji i regresji, ang. classification and regression tree) i zostal opisany w
Breiman i in. (1984).

Predykcja w danym regionie R,, jest modelowana jako etykieta klasy wiekszoscio-
wej wystepujacej w tym regionie w zbiorze treningowym. Zdefiniujmy N, jako liczbe
obserwacji w Ry, i p jako prawdopodobiefistwo zaobserwowania przedstawiciela
pozytywnej klasy w Ry, ktére mozna oszacowac poprzez odsetek obserwacji klasy
pozytywnej w wezle m:

Pm = — 2 I(y; =1). (4.21)

Aby zdefiniowac¢ strukture drzewa, musimy uruchomi¢ dwa mechanizmy: jed-
nym jest poszukiwanie optymalnego podziatu binarnego dokonywanego w weZzle,
drugim zas spos6b na ustalenie optymalnej gtebokoéci drzewa. Drzewo decyzyjne
buduje sie poprzez utworzenie wezta podziatu, ktéry wykorzystuje wybrana ceche z
okreslona wartoscia progowa. Wartos¢ progowa zastosowana do cechy dzieli region
przestrzeni cech na dwa oddzielne podregiony, powyzej i ponizej wartosci progo-
wej. W najbardziej podstawowej formie, cecha i prég rozdzielajacy sa wybierane w
sposéb obliczeniowo zachtanny (ang. greedy method) poprzez minimalizacje miary
nieczystosci w wezle. Zazwyczaj wykorzystuje sie do tego celu wskaznik Giniego.
Dla problemu dwuklasowego mozna go uprosci¢ do postaci:
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K
") = Y P = 20w (1= ), (422)
kK
gdzie p,,, to udziat klasy k w wezle m.

Tworzenie w pelni rozwinietego drzewa nie zawsze jest optymalna strategia. Wiel-
kos¢ drzewa jest traktowana jako hiperparametr modelu, ktéry kontroluje ztozonos¢
(a tym samym wariancje) modelu i moze by¢ dostrajany. Prostym podej$ciem moze
by¢ zakoriczenie wzrostu drzewa, gdy dokladnos¢ przewidywan nie poprawia sie
przy dodatkowych podziatach. Taka metoda moze nie dawac¢ optymalnych wynikéw,
poniewaz czasami znaczna poprawa wydajnosci moze nastapi¢ dopiero po kilku
podziatach. Aby unikna¢ tego problemu i lepiej kontrolowaé parametr wielko$ci
drzewa, stosuje sie metode zwana ograniczeniem w oparciu o koszt i ztozonoé¢
modelu (ang. cost-complexity pruning). Oznaczmy w pelni rozwiniete drzewo jako Tp,
a T jako dowolna przycieta wersje drzewa Tj. Niech |T| oznacza liczbe weztéw koni-
cowych w T, gdzie wezet koricowy (lub zewnetrzny) odnosi sie do wezla bez weztow
potomnych. Zdefiniujmy kryterium kosztu ztozonosci (ang. cost-complexity criterion)
jako

IT|
Ca(T) = Z NQO(T) +D‘|T|/ (4.23)
m=1

gdzie m odnosi sie do regionu R, Ny, jest liczba obserwacji w tym regionie, Q;,
jest miara zanieczyszczenia wezla, a C jest parametrem podlegajacym dostrojeniu.
Metoda ograniczenia w oparciu o koszt i ztozonoé¢ modelu poszukuje takiego pod-
drzewa, ktére moze najbardziej efektywnie zminimalizowa¢ C. Parametr dostrajania
pozwala na kontrole kompromisu miedzy obciazeniem modelu a jego wariangja.
Kontrola nad wielko$cia drzewa i jego ogélnymi wlasciwosciami moze by¢ dalej
rozwijana poprzez zastosowanie wag opartych na klasach i pojedynczych obiektach.
Mozna to zrobi¢ w trakcie procedury wzrostu drzewa. Prawdopodobiefistwo p,,
uzyskuje sie przez obliczenie obiektéw z okre$lonej klasy w regionie m. Mozna wiec
nadac¢ wagi tym obiektom, zanim zostanq one uzyte do oszacowania p,,. Taka modyfi-
kacja wplynie na miare zanieczyszczenia podczas wzrostu drzewa, a w konsekwencji
zmodyfikuje wlasciwosci klasyfikatora. Takie samo podejScie do wazenia stosuje sie
w przypadku zespoléw drzew, o ktérych mowa w kolejnych akapitach.

Chociaz drzewa decyzyjne osiagaja bardzo dobre wyniki na danych treningowych,
to w og6lnosci charakteryzuja sie wysoka wariancja i tendencja do nadmiernego dopa-
sowania (Breiman i in., 1984). W celu przezwyciezenia tego problemu czesto stosuje
sie metode usredniania wynikéw z zespotu drzew decyzyjnych, aby zmniejszy¢
wariancje ostatecznego modelu. Metoda ta funkcjonujaca w literaturze anglojezycz-
nej pod nazwa bagging polega na trenowaniu zespotu modeli na podzbiory probek
treningowych losowanych z zastapieniem (ang. bootstrap samples) i uSrednianiu prze-
widywan modeli w celu uzyskania ostatecznej predykcji. Jezeli wiec zdefiniujemy
zbiér B prébek losowanych z zastapieniem i z kazdego drzewa otrzymamy predyk-
cje dla danej obserwagji, to ostateczne przewidywanie klasy otrzymamy poprzez
glosowanie wiekszoscia glosow.

Zadanie redukcji wariancji modelu opartego na drzewach decyzyjnych mozna
rozwiac jeszcze bardziej, tak jak to zrobiono w algorytmie lasu losowego (ang. random
forest, Breiman, 2001). Wariancje $redniego wyniku uzyskanego z B identycznie
roztozonych (ang. identically distributed) drzew definiuje sie jako
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(rl% = paz + 1%(72, (4.24)
gdzie 02 to wariancja pojedynczego drzewa, a p to korelacja miedzy parami obiektow.
Pierwszy czlon nie moze by¢ zredukowany przez zwiekszenie liczebnosci drzew w
zespole B. W zwiazku z tym korelacja miedzy drzewami w zespole ogranicza ich
zdolnoé¢ do redukcji wariancji. GIéwna idea lasu losowego jest potaczenie metody
bagging-u z dekorelacja drzew sktadowych w celu dalszej redukcji wariancji. Taka
dekorelacja odbywa sie poprzez losowy wyboér podzbioru cech m przed kazdym
podziatem w drzewie (tzn. ten podzbiér cech jest uzywany do uzyskania najlepszej
cechy i punktu podziatu w kazdym weZle). Dla zadan klasyfikacji domy$lna wielkos¢
podzbioru cech wynosi | /p| gdzie p jest catkowita liczba cech wejsciowych. Loso-
wos¢ w konstrukgji drzewa moze by¢ posunieta jeszcze dalej, tak jak to jest zrobione
w algorytmie wyjatkowo losowych drzew (ang. extremely randomized trees, Geurts,
ErnstiL., 2006), gdzie ostateczny prég warto$ci cechy uzywany w podziale w wezle
uzyskuje sie poprzez ustawienie losowych progéw dla cech w podzbiorze m i przyje-
cie najlepszego progu jako ostatecznego. Warto tutaj zauwazy¢, ze zaréwno struktura
zespoléw drzew decyzyjnych zaréwno w algorytmie lasu losowego jak i w algoryt-
mie wyjatkowo losowych drzew pozwala na uzyskanie prostego sposobu klasyfikacji
probabilistycznej. W wiekszosci implementacji, szacowanie prawdopodobieristwa
odbywa sie poprzez gtosowanie wiekszoscia gloséw w zespole drzew.

W tradycyjnym sformutowaniu metody bagging, warto$¢ oczekiwana $redniej z
kazdej z prébek uzyskanych metoda bootstrap jest taka sama, poniewaz sktadowe
drzewa decyzyjne moga by¢ traktowane jako zmienne losowe o identycznym roz-
ktadzie. Dlatego tez obciazenie modelu w przypadku zespotu jest takie same jak
w przypadku poszczegolnych drzew skladowych i nie moze by¢ obnizone. Jest to
rowniez prawdziwe dla laséw losowych i wyjatkowo losowych drzew. Poprawa
predykcji nastepuje w tych modelach tylko poprzez redukcje wariangji.

Aby zmniejszy¢ obciazenie statystyczne modelu, nalezaloby zbudowac zesp6t z
drzew, ktére nie sa identycznie roztozone. Takie podejscie jest stosowane w metodzie
boosting. Algorytmy tego typu wykorzystuja stabe klasyfikatory - tj. modele, ktore sa
tylko nieznacznie lepsze niz losowe przypisywanie etykiet klas do obserwagji. Takie
stabe klasyfikatory sa nastepnie ustawiane w sekwencje M, w ktorej kolejne modele
staraja sie skorygowac przewidywania swoich poprzednikéw. Ostateczna predykcje
modelu mozna wyrazi¢ jako wazona kombinacje modeli sktadowych:

M
f(x) = sign ( Z & fn (x, ,Bm)> (4.25)
m=1
Dla przejrzystosci tego rownania zmieniliSmy etykiety klas z {0,1} na {£1}. Waga

«,, opisuje udziat modelu f,;, w ostatecznej predykgji.

Podczas kazdego kroku obserwacje w prébce treningowej sa ponownie wazone, co
zmusza kolejny klasyfikator f,, do skupienia sie na problematycznych przypadkach.
Tutaj beta,, jest zbiorem parametréw opisujacych model f,,. W przypadku drzewa
decyzyjnego bylyby to cechy uzywane w wezlach oraz ich wartosci uzywane do
popdziatu. Wersja modelu opartego na metodzie boosting, ktéra wykorzystuje drzewa
decyzyjne jako modele bazowe, jest okredlana literaturze anglojezycznej jako boosted
trees. Tradycyjna procedura tworzenia zespotéw stabych klasyfikatoréw z iteracyjnym
wazeniem probki treningowej, jaka zostata opisana powyzej jest procedura bardzo
kosztowna obliczeniowo. Dlatego w praktyce uzywa sie innych metod opartych na
optymalizacji numerycznej, takich jak gradient boosting (Hastie, Tibshirani i Friedman,
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2001). W danej pracy wykorzystano bardzo popularna i efektywna implementacje
tego algorytmu o nazwie XGBoost (Chen i Guestrin, 2016).

Ponadto, niniejsza praca zawiera dwie dodatkowe metody wykorzystujace ze-
spoty silnych klasyfikatoréw, tj. w petni rozwinietych i dostrojonych modeli. Takie
modele wejsciowe moga by¢ klasyfikatorami dowolnego typu, ktére wykazaty naj-
lepsza wydajnoé¢. Te dodatkowe metody beda nazywane systemami glosujacymi
(ang. voting schemes). Pierwszy typ systemu glosujacego bedzie okreslany jako system
twardego gltosowania (ang. hard voter). Przyjmuje on predykcje wiekszosci modeli
wejSciowych jako ostateczne wynik klasyfikacji. Drugi typ systemu glosujacego be-
dzie okreslany jako klasyfikator stosowy (ang. stacked classifier). Jest to prosty model
regresji logistycznej, ktéry wykorzystuje oszacowania prawdopodobiefistwa z mo-
deli wejsciowych jako zestaw cech i dokonuje predykcji na podstawie ich rozkladéw.
Podstawowa idea tych metod jest dalsza redukcja wariancji modelu koficowego i
stabilizacja przewidywan w przypadku matej prébki danych treningowych.

4.2 Ocena wydajnosci

Skutecznos¢ klasyfikacji dokonanej przez model uczenia maszynowego na nieozna-
czonych danych, przeznaczonych do generalizacji, jest zwykle oceniana za pomoca
metryki oceny (ang. evaluation metric) obliczonej na danych oznaczonych. Metryki
obliczone na oznaczonych danych, ktére postuzyty do wytrenowania modelu, moga
wykazywaé zbyt wysokie wartosci z powodu mozliwoéci wystapienia nadmiernego
dopasowania. Dlatego, aby uzyska¢ wiarygodne wyniki metryk, powinny one by¢
obliczane na danych z etykietami, ktére sa usuwane z procesu treningu modelu. Taka
procedura jest okreslana jako podzial na prébki treningowa i testowa (ang. train-test
split). W takim podziale, klasyfikator jest trenowany na jednym podzbiorze danych z
etykietami, zwanym zbiorem treningowym, i oceniany na innym, zwanym zbiorem
testowym. W celu dalszego zwiekszenia doktadnosci oceny i zmniejszenia wplywu
losowego podziatu danych z etykietami, procedura ta jest powtarzana kilka razy.
Ta wieloetapowa ocena znana jest jako n-krotna walidacja krzyzowa (ang. n-fold
cross-validation). W tym przypadku probka oznaczona jest dzielona na n podzbio-
roéw. Model trenowany jest na (n — 1) podzbiorach i sprawdzany na ostatnim z nich.
Proces ten jest powtarzany n razy za kazdym razem sprawdzajac poprawno$¢ dziata-
nia modelu na innym podzbiorze. Srednia warto$¢ wszystkich wynikéw walidacji
jest brana jako ostateczne oszacowanie wyniku metryki. Walidacja krzyzowa jest
szczegoblnie wazna w przypadku matlej ilosci danych treningowych, gdzie ryzyko
nadmiernego dopasowania jest wieksze. Dokladno$é oszacowania wyniku metryki
na matych zbiorach danych mozna dodatkowo poprawi¢ przeprowadzajac walidacje
krzyzowa wiele razy, tasujac dane przed kazda iteracja podziatu na n podzbioréw.
Innym problemem poruszonym w tej pracy jest uczenie sie na danych o niezréw-
nowazonych rozmiarach klas. Rézna wielkos¢ klas w prébcee treningowej wptywa na
dwa aspekty procesu uczenia modelu. Po pierwsze, ma to duzy wplyw na sposéb, w
jaki model rozdziela klasy. Zazwyczaj, jezeli jedna klasa jest znacznie mniejsza od
drugiej, model ma tendencje do przesuniecia ptaszczyzny decyzyjnej w kierunku
mniejszej klasy. Moze to przynies¢ korzysci ze wzgledu na mniejsze zanieczyszczenie
mniejszej klasy kosztem zmniejszenia jej kompletnoéci. Po drugie, wptywa to na
wartosci metryk, przez co czesto zawyzaja one efektywnoé¢ dzialania modelu, nawet
gdy wydajnoé¢ modelu w matlej klasie jest bardzo staba. Dlatego w przypadku nie-
zrownowazonych danych nalezy wybrac¢ takie metryki oceny, ktére nie beda podatne
na réznice w rozmiarach klas (doglebna dyskusje na ten temat mozna znalez¢ np. w:
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Fernandez i in., 2018). W tej pracy gléwnym celem bylo uzyskanie wiarygodnego
katalogu kandydatéw na AGN-y. Jak zostalo to oméwione w Rozdziale 3, prébka
treningowa AGN-6w jest znacznie mniejsza niz prébka galaktyk. Dlatego potozono
nacisk na wlasciwa ocene wydajnosci klasyfikatora na mniejszej klasie AGN-6w.

Od tej pory klasa AGN-6w bedzie traktowana jako pozytywna, zas klasa galaktyk
jako negatywna. Z punktu widzenia astrofizyki, najbardziej powszechnymi miarami
opisujacymi wlasciwosci katalogu sa jego czystos¢ i kompletnosé. Czystos¢ klasy po-
zytywnej (AGN) jest znana w uczeniu maszynowym jako precision i jest definiowana
jako

Ty ‘
T, + Fp

Precision = (4.26)
Pokazuje ona, jaka czes¢ wszystkich obiektéw zaklasyfikowanych jako pozytywne,
tzn. prawdziwe pozytywne obiekty (ang. true positives) T, i obiekty niepoprawnie
zaklasyfikowane jako pozytywne (ang. false positives) F,, stanowia prawdziwe ob-
serwagje z klasy pozytywnej (T),). Kompletnos¢ katalogu AGN-6w jest okreslana w
literaturze jako recall i definiuje sie ja jako

Recall Ty (4.27)
ecall = . .
Ty + Fu
Kompletnos¢ klasy pozytywnej (albo recall) definiuje stosunek prawidlowo sklasy-
fikowanych obserwagji z klasy pozytywnej (T,) do calej probki klasy pozytywnej,
prawdziwie pozytywnych i falszywie negatywnych. Aby zoptymalizowa¢ zaréwno
czystos¢, jak i kompletnosé pozytywnej klasy podczas treningu modelu oraz mie¢
skuteczny sposéb na poréwnanie wydajnosci ré6znych modeli, mozna uzy¢ bardziej
ztozonych metryk, ktére sa zbudowane na podstawie czystosci i kompletnosci. Aby
moc efektywnie kontrolowa¢ wydajnos¢ modelu w klasie pozytywnej, popularnym
i dobrze sprawdzonym wyborem jest metryka F1, ktéra jest $rednia harmoniczna
czystosci (precision) i kompletnodci (recall) pozytywnej klasy:
Precison x Recall

F1 =2 ) 49
% Precision + Recall (4.28)

Inna metryka $ci$le zwiazana z czystoscia i kompletno$cia pozytywnej klasy jest
pole powierzchni pod krzywa stworzona z tych dwéch metryk (ang. precision-recall
area under curve, PR AUC). Krzywa taka jest tworzona poprzez obliczenie wynikéow
czystosci i kompletnosci dla réznych probablistycznych progéw decyzyjnych. Tutaj
pojawia sie wazne ograniczenie tej metryki. Aby zdefiniowac rézne progi decyzyjne
oparte na estymacji prawdopodobiefistwa przynaleznoéci obserwacji do danej klasy,
trzeba by¢ w stanie uzyska¢ oszacowanie prawdopodobieristwa z modelu. Dlatego
ta metryka moze by¢ stosowana tylko do algorytmoéw, ktére pozwalaja na estyma-
cje prawdopodobieristwa. Obszar pod krzywa odnosi sie do ogélnej skutecznosci
modelu, nie skupiajac sie na zadnym konkretnym progu decyzyjnym. Im wiekszy
obszar pod krzywa, tym lepszy jest model. Ostatnia metryka wykorzystana w tej
pracy znana jest jako zréwnowazona doktadnosé (ang. balanced accuracy, bACC) i
jest mniej zwiazana zaréwno z czystoscia, jak i kompletnoscia pozytywnej klasy.
Zostata ona uzyta w celu sprawdzenia ogélnej wydajnosci modelu. Zréwnowazona
dokfadnos¢ definiuje sie jako

bACC = 0.5 x (Precison + TNR). (4.29)
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Skrét TNR w réwnaniu odnosi sie do true negative rate i jest odpowiednikiem precision
dla klasy negatywnej:

TNR = (4.30)

T,+FE,

4.3 Wykrywanie obserwacji odstajacych i wizualizacja wielo-
wymiarowa

4.3.1 Wykrywanie obserwacji odstajacych za pomoca algorytmu lasu izo-
lujacego

Oprocz klasyfikacji nadzorowanej, niniejsza praca zajmuje sie rowniez problemem
nienadzorowanego wykrywania obserwacji odstajacych. Nieco upraszczajac, obser-
wagcje odstajaca (ang. outlier lub novelty) mozna zdefiniowac jako obserwacje, ktéra
nie pasuje do ogodlnych trendéw w rozkladzie danych. Poszukiwanie tego typu
obiektow moze stanowié¢ wyzwanie, szczegélnie w przypadku wielowymiarowej
przestrzeni cech lub duzego rozmiaru prébki. Tym problemem zajmuje sie¢ galaz
technik uczenia maszynowego stworzonych do wykrywania obiektéw odstajacych.

Wiekszos¢ algorytméw wykrywania obserwacji odstajacych opiera sie na tej sa-
mej ogolnej zasadzie. Najpierw model jest dopasowywany do danych, na ktérych
podstawie tworzy on profil typowych obserwacji. Nastepnie model prébuje znalez¢
obserwacje, ktére nie pasuja do tego profilu. W tej pracy wykorzystano zasadniczo
inne podejscie zastosowane w algorytmie lasu izolujacego (ang. Isolation Forest, Liu,
Ting i Zhou, 2008). Zamiast budowa¢ typowy profil obserwagcji, dany algorytm
bezposrednio wykrywa obserwacje odstajace. Ta wlasnoé¢ sprawia, ze algorytm Iso-
lation Forest jest bardzo szybkim i skalowalnym narzedziem, czesto stosowanym w
nowoczesnych metodach przetwarzania potokowego danych opartych na metodach
uczenia maszynowego.

Podstawowa wiasciwos¢ algorytmu Isolation Forest opiera sie na prostym zaloze-
niu, ze obserwacje odstajace sa, ogdlnie rzecz biorac, fatwiejsze do oddzielenia od
reszty danych w poréwnaniu z obiektami typowymi dla danej probki. Ta wiasciwosé
jest wykorzystywana w nastepujacy sposéb. Tworzy sie las w pelni rozwinietych bi-
narnych drzew decyzyjnych. Podczas wzrostu drzewa tworzony jest podziat weztéw
poprzez losowy wyboér cech podziatu i odpowiadajacej im wartosci progowej. Aby
uzyskac skuteczne wykrywanie obserwacji odstajacych, ”stopieri odstawania” (ang.
degree of anomaly) od reszty probki jest zwiazany z glebokoscia drzewa i wzgledna
pozycja obserwacji w danej strukturze klasyfikacyjnej. W szczegdélnosci, dtugos¢
Sciezki h(x) jest zdefiniowana jako liczba podziatéw, ktére obserwacja przechodzi
przed osiagnieciem zewnetrznego wezla drzewa. Obserwacje sa sortowane wedtug
odpowiadajacych im dlugoséci éciezek, a obiekty o najkrétszych Sciezkach maja wiek-
sze prawdopodobieristwo bycia obserwacja odstajaca. Ostateczna miara “stopnia
odstawania” uzyskana na podstawie h(x) zostata opisana w oryginalnej pracy Liu,
Ting i Zhou (2008) w nastepujacy spos6b. Biorac pod uwage zbiér N obserwagji,
miara “stopnia odstawania” dla obserwagiji x jest zdefiniowana jako

s(x,n) = 27 H@)/en), (4.31)

gdzie h(x) jest srednia dlugoscia Sciezki otrzymana ze zbioru drzew modelu, a c(n)
jest Srednia dtugoscia Sciezki nieudanych poszukiwan zdefiniowanych w Liu, Ting i
Zhou (2008). Taki wynik miary ”stopnia odstawania” jest monotoniczny wzgledem
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diugosci Sciezki. Te dwie miary moga zajmowac zakresy wartosci odpowiednio
0<s(x,N)<1loraz0 < h(x) < N — 1. W tych warunkach autorzy definiuja reguly
wykrywania w nastepujacy sposob. Jezeli obserwacja x ma wartos$¢ s(x, N) ~ 1,
to x jest identyfikowana jako obserwacja odstajaca. Obserwacje z s(x, N) < 0.5 sa
identyfikowane jako obiekty typowe. Wreszcie, jezeli cata probka charakteryzuje sie
s ~ 0,5, to w danych nie ma wyraZnych obserwacji odstajacych.

4.3.2 Wizualizacja wielowymiarowa za pomoca algorytmu tSNE

Mechanizm wykrywania obserwacji odstajacych za pomoca algorytmu Isolation
Forest, pomimo swojej wysokiej skutecznosci, daje nam ograniczone informacje o
kontekscie, w ktérym wystepuje dana obserwacja odstajaca. Nie wiemy, jak ten
obiekt ma sie w stosunku do innych obiektéw znajdujacych sie by¢ moze w r6znych
prébkach i jakie cechy fizyczne zadecydowaly o zaklasyfikowaniu go jako obiektu
odstajacego. W rozprawie zastosowano algorytm Isolation Forest w celu identyfikacji
réznych Zrédet zanieczyszczenia katalogu AGN-6w, i w niektérych przypadkach kon-
tekst wystepowania obserwacji jest kluczowy. Z tego powodu dotaczono dodatkowy
krok w postaci wysokowymiarowej wizualizacji za pomoca algorytmu tSNE (ang.
t-distributed stochastic neighbor embedding, Hinton i Roweis, 2002; Maaten i Hinton,
2008).

Algorytm tSNE jest nieliniowa technika redukcji wymiarowosci, ktéra jest zwykle
stosowana do wizualizacji danych wielowymiarowych. Algorytm tSNE skiada sie z
dwoch gtéwnych krokéw. Po pierwsze, wspélny rozktad prawdopodobieristwa jest
konstruowany z podobiefistw pomiedzy obiektami w wielowymiarowej przestrzeni
cech. Podobieristwo obiektéw w podstawowej wersji algorytmu tSNE jest oparte
na odlegtosci euklidesowej pomiedzy obiektami w przestrzeni cech. Nastepnie
algorytm tSNE prébuje nauczy¢ sie niskowymiarowej reprezentacji, ktére moze
zachowaé podobieristwa obecne w reprezentacji wysokowymiarowej. Algorytm
tSNE minimalizuje dywergencje Kullbacka-Leiblera (ang. Kullback-Leibler divergence)
metoda gradientu prostego (ang. gradient descet) pomiedzy wysokowymiarowa
reprezentacja danych w oryginalnej przestrzeni cech a niskowymiarowa reprezentacja
utworzonym przez tSNE. Taka minimalna warto$¢ odpowiada pozycji obiektéw w
niskowymiarowej przestrzeni.
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Budowa modelu klasyfikujacego

i wynikowe katalogi aktywnych
jader galaktyk

5.1 Budowa modelu klasyfikujacego opartego na technikach
uczenia maszynowego

W tym rozdziale opisano ogélna budowe uktadu potokowego przetwarzania da-
nych opartego na technikach uczenia maszynowego, ktéry zostal zastosowany w
rozprawie. Schemat sekwengji gtéwnych krokéw jest przedstawiony na rysunku 5.1 i
przebiega w sposéb opisany ponizej.

W pierwszej kolejnosci przeprowadzono procedury przygotowania danych. Nale-
zata do nich selekcja cech uzywanych przez modele uczenia maszynowego. Cechy zo-
staly wybrane za pomoca poréwnania warto$ci statystyki Kotomogorowa-Smirnova
dla r6znych cech. Ta metoda jest opisana w rozdziale 5.2. Druga czescia przygoto-
wania danych byto ograniczenie probki generalizacjnej za pomoca algorytmu MCD.
Ta metoda zostala opisana w rozdziale 3.3.2. W ten sposéb trening modelu zostat
przeprowadzony na oznaczonych danych reprezentowanych przez wybrany zestaw
cech. Generalizacja przeprowadzona na nieoznakowanych danych z ograniczeniem
MCD zostata wykonana przy uzyciu tego samego zestawu cech.

Podczas procedury treningowej wytrenowano i zbadano szereg rodzajéw nad-
zorowanych algorytméw uczenia maszynowego opisanych w rozdziale 4. Byty to
regresja logistyczna, maszyna wektoréw noénych, las losowy (random forest), algorytm
wyjatkowo losowych drzew (extremely randomized trees), XGBoost oraz stworzone
na ich podstawie dwa schematy glosujace. Kazdy z podstawowych modeli byt te-
stowany w dwoéch gtéwnych wersjach: w wersji niezmodyfikowanej oraz w wersji
z zastosowaniem wag klasowych. Wazenie klasowe (lub zrownowazenie klasowe)
polega na przypisaniu wszystkim obiektom klasy mniejszej wagi bedacej stosunkiem
rozmiaru klasy wiekszej do klasy mniejszej. Dzieki temu wszystkie obiekty mniejszej
klasy sa traktowane jako bardziej istotne, co pozwala zredukowa¢ efekt nieréwnych
rozmiaréw klas. Obie te wersje modeli (zrcéwnowazone i niezréwnowazone klasowo)
zostaly dodatkowo przetestowane z zastosowaniem réznych strategii logiki rozmytej
(tji. osobnego wazenia poszczegélnych obserwacji w probce treningowej). Podstawy
zastosowania logiki rozmytej zostaty opisane w rozdziale 5.3.

Podczas treningu, dla wiekszosci modeli zastosowano optymalizacje hiperpa-
rametréw. Modele regresji logistycznej, SVM i XGBoost byty optymalizowane za
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pomoca losowego przeszukiwania siatki parametréw (ang. randomized grid search). W
takim przeszukiwaniu zostalo stworzonych 1000 ré6znych losowo wybranych kombi-
nacji wartoéci hiperparametréw. Ten rodzaj przeszukiwania siatki hiperparametrow
pozwala na znalezienie najbardziej odpowiedniego wariantu modelu do konkret-
nego zadania klasyfikacyjnego. Metody oparte na zespotach drzew decyzyjnych, tj.
algorytmy Random Forest i Extremely Randomized Trees nie byly optymalizowane
poprzez przeszukiwanie siatki hiperparametréw. Pozostawiono je w domy$lnych
wersjach obecnych w bibliotece Scikit-learn (Pedregosa i in., 2011) ze wzgledu na bar-
dzo malq wrazliwo$¢ tych metod na dostrajanie hiperparametréw (Probst, Boulesteix
i Bischl, 2019). Optymalna kombinacja hiperparametréw byta poszukiwana poprzez
maksymalizacje metryki F1. Za kazdym razem, gdy wybierano konkretna kombinacje
hiperparametréw, warto$¢ metryki F1 byta szacowana za pomoca 100-krotnego loso-
wania 5-krotnych walidacji krzyzowych. Tak dokiadna estymacja warto$ci metryk
zostata uzyta aby zminimalizowa¢ ryzyko nadmiernego dopasowania na matym
zbiorze danych treningowych.

Te sama technike podziatu zastosowano na ostatecznej, najlepszej kombinacji
hiperparametréw, aby oszacowa¢ wartosci pozostatych metryk oraz towarzyszace
im niepewnos$ci. Wartosci lub zakresy hiperparametréw, ktére zostaly uzyte do
stworzenia siatki hiperparametréw, sq przedstawione w tabeli 5.1. Opis wiekszosci
tych parametréw mozna znalez¢ w rozdziale 4.1. Wyjatkiem sa parametry algorytmu
XGBoost, z ktérych czesé jest zwiazana z konkretna optymalizacja numeryczna. Pelny
opis hiperparametréw XGBoost mozna znalez¢ w dokumentacji danej implementacji
algorytmu . W przypadku wszystkich algorytméw opartych na drzewach decy-
zyjnych, do budowy zespotu uzyto zestawu 500 drzew. W tym przypadku, jezeli
liczba drzew okazalaby sie zbyt duza, nie spowodowaltoby to nadmiernego dopaso-
wania modelu. Zamiast tego zbyteczne dodatkowe drzewa przestatyby poprawiac
wydajnos$¢ modelu. Kody napisane w jezyku Python 3 uzyte do trenowania modeli
sa dostepne na portalu GitHub 2,

Nastepnie wytrenowany model z najlepsza kombinacja hiperparametréw byt
uzyty do predykgji na zbiorach danych oznaczonych i prébce generalizacyjnej. Ze
wzgledu na niewielka ilo§¢ danych treningowych, nie utworzono oddzielnego zbioru
testowego, ktéry zostatby wykorzystany tylko do predykcji modelu koficowego.
Zamiast tego przeprowadzono przyblizona wersje testowania przewidywan modelu.
W tym celu model z ustalonymi wybranymi kombinacjami hiperparametréw byt
poddawany dodatkowej 5-krotnej walidacji krzyzowej. Laczne przewidywania z
5-krotnej walidacji zostaly wykorzystane do oszacowania przewidywan modelu
na oznaczonych danych. Nalezy pamieta¢, analizujac wizualizacje przewidywan
modelu na danych oznaczonych, ze tego typu procedura nieco zaniza rzeczywista
wydajnos¢ klasyfikatora. Po zakoriczeniu etapu predykcji na danych oznaczonych,
model z ustalonymi wartosciami hiperparametréw byt ponownie trenowany na
catosci danych treningowych a nastepnie byt uzyty do klasyfikacji danych w prébce
generalizacyjnej w celu utworzenia katalogu kandydatéw na AGN-y. Oprécz tych
metod, z najlepszych modeli utworzono dwa klasyfikatory glosujace (patrz rozdziat
5.4). System twardego gltosowania (ang. hard voter), ktéry wykorzystat glosowanie
wiekszoSciowe zestawu modeli, nie musial by¢ trenowany. Klasyfikator stosowy (ang.
stacked classifier), ktory wykorzystywat estymacje prawdopodobienistwa najlepszych
modeli jako zestaw cech, byl trenowany w taki sam sposéb, jak inne modele.

Ihttps://xgboost.readthedocs.io/en/stable/parameter.html
Zhttps://github.com/ArtemPoliszczuk/NEPWide AGN
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hiperparametr zakres

regresja logistyczna

C loguniform(1, 10~)
Penalty [Ly, Lo]
SVM
C loguniform(1, 10~3)
0% loguniform(1, 1073)
XGBoost
learning rate [0.01, 0.02, 0.03, 0.05, 0.08, 0.1]
v [0.5,1,1.5,2, 5]
Min child weight [1,5,10]
Training subsample ratio [0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0]
Max tree depth [2,3,4,5,6,10]
L, regularization weight  [1, 2, 4]
L, regularization weight [0, 1, 2]

TABLICA 5.1: Siatka wartosci hiperparametréw wykorzystywanych

do optymalizacji modelu podczas treningu. Niektore parametry regre-

sji logistycznej i SVM byly prébkowane z rozkladu logarytmicznego-
jednostajnego (ang. log-uniform) o ustalonym zakresie.

Po wybraniu najlepszego modelu, otrzymany katalog AGN-6w zostal przeana-
lizowany za pomoca metod wykrywania obserwacji odstajacych opisanych w roz-
dziale 5.5. Jedna metoda, wykorzystujaca algorytm Isolation Forest, zostata zasto-
sowana do selekcji nieprawidlowo oszacowanych fotometrycznych przesunie¢ ku
czerwieni. Druga metoda, sktadajaca sie z potaczenia algorytmu Isolation Forest z
wielowymiarowa wizualizacja za pomoca algorytmu tSNE, zostata wykorzystana do
znalezienia zanieczyszczen w katalogu kandydatéw na AGN-y.

5.2 Wybdr cech

Oryginalna reprezentacja danych czesto nie jest optymalna dla zastosowan uczenia
maszynowego. Istnieja dwa gléwne powody. Po pierwsze, bardzo duza liczba
cech moze skutkowa¢ duza rozproszonosciq danych wystepujacych w przestrzeni
wielowymiarowej - ta cecha znana jest jako tzw. przekleristwo wielowymiarowosci,
ang. curse of dimensionality (Bishop, 2006). Pojawienie sie duzych odlegto$ci miedzy
obserwacjami w przestrzeni parametréow czesto skutkuje zmniejszona skutecznoscia
modelu. Po drugie, niereprezentatywny zestaw cech moze wprowadzi¢ znaczny
szum statystyczny do danych, co prowadzi do nadmiernego dopasowania (overfitting).
Aby przezwyciezy¢ ten problem, stosuje sie r6zne metody inzynierii cech (ang. feature
engineering). Czeste podejscie do tego problemu skiada sie z dwéch krokéw. Najpierw
odbywa sie tworzenie cech, gdzie sztuczne cechy sa tworzone na podstawie kombinacji
cech oryginalnych, np. stosunku cech, ich mnozenia lub réznicy. Nastepnie odbywa
sie wybdr cech, gdzie wybierany jest najlepszy podzbiér wszystkich dostepnych cech.

Metody selekcji cech mozna podzieli¢ na dwa gtéwne podejscia. Pierwszym z
nich jest ogdlne, nieuwzgledniajace specyfiki problemu podejscie, koncentrujace sie
na redukcji wymiarowosci przestrzeni cech. Przykladem tego podejicia jest wiele
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RYSUNEK 5.1: Schemat uktadu potokowego przetwarzania danych opartego na metodach uczenia maszynowego, opisany w rozprawie.
Gorna czes¢ schematu pokazuje ogélny zarys procedury, dolna czes¢ schematu, pokazana w fioletowym prostokacie, odnosi sie
bezposrednio do procesu trenowania modeli. Wykres jest zmodyfikowana wersja wykresu przedstawionego w pracy Poliszczuk i in.

(2021).
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RYSUNEK 5.2: Wyniki selekcji cech w gtéwnym procesie klasyfikacji

metoda statystyki Kolomogorowa-Smirnowa. Pokazany jest tylko pod-

zbiér cech z najwyzszym wynikiem statystyki KS. Wykres pochodzi z
pracy Poliszczuk i in. (2021).

popularnych metod, takich jak PCA, ktére maja tendencje do redukcji szumu w
reprezentacji danych bez odniesienia do konkretnego problemu predykgcji. Drugie po-
dejScie zastosowane w tej pracy ma na celu znalezienie cech najbardziej odpowiednich
dla konkretnego problemu predykcji. W celu znalezienia zestawu cech, ktéry pozwoli
na skuteczna selekcje AGN-6w w danych, zastosowano statystyke Kotomogorowa-
Smirnowa (KS). Statystyka KS, w tym przypadku, jest definiowana jako najwieksza
odleglto$¢ pomiedzy empiryczna dystrybuanta rozktadéw (ang.empirical cumulative
distribution function) probek treningowych AGN-6w i galaktyk. Statystyke KS mozna
traktowac jako miare r6znicy miedzy tymi dwoma rozktadami. Tym samym wieksza
warto$¢ statystyki KS obliczona dla danej cechy odpowiada lepszej przydatnosci tej
cechy do rozdzielenia AGN-6w i galaktyk na danym zbiorze obserwacji. Statystyka
KS zostata obliczona dla pasm optycznych SUBARU/HSC (g, 1, i, z, Y), pasm NIR
AKARI/IRC (N2, N3, N4) oraz wszystkich mozliwych koloréw stworzonych z tych
o$miu pasm. Rysunek 5.2 pokazuje wartosci statystyki KS dla podzbioru najlepszych
cech. W celu unikniecia wzrostu wymiaru przestrzeni cech, liczba cech koficowych
zostala ograniczona do liczby poczatkowych pasm optycznych i NIR. W rezultacie
otrzymano zestaw cech skladajacy sie z oSmiu koloréw, wykorzystujacy wszyst-
kie dostepne informacje o pasmach. Ponadto mozna tutaj réwniez zaobserwowac
szczegoblnie duzy wklad informacyjny koloréw NIR do selekcji AGN-6w.

Statystyka KS ma kilka zalet i wad jako metoda selekcji cech. Z jednej strony, jej
prostota jest jej gtéwna zaleta. Nie wymaga duzej iloci danych i nie jest podatna
na nadmierne dopasowanie modelu, w przeciwieristwie do bardziej ztozonych, za-
leznych od modelu metod (tzw. wrapper methods, Jovi¢, Brki¢ i Bogunovi¢, 2015).
Ponadto ta metoda jest w stanie uchwyci¢ ré6znice zaréwno w potozeniu, jak i ksztat-
cie dwoéch rozkladéw. Z drugiej strony, takie podejscie do selekcji cech koncentruje
sie na pojedynczych cechach i nie jest wrazliwe na wzajemne powiazania miedzy
nimi.

5.3 Logika rozmyta w uczeniu nadzorowanym

W tej pracy zastosowano dwa rodzaje logiki rozmytej (lub osobnego wazenia ob-
serwacji w probce treningowej): oparte na odlegtosci od érodka klasy i oparte na
bledzie pomiarowym. W obu przypadkach waga obiektu s; dla i-tej obserwacji zostata
znormalizowana do przedziatu [0, 1], gdzie wieksza wartos¢ odpowiada wiekszej
istotnosci obserwacji. Wagi s; byly liczone na podstawie réwnania
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Ui

Umax + 0
gdzie u; jest wielko$cia charakterystyczna dla okreslonego typu wagi obiektu obli-
czona dla i-tej obserwacji w zbiorze treningowym, umax jest maksymalna wartoscia u;
w prébcee, za$ ¢ jest mata wartoscia uzywana w celu unikniecia dzielenia przez zero.
Poniewaz na wazno$¢ poszczegdlnych obserwacji w prébce treningowej wptywa
tylko wzgledna réznica miedzy wagami, obecnos¢ parametru J nie ma zadnego
wplywu na proces treningowy i stuzy jedynie zapewnieniu bezpieczeristwa nume-
rycznego. W naszym wypadku § = 10~4.

Idea zastosowania logiki rozmytej opartej na odlegtosci od srodka klasy w prze-
strzeni cech, jak réwniez definicja s; przedstawiona w réwnaniu 5.1 zostala opisana
w Lin i Wang (2002), gdzie byta stosowana w algorytmie SVM. Podobne wazenie
obserwacji moze by¢ stosowane réwniez w innych rodzajach algorytméw uczenia
(patrz rozdziat 4.1). W przypadku wag opartych na odleglosci, u; jest odlegtoscia
euklidesowa od srodka klasy, zdefiniowanego w przestrzeni cech. Celem zastoso-
wania takiej wagi jest zminimalizowanie wptywu obserwacji odstajacych na proces
trenowania modelu. Aby prawidlowo skonstruowa¢ takie wagi, zostaly one obli-
czone oddzielnie dla klas AGN-6w i galaktyk. Takie podejscie jest podyktowane
ré6znym rozkladem klas w przestrzeni cech oraz nieréwnym rozmiarem klas. R6z-
nica w rozmiarze prébek powodowalaby systematyczne niedoszacowanie znaczenia
mniejszej klasy, gdyby wagi byly liczone na catym zbiorze treningowym. Histogramy
rozkladu wag na podstawie odlegtosci dla obu klas sa pokazane na rysunku 5.3a.
Tutaj widzimy, ze klase AGN-6w charakteryzuje duza liczba obserwacji odstajacych.
Dlatego tez zastosowanie logiki rozmytej opartej na odlegtosci powinno zapewnié
bardziej konserwatywna klasyfikacje, charakteryzujaca sie wyzsza czystoscia i nizsza
kompletnoscia katalogu wynikowego AGN-6w.

Metoda wazenia opartego na bledach pomiarowych opiera sie na tych samych
zasadach, ale koncentruje sie na wptywie niepewnosci pomiaru na klasyfikacje. To
podejécie zostalo po raz pierwszy oméwione we wstepnej pracy Poliszczuk i in.
(2019) i dalej rozwiniete wraz z wagami opartymi na odlegtosci w Poliszczuk i in.
(2021). W tym podejsciu u; jest zdefiniowane jako suma warto$ci bezwzglednych nie-
pewnoéci pomiarowych obliczonych dla pasm optycznych i NIR. W tym przypadku
dopuszczono specyficzne statystyczne obciazenie. Pomiary w pasmach optycznych
charakteryzuja sie mniejsza niepewnosécia pomiaru ze wzgledu na wyzsza doktad-
noé¢ instrumentu jak i specyfike oprogramowania do przetwarzania danych SUB-
ARU/HSC, ktoére ma tendencje do niedoszacowania btedu pomiarowego. Z tego
powodu dokladnosé¢ pomiaru w pasmach AKARI ma dominujacy wkiad do osta-
tecznej wartosci s;. Ze wzgledéw praktycznych nie zastosowano przeskalowania i
ujednolicenia bledéw pomiarowych. Pasma NIR majq gtéwny wkiad informacyjny
do selekcji AGN i dlatego powinny by¢ traktowane jako wazniejsze. Histogramy roz-
kfadu wag logiki rozmytej opartej na btedach pomiarowych dla obu klas sa pokazane
na rysunku 5.3a. Ponownie widzimy tutaj wiekszy wptyw wag na klase AGN-6w.

Dalsze poréwnanie dwéch strategii wazenia jest przedstawione na rysunku 5.4.
W szczegolnodci na rysunku 5.4a widac¢ silny wpltyw wag opartych na odleglosci
od srodka klasy. Mozna tu zaobserwowa¢ spadek znaczenia SFG o duzych prze-
sunieciach ku czerwieni, ktére charakteryzuja sie czerwonym kolorem N2-N4, jak
réwniez mniejszy wptyw XAGN i innych AGN, charakteryzujacych sie niebieskimi
kolorami. Z drugiej strony, wagi oparte na btedach pomiarowych wykazuja staba,
rozproszona tendencje do zmniejszania znaczenia czerwonych obiektéow N2-N4.

si=1 (5.1)
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RYSUNEK 5.3: Znormalizowane histogramy réznych typéw waze-

nia opartego na logice rozmytej. Panel a: Wagi oparte na odlegtosci

od srodka klasy. Panel b: Wagi oparte na niepewnosci pomiarowe;.
Wykresy pochodza z pracy Poliszczuk i in. (2021).

Zaleznos¢ miedzy wagami opartymi na odlegltosci a rozkladem przesuniecia ku czer-
wieni w prébce treningowej jest pokazana na rysunku 5.4c. W tym przypadku nie
mozna zaobserwowac zadnej istotnej zaleznosci. Analogiczna zaleznos¢ dla wag
logiki rozmytej opartych na bledzie pomiarowym jest przedstawiona na rysunku 5.4d.
Tutaj widac staba korelacje, ktora jest spowodowana tym, ze bardziej odlegte obiekty
na ogo6t cechuje mniejsza wielko$¢ gwiazdowa.

5.4 Ocena jakosci klasyfikacji poszczegélnych modeli

5.4.1 Wplyw zastosowania wag klasowych na jakos¢ predykcji

Wynik treningu r6znych modeli uczenia nadzorowanego opisanych w rozdziale 4.1
jest oceniany poprzez poréwnanie kilku metryk: metryki F1, czystosci katalogu AGN-
6w (precision), kompletnosci katalogu AGN-6w (recall), obszaru pod krzywa precision-
recall (PR AUC) i zréwnowazonej doktadnosci (bACC). Wszystkie te metryki zostaty
szczegotowo opisane w rozdziale 4.2.

Ogolna analiza jako$ci modelu jest przedstawiona na rysunku 5.5. Tutaj widzimy
wartodci metryk dla r6znych modeli niezbalansowanych i zbalansowanych klasowo.
Poniewaz zastosowanie wazenia klasowego jest uwazane za bardziej fundamen-
talna zmiane w modelu niz bardziej subtelne wazenie poszczegélnych obserwagji
(logika rozmyta), na tym pierwszym etapie analizy jakosci modeli, modele wazone
metodami logiki rozmytej nie zostaly uzyte. Na tym etapie analizy mozna wyréznié
trzy gléwne cele: znalezienie podzbioru najlepszych modeli do stworzenia schema-
tow glosujacych, przeanalizowanie wptywu wazenia klasowego na jakos¢ predykcji
modelu i znalezienie, jesli to mozliwe, najlepszego modelu. Na rysunku 5.5a przed-
stawiono zestaw wszystkich klasyfikatorow wraz z tzw. klasyfikatorem naiwnym
(ang. dummy classifier). Klasyfikator naiwny przypisuje etykiety klas w sposob lo-
sowy, gdzie wielko$ci przewidywanych probek klas odpowiadaja stosunkom klas w
danych treningowych. Wydajnos¢ tego podstawowego modelu okresla dolna granice
jakosci predykcji w naszej analizie, tzn. jezeli model byt w stanie nauczy¢ sie zadania
klasyfikacji w procesie szkolenia, to powinien wykazywac wyzsze wartosci metryk
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RYSUNEK 5.4: Wplyw logiki rozmytej na wtasciwosci probki trenin-
gowej. Panel A: Zalezno$¢ miedzy wagami opartymi na odlegtosci od
$rodka klasy a rozkladem koloru N2-N4. Panel B: Zalezno$¢ miedzy
wagami opartymi na niepewnosci pomiarowej a rozktadem koloru
N2-N4. Panel C: Zalezno$¢ miedzy wagami opartymi na odlegtosci
od érodka klasy a rozkladem przesuniecia ku czerwieni. Panel D:
Zalezno$¢ miedzy wagami opartymi na niepewnosci pomiarowej a
rozkladem przesuniecia ku czerwieni.
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RYSUNEK 5.5: Ocena jakosci predykcji réznych modeli klasyfikacyj-

nych. Przedstawione sa tylko modele bez zastosowania logiki roz-

mytej oraz schematy glosujace. Panel A: Metryki oceny dla réznych

modeli w poréwnaniu z klasyfikatorem naiwnym (dummy). Panel

B: Metryki oceny dla r6znych modeli. Klasyfikator naiwny nie jest

uwzgledniony. Panel C: Legenda. Pokazane metryki zostaly opisane
w rozdziale 4.2. Wykres pochodzi z pracy Poliszczuk i in. (2021).

niz klasyfikator naiwny. Na podstawie poréwnania z klasyfikatorem naiwnym, ry-
sunek 5.5a pokazuje, ze wszystkie przedstawione modele moga skutecznie nauczy¢
sie zadania klasyfikacji. Brak wyniku PR AUC dla systemu twardego glosowania
(hard voter) wynika z faktu, ze konstrukcja krzywej precision-recall wymaga uzy-
cia prawdopodobienstw klasyfikacji, ktére nie wystepuja w przypadku gtosowania
wiekszo$ciowego tworzonego przez system twardego glosowania.

Rysunek 5.5b pokazuje te same wyniki w powiekszeniu bez klasyfikatora naiw-
nego. Tutaj widzimy kilka interesujacych tendencji. Po pierwsze, istnieje podziat na
dwa rodzaje wplywu, jaki wazenie klasowe moze mie¢ na wydajnos¢ klasyfikatora.
Ten podzial, widoczny jest przede wszystkim w przypadku czystosci (precision) i
kompletnosci (recall) katalogu AGN-6w precyzji do przywotania. Jedna klasa za-
chowania reprezentowana przez regresje logistyczna (logistic na rysunku), SVM i
XGBoost (XGB na rysunku). Zatem metody liniowe, nieliniowe oraz oparte na meto-
dzie boosting wykazuja znaczny wzrost kompletnosci przy jednoczesnym spadku
czystosci pozytywnej klasy, gdy zastosowane jest wazenie klasowe. Ten wplyw wag
stosowanych w celu zniwelowania wptywu réznic wielkosci klasy mozna interpreto-
wac intuicyjnie. W przypadku braku takiego wazenia, separacja pomiedzy klasami
jest przesunieta w kierunku mniejszej klasy (tj. klasy AGN-6w lub klasy pozytyw-
nej). W ten sposéb obiektom znajdujacym sie w bardzo bliskim sasiedztwie probki
treningowej mniejszej klasy przypisywana jest etykieta mniejszej klasy. Skutkuje to
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predykgja, ktéra przypisuje etykiete klasy pozytywnej tylko dla bardzo typowych
obserwagji, ktére leza blisko centrum klasy, dajac katalog o wysokiej czystosci i niskiej
kompletnosci. Zastosowanie wazenia klasowego przesuwa granice klasyfikacji w
przestrzeni cech z dala od regionu mniejszej klasy. Powoduje to wzrost kompletnoéci
oraz wieksze zanieczyszczenie katalogu klasy pozytywnej (j. nizsza warto$¢ metryki
precision). W przypadku pozostatych modeli, tj. algorytmu wyjatkowo losowych
drzew (oznaczonego jako ET na rysunkach) i algorytmu lasu losowego (oznaczonego
jako RF na rysunkach), nie wida¢ znaczacego wplywu wagi klasy na predykcje mo-
delu. Wynik ten nie moze by¢ wyjasniony wlasciwosciami modeli zespotu drzew
i moze wynika¢ ze specyfiki danego problemu klasyfikacyjnego, bowiem zgodnie
z dotychczasowymi badaniami, wazenie klasowe powinno mie¢ istotny wptyw na
predykcje modeli opartych na zespotach drzew decyzyjnych (patrz np. Chen, 2004).

Z podzbioru najlepszych modeli zostaly utworzone oba klasyfikatory gtosujace,
tzn. system twardego glosowania (oznaczony na rysunkach jako hard voter) oraz
klasyfikator stosowy (oznaczony na rysunkach jako stacked). Grupy modeli bazowych
dla tego podzbioru zostaly wybrane poprzez analize modeli niezréwnowazonych i
zrownowazonych klasowo bez zastosowania logiki rozmytej. Innymi stowy, jezeli
pewien model z zastosowaniem wag klasowych zostat wybrany jako model bazowy
klasyfikatora glosujacego, to jako modele bazowe byly brane wszystkie trzy wersje
tego modelu oparte na logice rozmytej: bez logiki rozmytej, z wazeniem opartym na
odleglosci od érodka klasy i z wazeniem opartym na niepewno$ciach pomiarowych.
Zrobiono tak, poniewaz wagi klasowe sa uwazane za bardziej podstawowa metode
wazenia, podczas gdy wagi oparte na logice rozmytej sa bardziej subtelne i odgry-
waja role pomniejszego dostrojenia. Wybér modeli dla klasyfikatoréw glosujacych
zostal dokonany na podstawie poréwnania wartosci metrycznych przedstawionych
na rysunku 5.5. Aby odrzucié¢ niektére z klasyfikatoréw, usunieto modele o znacznie
nizszych warto$ciach ktérejkolwiek z metryk. W ten sposéb usunieto regresje logi-
styczna bez wazenia klasowego ze wzgledu na bardzo niska czysto$¢ pozytywnej
klasy (precision), klasowo zréwnowazona regresje logistyczna ze wzgledu na bardzo
niska warto$¢ metryki recall oraz SVM bez wazenia klasowego ze wzgledu na niska
wartos¢ metryki PR AUC. Klasowo zréwnowazone modele SVM i XGBoost pozosta-
wiono w ostatecznym zestawie pomimo nieco nizszych wartoéci metryki precision,
aby uzyska¢ r6znorodnoé¢ w dziataniu poszczegélnych modeli. System twardego
glosowania i klasyfikator stosowy wykazuja podobne tendencje w wartosciach me-
tryk do modeli bez wag klasowych. To odejscie od zachowania obecnego w modelach
z zastosowaniem wag klasowych wynika z faktu, ze w niektérych przypadkach
zastosowanie logiki rozmytej zblizato modele z zastosowaniem wag klasowych do
modeli bez tych wag (zjawisko to zostanie oméwione w dalszej czeéci tego rozdziatu).

Jako najlepszy model koricowy wybrano system twardego glosowania. Ta decyzja
ma kilka powodéw. Na tym etapie poréwnanie wydajnosci modelu musi wykracza¢
poza analize wyniku F1, ktéry byt gléwna metryka podczas procesu treningowego.
Niewielka ilos¢ danych szkoleniowych utrudnia precyzyjne oszacowanie wartosci
metryki, a wnioski na podstawie uzyskanych wynikéw nalezy wyciaga¢ z ostrozno-
Scia. Ta niepewnos¢, jak réwniez znane zanieczyszczenia pochodzace z SFG o duzym
przesunieciu ku czerwieni, doprowadzily do preferencji modeli o wiekszej czysto-
$ci i mniejszej kompletnosci katalogu AGN-6w podczas analizy jakosci predykciji.
Najlepsze wyniki wykazaly dwa modele: algorytm XGBoost bez wag klasowych i
z zastosowaniem rozmytej logiki opartej na odlegtosci od srodka klasy oraz system
twardego glosowania. Réznice miedzy wartosciami wiekszo$ci metryk miescily sie w
granicach niepewnosci (dokladne wartosci metryk i odpowiadajace im niepewnosci
dla wszystkich modeli mozna znalez¢ w Dodatku B, w Tabelach B.1 oraz B.2). Z tych
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dwoéch modeli wybrano system twardego glosowania, ze wzgledu na ograniczona
mozliwo$¢é kontroli wydajnosci klasyfikatora spowodowana mata iloscia danych tre-
ningowych. System twardego gltosowania, ze wzgledu na swdj charakter zespotowy,
pozwala nam jeszcze bardziej zmniejszy¢ wariancje modelu i unikna¢ ryzyka nad-
miernego dopasowania modelu. Jednak prostota i skuteczno$¢ tego modelu zostaty
uzyskane kosztem braku mozliwosci estymacji prawdopodobienistwa klasyfikacji. W
rezultacie ostateczny model charakteryzowat sie wartosciami 0,73 metryki precision
(czystos¢ katalogu AGN-6w) i 0,64 metryki recall (kompletnos¢ katalogu AGN-6w).
Generalizacja przeprowadzona na nieoznakowanych danych data nam katalog 465
kandydatéw na AGN-y, co stanowi 1,4% catej prébki generalizacyjne;.

5.4.2 Wplyw logiki rozmytej na predykcje modeli klasyfikacyjnych

Zanim przejdziemy do analizy wlasciwosci ostatecznego klasyfikatora i uzyskanego
katalogu AGN-6w, zbadajmy wplyw réznych strategii logiki rozmytej na dziatanie
modeli. Rysunek 5.6 przedstawia wartosci metryk dla réznych strategii logiki roz-
mytej. Rysunki 5.6a i 5.6b pokazuja wartosci metryk precision i recall. Poniewaz
obie te metryki sa podstawa dla bardziej ztozonych metryk F1, PR AUC i cze$ciowo
bACC, warto od nich zacza¢ analize. Zastosowanie logiki rozmytej nie ma duzego
wplywu na warto$¢ metryki precision - podobne wartosci sa uzuskiwane w przy-
padku wszystkich wersji wazenia opartego na logice rozmytej. Dwa wyjatki stanowia
regresja logistyczna i SVM zréwnowazony klasowo, ktére wykazuja znaczne réznice
miedzy réznymi typami wag i przeciwny wplyw zastosowania logiki rozmytej dla
modeli z i bez zastosowania wazenia klasowego. W znacznie mniejszym stopniu
ta tendencja jest widoczna réwniez w przypadku modeli XGBoost. W ten spos6b
mozna zaobserwowa¢ podziat modeli na dwie r6zne kategorie zachowar, ktére po-
krywaja sie z ogélnymi réznicami miedzy modelami widocznymi na rysunku 5.5,
ktére zostaly omoéwione juz wczesdniej. Ten podziat jest obecny nie tylko w przypadku
wazenia klasowego, ale jest rowniez zachowany przy zastosowaniu logiki rozmy-
tej. Poréwnanie warto$ci metryki recall pokazanej na rysunku 5.6b daje odmienny
obraz. Widac¢ tutaj, ze logika rozmyta wptywa na algorytmy niezréwnowazone
klasowo, pozostawiajac modele z zastosowaniem klasowych wag stosunkowo nie-
naruszone. Co wiecej, zastosowanie logiki rozmytej opartej na odlegtosci od srodka
klasy daje lepsze wyniki niz zastosowanie logiki rozmytej opartej na niepewnos$ciach
pomiarowych lub brak zastosowania logiki rozmytej. Tendencje widoczne w war-
todciach metryk precision i recall przektadajq sie na zachowanie obserwowane w
wynikach F1 (rysunek 5.6¢) i bACC (rysunek 5.6e). Wynik PR AUC, przedstawiony
na rysunku 5.6d, czesto wykazuje odmienne tendencje, co sugeruje, ze mozliwym
jest uzyskanie modelu o zupelnie innych wiasnosciach, gdyby podczas procedury
optymalizacji hiperparametréw wykorzystywano by wyniki PR AUC zamiast F1.
Ogo6lna tendencja, ktéra mozna zaobserwowac podczas analizy wartosci metryk,
jest poprawa jakosci predykcji modelu w przypadku logiki rozmytej opartej na od-
legtosci od érodka klasy oraz stosunkowo subtelna ré6znica pomiedzy modelami z
wazeniem opartym na niepewnosciach pomiarowych a modelami bez zastosowania
logiki rozmytej. Widoczny jest znaczacy wzrost warto$ci metryki recall dla modeli
bez réwnowazenia klasowego w ktérych zastosowano wazenie oparte na odlegto-
Sci od érodka klasy. Jednocze$nie nie da sie zaobserwowac znaczacej zmiany w
warto$ci metryki precision w danych modelach. Podobnego zachowania nie wida¢
w modelach zréwnowazonych klasowo. To zjawisko ma intuicyjne wyjasnienie.
Logika rozmyta oparta na odleglosci zmniejsza znaczenie obiektéw odstajacych w
procesie treningu, przy jednoczesnym wzroscie znaczenia obiektéw typowych dla
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RYSUNEK 5.6: Wizualizacja wartosci metryk dla réznych strategii
wazenia opartych na logice rozmytej. Normal odpowiada modelom
bez logiki rozmytej, distance odpowiada modelom z zastosowaniem
logiki rozmytej opartej na odlegtosci od $rodka klasy, error odpowiada
modelom z zastosowaniem logiki rozmytej opartej na niepewnosciach
pomiarowych. Panel A: Precision (czystko$¢ katalogu klasy pozytyw-
nej). Panel B: Recall (kompletnos¢ katalogu klasy pozytywnej). Panel
C: Metryka F1. Panel D: PR AUC. Panel E: Zrownowazona dokladnos¢
(bACC). Wykres na panelu A pochodzi z pracy Poliszczuk i in. (2021).
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danej klasy. W ten sposéb znaczenie treningowych AGN-6w lezacych w obszarze
zajmowanym przez galaktyki staje sie nizsze. Ta zmiana nie wplywa znaczaco na
obnizenie kompletnosci katalogu, poniewaz te regiony przestrzeni cech zajmuja w
przewazajacej mierze galaktyki. Jednocze$nie wzrasta czystos¢ katalogu, poniewaz
prawdopodobieristwo wyboru kandydata na AGN daleko od centrum klasy AGN-6w
staje sie nizsze. Wzrost znaczenia typowych obiektéw oddala granice separacji klasy
od obszaru zajmowanego przez klase AGN-6w. W ten sposéb kompletnos¢ katalogu
AGN-6w wzro$nie w regionie zajmowanym gltéwnie przez AGN-y w zbiorze tre-
ningowym. Dodatkowo mozna zaobserwowac wzrost zanieczyszczenia katalogu
AGN-6w w regionie zajetym gltéwnie przez AGN-y, ze wzgledu na spadek znaczenia
SEG o duzym przesunieciu, spowodowany ich niskimi wagami opartymi na odle-
glosci. Podsumowujac, widzimy wyrazna tendencje wzrostu kompletnosci katalogu
AGN (recall) i przeciwstawne mechanizmy, ktére moga zwiekszaé lub zmniejszac
czystos¢ katalogu AGN (precision). W rezultacie mamy oparty na odlegtosci model
logiki rozmytej z wyzsza wartoSciqa metryki recall i podobna wartoécia metryki pre-
cision w poréwnaniu z poczatkowym modelem bez zastosowania logiki rozmytej.
Widzimy, ze logika rozmyta ma najwiekszy wplyw na modele wazenia klasowego,
gdzie granica decyzyjna modelu jest przesunieta w kierunku mniejszej klasy. Tutaj
waga oparta na odleglodci od $rodka klasy moze uzyskac¢ swoj skumulowany wplyw
na klasyfikacje. Jednak w przypadku modeli zréwnowazonych klasowo, granica de-
cyzjna jest juz odsunieta od mniejszej klasy przez wagi klasowe. Gtéwny wplyw, jaki
wazenie oparte na odlegtosci od srodka klasy moze mie¢ na modele zréwnowazone
klasowo, polega na zmniejszeniu znaczenia obserwacji odstajacych lezacych daleko
od srodka klasy.

Logika rozmyta oparta na niepewnosciach pomiarowych nie ma znaczacego
wplywu na jakos¢ klasyfikacji zar6wno w modelach zréwnowazonych klasowo, jak i
niezréwnowazonych klasowo. Pomimo fizycznej motywacji lezacej u podstaw logiki
rozmytej opartej na btedach pomiarowych, moze ona spowodowac¢ tylko niewielka
zmiane we wlasciwosciach predykgji klasyfikatora. Zjawisko to jest najprawdopodob-
niej spowodowane niska korelacja miedzy konkretnym problemem klasyfikacyjnym
a niepewnoscia pomiaru. Obserwacje, ktére powinny by¢ traktowane jako najwaz-
niejsze ze wzgledu na ich pozycje w przestrzeni cech, moga nie charakteryzowacé
sie najwyzsza dokladnoscia pomiaru. Dlatego ten rodzaj logiki rozmytej moze po-
wodowa¢ dwa sprzeczne zachowania. Z jednej strony, obiekty, ktére zostaty Zle
zmierzone i w konsekwengji zostaly przesuniete do innej czeéci przestrzeni cech, nie
stanowilyby wiekszego problemu, poniewaz wagi oparte na bledach zmniejszaja ich
wplyw na klasyfikacje. Z drugiej strony, Zle zmierzone obiekty, ktére sa kluczowe dla
klasyfikacji i znajduja sie w odpowiedniej objetosci przestrzeni cech, nie bylyby w
stanie dostarczy¢ modelowi wystarczajacych informacji.

Teraz przeanalizujmy, jak logika rozmyta wptywa na rozklad predykcji koloréw
N2-N4 przedstawiony na rysunkach 5.7 i 5.8. We wszystkich przedstawionych
przypadkach mozna zauwazy¢ hierarchiczny charakter wag klasowych i opartych na
logice rozmytej. Wagi klasowe sa bardziej fundamentalne i maja wiekszy wplyw na
predykcje, podczas gdy wagi oparte na logice rozmytej nalezy traktowacé jako bardziej
subtelna technike dostrajania. W przypadku regresji logistycznej, SVM i XGBoost
zastosowanie wag klasowych ma kilka wspélnych implikacji, z ktérych wszystkie sa
zZwiazane z przesunieciem granicy decyzjnej modelu w kierunku niebieskich wartosci
koloru N2-N4. Po pierwsze, widzimy, ze wagi klasowe powoduja przesuniecie
obiektéw True Positive (prawidlowo wybranych AGN-6w) w kierunku niebieskich
wartosci koloru N2-N4. Jak juz wczesniej wykazano, niebieski zakres koloréw
N2-N4 jest zajety gtoéwnie przez galaktyki. Dlatego zwiekszenie wagi obserwacji
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RYSUNEK 5.7: Rozktad koloru N2-N4 przedstawia wptyw réznych
wag opartych na logice rozmytej na klasyfikacje danych oznaczonych.
Klasa pozytywna odnosi sie do klasy AGN-6w, a klasa negatywna do
klasy galaktyk. Obiekty True Positive to prawidlowo sklasyfikowane
AGN-y. Obiekty False Positive to blednie sklasyfikowane galaktyki,
czyli zanieczyszczenie katalogu AGN. Obiekty False Negative to AGN-
y blednie sklasyfikowane jako galaktyki. Normal odpowiada modelom
bez logiki rozmytej, distance odpowiada modelom z zastosowaniem
logiki rozmytej opartej na odlegltosci od érodka klasy, error odpowiada
modelom z zastosowaniem logiki rozmytej opartej na niepewnoéciach
pomiarowych. Panel A: Regresja logistyczna bez wag klasowych. Panel
B: Regresja logistyczna z wagami klasowych. Panel C: SVM bez wag
klasowych. Panel D: SVM z wagami klasowymi.

mniejszej klasy przesuwa separacje miedzy klasami na zewnatrz od mniejszej klasy
(AGN). Ponadto wzrost znaczenia AGN-6w powoduje, Ze obszar klasy AGN-6w (tzn.
czerwony zakres koloréw N2-N4) jest zajmowany prawie wylacznie przez AGN-y,
przy jednoczesnym zmniejszeniu wptywu SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni
na klasyfikacje. W zwiazku z tym w modelach zréwnowazonych klasowo mozna
zaobserwowac znaczny wzrost zanieczyszczenia katalogu AGN-6w w czerwonym
zakresie koloréw N2-N4, wraz ze spadkiem liczby obiektow False Negative (tzn. AGN-
6w zaklasyfikowanych jako galaktyki). Jedynymi modelami, w ktérych nie mozna
zaobserwowac znaczacego wplywu wag klasowych, sa las losowy (RF) i algorytm
wyjatkowo losowych drzew (ET), o czym byla mowa wczeéniej. Analiza wptywu
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logiki rozmytej nie wykazuje zadnych znaczacych zmian w rozkladzie koloréw N2—
N4. Jednakze, wyciagajac wnioski o niewielkim wplywie wag rozmytych, nalezy
pamieta¢, ze kolor N2-N4, pomimo swojej uzytecznoéci, nie jest cecha w pelni
reprezentatywna, a bardziej znaczace zmiany moga wystapi¢ w wielowymiarowej
przestrzeni cech.

5.4.3 Koncowy model i katalog kandydaté6w na AGN-y

Skupmy sie teraz na ocenie wilasnoéci koficowego modelu, tj. systemu twardego
glosowania. Znany juz Czytelnikowi wykres N4 vs N2-N4 dla predykcji na ozna-
czonych danych jak i prébce generalizacyjnej, jest pokazany na rysunku 5.9. Mozna
tu zaobserwowac tendencje obecne w opisanych wczes$niej modelach sktadowych.
Jedna z takich wyraznych tendencji jest to, ze AGN-y sa w przewazajacej mierze
wybierane w czerwonej czesci koloru N2-N4. Dwa czynniki powoduja to zjawisko.
Po pierwsze uzyliSmy wyzszego wyniku metryki precision jako wazniejszej wtasci-
wosci klasyfikatora przy poréwnywaniu modeli poprzez stosunek metryk precision i
recall. Dlatego ostateczny model ma mniejsza tendencje do wybierania kandydatéow
na AGN-y w regionach przestrzeni cech zdominowanej przez galaktyki (np. nie-
bieska czeé¢ rozkladu koloréw N2-N4). Obserwacje AGN-6w z probki treningowej
znajdujace sie w niebieskiej czeéci N2-N4 to gtéwnie AGN-y wyselekcjonowane
na podstawie promieniowania rentgenowskiego. Jak oméwiono w poprzednich
czedciach tej pracy, AGN-y wyselekcjonowane w zakresie rentgenowskim sa czesto
trudne do odzyskania przy zastosowaniu selekcji w podczerwieni lub w pasmie
optycznym. Giéwna przyczyna tej trudnosci wynika z faktu, ze selekcja AGN-6w w
podczerwieni i optyce probkuje tylko koniec rozkladu stosunku L/ L4, podczas gdy
selekcja rentgenowska obejmuje wiekszo$¢ zakresu rozkladu. Gtéwne zanieczyszcze-
nie katalogu pochodzi z SFG znajdujacych sie na stosunkowo duzych przesunieciach
ku czerwieni (patrz rysunek 3.1b) charakteryzujacych sie przewaznie czerwonym
kolorem N2-N4. Blizsze spojrzenie na rozklad przesunie¢ ku czerwieni wzgledem
predykcji modelu przedstawionych na rysunku 5.10 pokazuje nam trzy interesujace
cechy modelu klasyfikacyjnego. Po pierwsze, widzimy znaczaca réznice miedzy
rozkladami przesunie¢ ku czerwieni True Positive (prawidlowo wyselekcjonowane
AGN-y) i False Negative (AGN-y btednie zaklasyfikowane jako galaktyki). To poka-
zuje nam, ze gtéwny skladnik rozkladu AGN-6w, ktéry wymyka sie naszej selekgji,
pochodzi z prébki o niskich przesunieciach ku czerwieni. Kolejna wazna obserwacja
dotyczy wlasciwosci przesunie¢ ku czerwieni obserwacji False Positive (tzn. galak-
tyk zaklasyfikowanych jako AGN-y). Widzimy, Ze zanieczyszczenie pochodzi nie
tylko od SFG o wyzszych przesunieciach ku czerwieni, ale réwniez od galaktyk o
niskich przesunieciach ku czerwieni, charakteryzujacych sie najprawdopodobniej
znacznym skladnikiem pylowym. Wreszcie, poréwnanie spektroskopowego prze-
suniecia ku czerwieni obiektéw True Positive i fotometrycznego przesuniecia ku
czerwieni kandydatéw na AGN-y pokazuje nam podobne wlasciwosci tych dwéch
probek. Niewielkie przesuniecie rozkladu przesuniecia ku czerwieni kandydatéw
na AGN-y w kierunku mniejszych wartosci jest najprawdopodobniej spowodowane
systematycznym niedoszacowaniem fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni AGN-
6w powyzej z > 1.5. Tak wiec rzeczywisty rozklad przesunie¢ ku czerwieni w
prébee kandydatéw na AGN-y obejmuje prawdopodobnie znacznie szerszy zakres.
Inna oznaka obecnosci AGN-6w o wysokim przesunieciu ku czerwieni w katalogu
kandydatéw sa widoczne przy poréwnaniu rysunkéw 5.9 i 3.1b. Tutaj mozna za-
obserwowac spadek wartosci koloru N2-N4 przy najwyzszych przesunieciach ku
czerwieni. Poza tym AGN-y o duzym przesunieciu ku czerwieni wydaja sie by¢
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RYSUNEK 5.8: Rozktad koloru N2-N4 przedstawia wptyw réznych
wag opartych na logice rozmytej (wagi instancji) na klasyfikacje da-
nych oznaczonych. Klasa pozytywna odnosi sie do klasy AGN-6w,
a klasa negatywna do klasy galaktyk. Obiekty True Positive to prawi-
dtowo sklasyfikowane AGN-y. Obiekty False Positive to btednie skla-
syfikowane galaktyki, czyli zanieczyszczenie katalogu AGN. Obiekty
False Negative to AGN-y blednie sklasyfikowane jako galaktyki. Normal
odpowiada modelom bez logiki rozmytej, distance odpowiada mode-
lom z zastosowaniem logiki rozmytej opartej na odlegtosci od srodka
klasy, error odpowiada modelom z zastosowaniem logiki rozmytej
opartej na niepewno$ciach pomiarowych. Panel A: Random Forest
bez wag klasowych. Panel B: Random Forest z wagami klasowymi.
Panel C: Extremely Randomized Trees bez wag klasowych. Panel D:
Extremely Randomized Trees z wagami klasowymi. Panel E: XGBoost
bez wag klasowych. Panel F: XGBoost z wagami klasowymi.
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RYSUNEK 5.9: Wykres kolor-magnitudo N2-N4 vs. N4, wraz z histo-
gramami gestosci odpowiadajacych im koloréw i wielkosci gwizado-
wych. Wykres przedstawia predykcje koricowego modelu na prébce
oznaczonej i generalizacyjnej. True Positive (TP, czerwone krzyzyki)
odnosi sie do prawidlowo sklasyfikowanych AGN-6w w zbiorze da-
nych z etykietami. False Positive (FP, niebieskie kropki) odnosi sie do
galaktyk blednie sklasyfikowanych jako AGN-y. False Negative (FN,
czarne kwadraty) odnosi sie do AGN-6w nieprawidlowo zaklasyfi-
kowanych jako galaktyki. Kandydaci na AGN-y, oznaczeni z6ttymi
rombami, odnosza sie do obserwagji z prébki generalizacyjnej, zaklasy-
fikowanych jako AGN-y. Kolory na znormalizowanych histogramach
odpowiadaja kolorom na wykresie kolor-magnitudo. Wykres pocho-
dzi z pracy Poliszczuk i in. (2021).

ogolnie ciemniejsze. Laczac te dwa fakty, zobaczymy podzbiér obiektéw charaktery-
zujacych sie wysokimi wartosciami N4 i N2-N4 € (0,0.5). Dane treningowe stabo
reprezentuja ten region zajmowany przez kandydatéw na AGN-y. Ich brak w prébce
treningowej wynika gltéwnie z warunkow, jakie musiat spelnia¢ obiekt treningowy,
aby moégl by¢ obserwowany przez spektrograf. Obiekty charakteryzujace sie takimi
wlasciwosciami sa potencjalnymi kandydatami na AGN-y o duzym przesunieciu ku
czerwieni. Statystyczne wlasciwosci ostatecznego katalogu kandydatow na AGN sa
przedstawione w tabeli 5.2.

5.4.4 Eksperyment ekstrapolacyjny

Jedna z wyrézniajacych sie cech klasyfikacji dokonanej przez system twardego gloso-
wania byla trudnos¢ w selekcji AGN-6w w regionie przestrzeni cech charakteryzuja-
cym sie niebieskim kolorem N2-N4. Natura tych obiektéw i trudnos$ci w ich selekgji
przy uzyciu pasm optycznych, NIR i MIR zostaty juz oméwione. W celu sprawdze-
nia, czy nowoczesne techniki ML, ktére operuja w zlozonych, wielowymiarowych
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RYSUNEK 5.10: Znormalizowany histogram rozkiadu przesuniecia ku
czerwieni w odniesieniu do wynikéw predykcji koricowego modelu
na zbiorze oznaczonym i prébce generalizacyjnej. True Postive (TP,
kolor czerwony) odnosi sie do prawidtowo sklasyfikowanych AGN-
6w w zbiorze danych z etykietami. False Positive (FP, kolor niebieski)
odnosi sie do galaktyk blednie zaklasyfikowanych jako AGN. False
Negative (FN, kolor czarny) odnosi sie do AGN-6w btednie zaklasy-
fikowanych jako galaktyki. Kandydaci na AGN, oznaczeni z6ttym
kolorem, odnosza sie do obserwacji z prébki generalizacyjnej, zaklasy-
fikowanych jako AGN-y.

przestrzeniach, moga przezwyciezy¢ ten problem, przeprowadzono dodatkowy eks-
peryment. Eksperyment ten bedziemy nazywac eksperymentem ekstrapolacyjnym, a
poprzednia klasyfikacje bedziemy nazywac klasyfikacja gtéwnq. W celu zwiekszenia
informacji dostepnej dla modelu, dodano pomiary z pasm MIR: 57, S9W, 511, L15i
L18W (nie uzyto L24 ze wzgledu na bardzo mata liczbe detekcji w tym pasmie).

Probka treningowa zostata zmodyfikowana w celu stworzenia modelu skoncen-
trowanego na problematycznych przypadkach z gtéwnej klasyfikacji. Obserwacje
zaklasyfikowane przez system twardego glosowania podczas gléwnej klasyfikacji
jako obiekty False Negative (tzn. blednie zaklasyfikowane AGN-y) zostaly uzyte jako
nowa, ograniczona probka treningowa AGN-6w. Préba galaktyk pozostata niezmie-
niona. Ta modyfikacja wraz z ograniczeniami narzuconymi przez wymog detekcji
MIR data ostateczna prébke treningowa skiadajaca sie z 705 galaktyk i 39 AGN-6w.
Probka treningowa galaktyk nie zostata zmodyfikowana na podprébke obserwa-
qji False Positive, aby nie zmniejsza¢ jeszcze bardziej wielkosci prébki treningowe;.
Nowa prébka generalizacyjna zostata utworzona z prébki generalizacyjnej klasyfi-
kacji gtéwnej, poprzez dodanie prostego wymogu detekcji MIR. Nie zastosowano
nowego limitu MCD na nieoznakowanych danych, aby méc poréwnac¢ wyniki uogoél-
nienia z gtéwnej klasyfikacji i eksperymentu ekstrapolacji. W ten sposéb uzyskano
probke generalizacyjna skiadajaca sie z 2207 obiektéw.

Wybér cech byt oparty na tej samej metodzie, co poprzednio. Do wyboru naj-
lepszych cech dla tego konkretnego zadania wykorzystano statystyke KS. Wartosci
statystyki KS sa pokazane na rysunku 5.11. Podjeto subiektywna decyzje, aby wybraé
dziesie¢ cech o najwyzszych warto$ciach KS jako ostateczny zestaw cech. Ponie-
waz niektére z pasm wystepowaty tylko w cechach o niskiej wartosci statystyki KS,
pominieto wczesdniej stosowany wymog stosowania wszystkich pasm, w ostatecz-
nym zestawie cech. Warto zauwazy¢, ze wiele z wybranych cech w eksperymencie
ekstrapolacyjnym skltada sie z pasm MIR.
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filtr mediana MAD min. max.

Zppot  1.264 0.376  0.005 2.841

g 22.613 1.139 18.768 27.586
r 22.061 0.963 18.764 25.544
i 21.569 0.815 18.532 24.347
z 21.292 0.725 18.165 23.708
Y 21.137 0.674 18.283 23.430
N2 19.974 0415 17.341 20.846
N3 19.687 0416 17.289 20.648
N4 19515 0405 17.041 20.546

TABLICA 5.2: Wlasnosci statystyczne katalogu kandydatéw na AGN-y.
Przedstawione sa wartoéci mediany, mediany odchylenia bezwzgled-
nego (ang. median absolute deviation, MAD), minimalne i maksymalne
wartosci przesuniecia ku czerwieni i wielko$ci gwiazdowych w pa-
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RYSUNEK 5.11: Wyniki selekcji cech metoda statystyki
Kotomogorowa-Smirnowa zastosowanej w eksperymencie eks-
trapolacji. Pokazany jest tylko podzbiér cech z najwyzszym wynikiem
statystyki KS. Dany wykres pochodzi z pracy Poliszczuk i in. (2021).

Ocena wydajnosci eksperymentu ekstrapolacji jest przedstawiona w formie wi-
zualnej na rysunku 5.12. Szczeg6towe wartosci metryk sq dostepne w Dodatku B
w tabelach B.3 i B.4. Tutaj wida¢, ze tylko niektére modele byly w stanie nauczy¢
sie zadania klasyfikacji. Zaréwno niezbalansowany las losowy, jak i SVM wykazaty
wartoéci metryk w zakresie kasyfikatora naiwnego. Jeszcze gorsze wyniki otrzy-
mano w przypadku niezbalansowanych i zbalansowanych klasowo wersji algorytmu
wyjatkowo losowych drzew. Dwa z pozostatych modeli, zbalansowany klasowo
las losowy i niezbalansowana regresja logistyczna, byly w stanie uzyskaé¢ znaczny
wzrost warto$ci metryki precision, ale nie mogly przezwyciezy¢ probleméw z ni-
skimi warto$ciami metryk F1 i recall. Ze wzgledu na ten problem, niewielki podzbiér
najlepszych modeli: zréwnowazony klasowo SVM, regresja logistyczna i XGBoost,
zostat wykorzystany do zbudowania dodatkowego klasyfikatora systemu twardego
glosowania. Ze wzgledu na wyzsze ryzyko nadmiernego dopasowania spowodo-
wanego bardzo niewielka ilo$cia danych, inna forma systemu glosujacego w postaci
klasyfikatora stosowego nie zostata wykorzystana w eksperymencie ekstrapolacj.
Warto zauwazy¢, ze w eksperymencie ekstrapolacyjnym wszystkie najlepsze modele
wykorzystuja wagi klasowe. Jest to tendencja odwrotna do tej, ktéra obserwowano
w klasyfikacji gtownej. Poréwnanie stosunku klas AGN-6w do galaktyk w prébce
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RYSUNEK 5.12: Ocena jakosci predykcji dla r6znych modeli klasyfika-

cyjnych w eksperymencie ekstrapolacyjnym. Przedstawione sa tylko

modele bez zastosowania logiki rozmytej i system twardego gloso-

wania. Panel A: Metryki oceny dla r6znych modeli w poréwnaniu z

klasyfikatorem naiwnym. Panel B: Legenda. Wykres pochodzi z pracy
Poliszczuk i in. (2021).

treningowej w gtéwnej klasyfikacji i w eksperymencie ekstrapolacyjnym pokazuje
nam zmiane z ~ 15% do ~ 5%. Jest wiec prawdopodobne, ze wagi klas w tym
zadaniu klasyfikacyjnym staja sie wazna czeScia modelu w przypadku bardzo silnej
nieréwnowagi klas (tzn. gdy jedna z klas stanowi tylko kilka procent wielko$ci
drugiej).

Ze wzgledu na bardzo silne zanieczyszczenie katalogéw AGN produkowanych
przez wszystkie pozostate modele, wysoki wynik metryki precision stat sie gléwnym
kryterium wyboru najlepszego modelu. Najwyzsza warto$¢ precyzji uzyskat zrow-
nowazony klasowo model XGBoost i zréwnowazony klasowo las losowy. Sposréd
tych dwoéch modeli, XGBoost cechowat sie znacznie lepszymi wynikami w zakresie
wynikéw F1, recall i bACC. Zréwnowazony klasowo XGBoost, charakteryzujacy sie
0,25+0,11 czystoscia katalogu AGN-6w i 0,37+0,16 kompletnoscia katalogu AGN-6w,
zostat wybrany jako ostateczny klasyfikator.

Wstepna generalizacja przeprowadzona przez ostateczny model wyprodukowata
katalog 354 kandydatéw na AGN-y. Gléwna idea eksperymentu ekstrapolacji byto
przezwyciezenie problemu selekcji AGN-6w w niebieskim zakresie koloru N2-N4.
Nie narzucono warunku N2-N4 < 0 na zbiér uogolniajacy na samym poczatku
budowy eksperymentu ekstrapolacyjnego, ze wzgledu na mozliwoé¢ bardzo pre-
cyzyjnej selekcji w czerwonym zakresie koloru N2-N4 po dodaniu informacji MIR
do danych optycznych i NIR. Rysunek 5.13 pokazuje nam jednak obecnos¢ silnego
zanieczyszczenia katalogu AGN réwniez w czerwonym zakresie koloréw. Tak wiec
jedyna uzyteczna czeécia probki powstatej podczas procedury generalizacji, ktéra
bylaby uzupelnieniem gtéwnego katalogu klasyfikacyjnego, byty obiekty charaktery-
zujace sie kolorem N2-N4 < 0. W ten spos6b otrzymaliSmy katalog 198 obiektéw
(~9% probki generalizacyjnej eksperymentu ekstrapolacyjnego). Oprocz duzego
zanieczyszczenia katalogu AGN-6w w czerwonym zakresie koloréw N2-N4, nadal
mozemy zaobserwowac ten sam problem z utrata AGN w niebieskiej czesci tego
koloru. Sa to, ponownie, gléwnie wyselekcjonowane w pasmie rentgenowskim
AGN-y znajdujace sie na niskich przesunieciach ku czerwieni (patrz rysunek 5.14).
Poréwnanie rysunkéw 5.13 i 3.1a daje nam pewne pojecie o mozliwos$ciach tego



5.4. Ocena jakosci klasyfikacji poszczegélnych modeli 65

I
n_
151 AGN cand. °
x TP [
] e FP
1.0 O o
0 g0 )
| e o
_ 0.5 x %o)’(‘ °
2 x ° g o
g, 0.0 {xéﬁ ¢
S Y g o
-051 R b
O
a o
- 8w
—1.01 ] O
—-151 ; . .
14 16 18 20
N4 (AB)

RYSUNEK 5.13: Wykres kolor-magnitudo N2-N4 vs N4, wraz z odpo-
wiednimi histogramami gestosci. Na wykresie przedstawiono przewi-
dywania modelu eksperymentu ekstrapolacyjnego na zbiorze ozna-
czonym i generalizacyjnym. True Postive (TP, czerwone krzyzyki)
odnosi sie do prawidlowo sklasyfikowanych AGN-6w w zbiorze da-
nych oznaczonych. False Positive (FP, niebieskie kropki) odnosi sie
do galaktyk btednie sklasyfikowanych jako AGN-y. False Negative
(FN, czarne kwadraty) odnosi sie do AGN-6w btednie zaklasyfiko-
wanych jako galaktyki. Kandydaci na AGN-y, oznaczeni fioletowymi
rombami, odnosza sie do obserwacji z prébki generalizacyjnej, za-
klasyfikowanych jako AGN-y. Kolory na histogramach odpowiadaja
kolorom na wykresie kolor-magnitudo. Wykres jest zmodyfikowana
wersja wykresu opublikowanego w pracy Poliszczuk i in. (2021).

modelu klasyfikacyjnego. Jest on w stanie odzyska¢ niektére AGN-y znajdujace sie w
obszarze zajmowanym przez galaktyki, czyli prawdopodobnie obiekty ze znaczacym
wkladem emisji od galaktyki-gospodarza, ale kosztem znaczacego zanieczyszczenia
katalogu AGN-6w. Jednak nawet przy bardzo duzym zanieczyszczeniu katalogu
AGN-6w, klasyfikator stworzony w eksperymencie ekstrapolacji nie moze odzyskac
AGN-6w wyselekcjonowanych w pasmie rentgenowskim. Dowodzi to po raz kolejny
zasadniczej r6znicy miedzy selekcja AGN-6w w zakresie rentgenowskim i optyczno-
IR, wynikajaca z réznicy fizycznych wlasnosci tak selekcjonowanych populacji AGN.
Ze wzgledu na bardzo wysoki poziom zanieczyszczenia katalogu AGN-6w (tj. niska
warto$¢ metryki precision), jego niska kompletnos¢ (tj. niski warto$¢ metryki recall) i
wspomniana wyzej niemoznos¢ odzyskania XAGN-6w, eksperyment ekstrapolacyjny
jest traktowany w tej pracy jedynie jako sposéb na okreslenie granic mozliwosci
selekcji AGN-6w opartej na uczeniu maszynowym. Dlatego tez kandydaci na AGN-y
wyselekcjonowani podczas tego eksperymentu nie zostali wiaczeni do ostatecznego
katalogu.
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RYSUNEK 5.14: Histogram rozkladu przesuniecia ku czerwieni w od-
niesieniu do wynikéw predykcji modelu eksperymentu ekstrapolacji
na zbiorze oznaczonym i prébce generalizacyjnej. True Postive (TP,
kolor czerwony) odnosi sie do prawidtowo sklasyfikowanych AGN-
6w. False Positive (FP, kolor niebieski) odnosi sie do galaktyk btednie
zaklasyfikowanych jako AGN-y. False Negative (FN, kolor czarny)
odnosi sie do AGN-6w blednie zaklasyfikowanych jako galaktyki.
Kandydaci na AGN-y, oznaczeni kolorem fioletowym, odnosza sie do
obserwagji z probki generalizacyjnej, zaklasyfikowanych jako AGN-y.

5.4.5 Poréwnanie z selekcja aktywnych jader galaktyk w $redniej podczer-
wieni

W tym rozdziale nowa metoda selekcji AGN-6w oparta na uczeniu maszynowym
zostanie poréwnana z oryginalna technika oparta na selekcji w MIR. Zakladamy
pewne wspoélne wiasciwosci pomiedzy dwiema metodami selekcji ze wzgledu na
konstrukcje prébki treningowej, stosowanej w tej pracy. Wstepna selekcja kandyda-
tow na AGN-y do gtéwnej kampanii obserwacji spektroskopowych (Shim i in., 2013),
ktore zostaly wlaczone do probki treningowej, opierata sie na selekcji Zrédet AKARI
MIR zastosowanej w Lee i in. (2007). Te obiekty AGN stanowia wiekszos¢ AGN-6w
obecnych w danych treningowych (dodatkowe AGN-y pochodza z probki wyselek-
cjonowanej pod katem promieniowania rentgenowskiego i nielicznych obserwacji
spektroskopowych pochodzacych z innych optycznych obserwacji uzupetniajacych,
tj. z pomiaréw spektroskopowych obiektéw, ktére okazaty sie AGN-ami, ale do
obserwagji spektroskopowych zostaly wytypowane z innych powodéw).

W oryginalnej metodzie MIR, selekcja AGN-6w w przestrzeni koloréw zostata
przeprowadzona z dodatkowym limitem S11 < 18,5mag natozonym na prébke.
Limit ten zostal wprowadzony w celu dopasowania metody do charakterystyki kata-
logu AKARI NEP-Deep. W przypadku danych wykorzystanych w niniejszej pracy
tylko bardzo niewielka liczba obiektéw przekracza te granice. Sa to dwa rentge-
nowskie AGN-y i cztery AGN-y typu I w prébce treningowej oraz dziewietnascie
kandydatéw na AGN-y w katalogu koricowym. Ze wzgledu na niewielka liczbe
tych obiektéw oraz fakt, Ze niniejsza praca jest wykonywana na katalogu AKARI
NEP-Wide (a nie na katalogu AKARI NEP-Deep), a takze po to by mie¢ bardziej bez-
posrednie poréwnanie dwoéch metod selekcji, zdecydowano sie pominaé ograniczenie
w pasmie S511.

W celu poré6wnania metody opartej na uczeniu maszynowym z selekcja w prze-
strzeni koloréow MIR, prébka treningowa i uzyskany katalog kandydatéw na AGN-y
zostaly ograniczone do obiektéw wykrytych w pasmach 57 i S11. Ten dodatkowy
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RYSUNEK 5.15: Wykres koloréw w zakresie NIR-MIR uzywany do
selekcji AGN-6w opisanej w (Lee i in., 2007). Kryteria selekcji tej me-
tody sa zaznaczone w prawym gérnym kwadracie czarnymi liniami.
Punkty obecne na wykresach odnosza sie do predykcji modelu ML na
danych oznaczonych i nieoznaczonych. True Postive (TP, czerwone
krzyzyki) odnosi sie do prawidtowo sklasyfikowanych AGN-6w. False
Positive (FP, niebieskie kropki) odnosi sie do galaktyk btednie zaklasy-
fikowanych jako AGN-y. False Negative (FN, czarne kwadraty) odnosi
sie do AGN-6w btednie zaklasyfikowanych jako galaktyki. Kandy-
daci na AGN-y, oznaczeni zéttymi (klasyfikacja gtéwna) i fioletowymi
(eksperyment ekstrapolacyjny) rombami, odnosza sie do obserwacji
z proby generalizacyjnej, zaklasyfikowanych jako AGN-y. Panel A:
Klasyfikacja gtéwna. Panel B: Eksperyment ektrapolacyjny. Wykresy
pochodza z pracy Poliszczuk i in. (2021).

warunek spowodowat ograniczenie prébki treningowej i katalogu wynikowego odpo-
wiednio do 815 (z 1547 poczatkowych obserwacji treningowych) i 113 (z 465 poczatko-
wych kandydatéw na AGN-y) obiektéw. W przypadku eksperymentu ekstrapolacji,
nie wprowadzono dodatkowych modyfikacji danych, poniewaz warunki detekgji
571 5§11 zostaly juz uprzednio narzucone podczas tworzenia prébek treningowych i
generalizacyjnych.

Rysunek 5.15 przedstawia wizualne poréwnanie metody selekcji AGN-6w opartej
na kolorach MIR i opartych na technikach ML z klasyfikacji gléwnej (rysunek 5.15a) i
eksperymentu ekstrapolacyjnego (rysunek 5.15b). Metoda ograniczen w przestrzeni
koloréw MIR opiera sie na wykladniczym ksztalcie widmowego rozktadu energii
AGN-6w w zakresie NIR i MIR. Ta wlasnos¢ daje AGN-om czerwone kolory w za-
kresach NIR i MIR, umieszczajac obszar zajmowany przez AGN-y w kwadracie
N2-N4 > 01i S7-511 > 0 na wykresie kolor-kolor. Rysunek 5.15a poréwnuje metode
koloréw oparta na MIR z predykcjami na danych treningowych i generalizacyjnych
wykonana przez koricowy model z gtéwnej klasyfikacji. Widzimy znaczne podo-
bieristwo miedzy tymi dwiema metodami. Zdecydowana wiekszos$¢ kandydatéw
na AGN-y wybranych w gtéwnej klasyfikacji zajmuje prawy gérny kwadrat (czer-
wone kolory N2-N4 i S7-511), ktory jest wykorzystywany przez metode oparta
na MIR. Analiza klasyfikacji przeprowadzonej na oznaczonych danych pokazuje
nam potwierdzenie tendencji oméwionych juz w rozdziale 5.4.3. Po pierwsze, wi-
dzimy nieuniknione zanieczyszczenie katalogu AGN-6w wyselekcjonowanych w
podczerwieni przez sktadnik SFG, przedstawiony tutaj jako préobka False Positive. To
zanieczyszczenie, obecne w nowej metodzie ML, jest rtéwniez wyrazZnie widoczne
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Metoda F1 Precision Recall bACC
2 — N4
N2 =N4>0 0.76 0.73 0.80 0.84
S§7—-S11>0
hard voter 0.75 0.77 0.74 0.86

TABLICA 5.3: Poréwnanie wlasnosci ostatecznego modelu gtéwnej

klasyfikacji z metoda selekcji w MIR oparta na ograniczeniach w prze-

strzeni koloréw (Lee i in., 2007).. Do policzenia warto$ci metryk wy-
korzystano obiekty wykryte w pasmach 57 i S11.

w selekcji AGN opartej na MIR. Po drugie, wizualizacja selekcji AGN-6w opartej
na danych MIR potwierdza zasadnicza rozbiezno$¢ miedzy selekcja w zakresie pro-
mieniowania rentgenowskiego i podczerwonego. Niebieski kolor N2-N4, kt6ry
charakteryzuje wiekszosé¢ probki XAGN, silnie oddziela populacje False Negative od
glownego polozenia klasy AGN. Rysunek 5.15b pokazuje nam wyniki eksperymentu
ekstrapolacji na tym samym wykresie koloréw. Widzimy tutaj, Ze model klasyfi-
kacyjny jest w stanie przeprowadzic¢ selekcje AGN-6w poza kwadratem NIR-MIR
stosowanym w tradycyjnej metodzie ograniczeri koloréw. Nawet przy wyjsciu poza
czerwony obszar koloréw, model nie jest w stanie odzyska¢ prébki XAGN. Mozna
wiec stwierdzi¢, ze podejécie oparte na ML nie jest w stanie przezwyciezy¢ podsta-
wowych problemoéw selekcji AGN-6w w podczerwieni i potaczy¢ metody selekcji w
zakresie promieniowania rentgenowskiego i podczerwieni, wykorzystujac jedynie
dane optyczne i podczerwone.

Tabela 5.3 pokazuje poréwnanie metryk pomiedzy metoda MIR i metoda oparta
na ML, stworzona podczas gtéwnej klasyfikacji. Obie metody maja bardzo podobny
wynik F1 i zblizone wartosci zréwnowazonej doktadnosci bACC. Model oparty na
ML wykazuje wyzsza warto$¢ metryki precision i nizsza warto$¢ recall w poréwnaniu
do metody MIR. Réznica ta moze by¢ czesSciowo spowodowana natura koticowego
wyboru modelu, w ktérym wyzsza warto$¢ precision zostata uznana za wazniejsza
wlasciwosé¢ modelu. Ogoélnie wartosci metryczne wykazuja dobra zgodnosé pomie-
dzy tymi dwoma metodami, przy czym model oparty na metodzie ML jest bardziej
konserwatywny, a wyjsciowy katalog AGN-6w charakteryzuje sie wieksza czystoscia
i mniejszq kompletnoscia. Jednoczeénie metoda oparta na ML okazuje sie bardziej
uniwersalna ze wzgledu na brak warunku detekcji MIR: tylko 24% kandydatéw na
AGN obecnych w naszym katalogu byto zaobserwowanych w pasmach MIR 5§71 S11.
Przeanalizujmy teraz kompromis miedzy precyzja a kompletnoscia, jaki wykazuje
ostateczny model oparty na ML w gléwnej klasyfikacji i w przypadku, gdy natozono
dodatkowy warunek detekcji MIR. Dodatkowy warunek detekcji MIR nie ma silnego
wplywu na czystosc¢ katalogu AGN - warto$¢ metryki precision wzrasta z 0,73 do 0,77.
Jednoczesnie widzimy znaczny wzrost kompletnosci katalogu AGN-6w, gdy rozpa-
trujemy dane z detekcja MIR - warto$¢ metryki recall wzrasta z 0,64 do 0,74. Tak wiec
wilaczenie informacji MIR nie pomaga znaczaco zmniejszy¢ zanieczyszczenia z probki
SFG. Pomaga natomiast zwiekszy¢ kompletno$¢ katalogu AGN. Takie zachowanie
mozna wyjasni¢ w nastepujacy sposéb. AGN-y, ktére zostaly wykryte w pasmach
optycznych i NIR, ale nie mialy pomiaréw w pasmach MIR, moga by¢ AGN-ami o
niskiej aktywnosci i/lub matym sktadniku pytowym. W obu przypadkach obiekty te
sa bardzo trudne do odzyskania przy uzyciu tylko informacji optycznych i NIR ze
wzgledu na ich podobieristwo do galaktyk w tym zakresie widmowym.
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5.5 Wykrywanie obserwacji odstajacych

Uzyskany w tej pracy katalog AGN-6w moze by¢ wykorzystany w astrofizyce do r6z-
nych celéw, takich jak stworzenie prébki docelowej do obserwacji spektroskopowych
lub astrofizycznych badan wlasnosci AGN-6w. Jednak w wielu przypadkach analiza
statystyczna takiego katalogu moze by¢ bardzo wrazliwa na btedy i zanieczyszczenia
wystepujace w danych. Redukcja tych probleméw jest szczegdlnie wazna w bada-
niach ewolugcji galaktyk i kosmologii obserwacyjnej, takich jak to zostato oméwione
w rozdziale 2.3.

W tym rozdziale zbadano mozliwos¢ usuniecia czeéci takich probleméw za po-
moca technik wykrywania obserwacji odstajacych. W szczegélnosci, zbadano dwa
zastosowania takich metod. Jednym z nich jest mozliwo$é¢ usuniecia katastrofal-
nych btedéw fotometrycznego oszacowania przesuniecia ku czerwieni z katalogu
wynikowego. Duze bledy fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni to powazny
problem wielu obecnie istniejacych katalogéw fotometrycznych. To sprawia, ze
nie nadaja sie one do wielu badan kosmologicznych, w ktérych wykorzystuje sie
wlasciwosci grupowania obiektéw. Dlatego usuniecie obiektow o niepoprawnie
ustalonych fotometrycznych przesunieciach ku czerwieni jest niezbedne, aby taki
katalog byl uzyteczny. Drugie zastosowanie metody wykrywania obserwacji od-
stajacych koncentruje sie na usuwaniu zanieczyszczen z katalogu kandydatéw na
AGN-y. W tym przypadku wykorzystuje sie kombinacje wykrywania obserwacji
odstajacych i wizualizacji wielowymiarowej do identyfikacji podejrzanych obiektéw i
faczenia ich z okreslonymi Zrédtami zanieczyszczerh obecnymi w prébce treningowej,
takimi jak SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni, galaktyki pytowe lub AGN-y o
niskiej aktywnoéci. Obecnos$¢ tych obiektéw w katalogu wynikowym czyni go mato
wiarygodnym dla badan populacji AGN-6w. Dlatego tego typu czyszczenie katalogu
jest réwniez bardzo wazne.

5.5.1 Wykrywanie blednych fotometrycznych przesunieé ku czerwieni

Pierwszym rodzajem detekcji warto$ci odstajacych przeprowadzonym w tej pracy
byla detekcja wartosci odstajacych na podstawie przesuniecia ku czerwieni za po-
moca algorytmu Isolation Forest. Giéwnym celem tej metody byto wykrycie obiektéw
w katalogu wynikowym z niewlaéciwie oszacowanymi fotometrycznymi przesunie-
ciami ku czerwieni. Metoda zostala stworzona w nastepujacy sposéb. Po pierwsze,
wybrano odpowiedni limit przesuniecia ku czerwieni, aby zmniejszy¢ prawdopodo-
bieristwo katastrofalnego bledu oszacowania przesuniecia ku czerwieni. Nastepnie
dopasowano model Isolation Forest do danych treningowych w przestrzeni cech
utworzonej z cech uzywanych w gléwnej klasyfikacji wraz ze spektroskopowym
przesunieciem ku czerwieni. Po dopasowaniu modelu do danych, zostat on wykorzy-
stany do predykcji zaréwno na danych oznaczonych, jak i w katalogu wynikowym.
Podczas przewidywania zmodyfikowano zestaw cech: zamiast spektroskopowego
przesuniecia ku czerwieni wprowadzono jego fotometryczna estymacje z pracy Ho i
in. (2021). Podczas treningu okreslona wartos¢ przesuniecia ku czerwieni spektro-
skopowej jest dopasowywana do pozycji obserwacji w wielowymiarowej przestrzeni
koloréw. W nastepnym kroku model dopasowany do rzeczywistych wartosci spek-
troskopowego przesuniecia ku czerwieni bedzie postrzegat wartoséc fotometrycznego
przesuniecia ku czerwieni, ktéra silnie r6zni sie od spektroskopowej, jako znaczace
przesuniecie pozycji obserwacji w przestrzeni cech i zaklasyfikuje taka obserwacje
jako odstajaca. W ten spos6b mozna wykry¢ watpliwe przypadki fotometrycznego
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RYSUNEK 5.16: Poréwnanie miedzy spektroskopowym przesunie-
ciem ku czerwieni a fotometrycznym oszacowaniem przesuniecia ku
czerwieni z pracy Ho i in. (2021), pokazujace wyniki wykrywania
wartosci odstajacych za pomoca algorytmu Isolation Forest. Stozki
wyznaczone przez linie przerywane, jak réwniez parametry 7 i s zo-
staly obliczone w taki sam sposéb, jak opisano na rys. 3.2. Czerwone
kotka i niebieskie kropki odnosza sie do obiektéw zidentyfikowanych
przez model Isolation Forest odpowiednio jako obiekt typowy (inlier)
i obiekt odstajacy (outlier). Panel A: Predykcje modelu Isolation Forest
wytrenowanego na potaczonych danych treningowych (galaktyki i
AGN-y). Panel B: Predykcje modelu Isolation Forest wytrenowanego
tylko na danych AGN.

oszacowania przesuniecia ku czerwieni i uzyskac czysty katalog wynikowy do kon-
kretnych zastosowart w kosmologii obserwacyjnej i badaniach grupowania.

Pierwszym waznym krokiem w konstrukcji tego mechanizmu wykrywania war-
toSci odstajacych jest wyboér jednolitej gérnej granicy przesuniecia ku czerwieni
zaréwno dla treningu modelu, jak i dla predykcji. Poniewaz dla katalogu wyni-
kowego dostepne jest tylko fotometryczne przesuniecie ku czerwieni, zostato ono
wykorzystane do stworzenia limitu. Aby znaleZ¢ optymalna warto$¢, zastosowano
dwa kryteria: z jednej strony potrzebne jest zachowanie jak najwiekszej liczby kandy-
datow w katalogu wynikowym. Z drugiej strony, trzeba unikna¢ zakreséw przesunieé
ku czerwieni o znacznym obciazeniu statystycznym, obecnym w fotometrycznych
oszacowaniach przesunie¢ ku czerwieni. Aby znaleZ¢ granice, ktéra nie ogranicza
wielkosci katalogu wynikowego w sposdb, ktéry sprawia, ze ograniczony katalog
nie nadaje sie juz do rozsadnej analizy statystycznej, obliczono kwartyle rozkltadu
fotometrycznego przesuniecia ku czerwieni. Pierwszy kwartyl, ktéry zawiera 25%
catego katalogu wynikowego, zostat ustalony na z,,,; = 1,033. Drugi i trzeci kwar-
tyl (50% i 75% katalogu) ustalono odpowiednio na zpue; = 1,264 iz = 1,644.
Analize tych warto$ci wraz z wlasciwosciami przesuniecia ku czerwieni prébki tre-
ningowej pokazano na rysunku 3.2. Wynika stad ze drugi kwartyl jest rozsadna
gbrna granicq przesuniecia ku czerwieni. Patrzac na wykres réznic miedzy wartoscia
spektroskopowa i fotometrycznym oszacowaniem (dolna czeé¢ rysunku 3.2) mozna
zaobserwowac silna zmiane przy Zspec == 1.5. Przy zspec < 1.5 mozemy zaobserwowac
mate obciazenie statystyczne z lekka tendencja do przeszacowywania. Na wyzszych
zakresach przesuniecia ku czerwieni zspec > 1,5, widoczne jest znaczne odchylenie w
kierunku niedoszacowania fotometrycznego przesuniecia ku czerwieni.
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RYSUNEK 5.17: Znormalizowany histogram poréwnujacy rozkiad

fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni calego katalogu wyniko-

wego uzyskanego w gtéwnej klasyfikacji i podproébki tego katalogu
ograniczonej przez model Isolation Forest.

Gléwna przyczyna istnienia tego obciazenia statystycznego wynika nie tylko
z trudnosci doktadnego fotometrycznego oszacowania przesuniecia ku czerwieni
przy wiekszych odleglosciach i oszacowania przesuniecia ku czerwieni AGN-6w
w szczeg6lnosci, ale takze ze specyficznych celéw postawionych w pracy Ho i in.
(2021). Praca ta miata na celu efektywne fotometryczne oszacowanie przesunie¢ ku
czerwieni dla galaktyk obecnych w polu AKARI NEP-Wide. Poniewaz prébka galak-
tyk znajduje sie $rednio w nizszych zakresach przesunie¢ ku czerwieni niz prébka
AGN, podejscie zostato zoptymalizowane w kierunku nizszego zakresu tej wielkosci.
Ponadto autorzy tej pracy wykazali, ze uwzglednienie szablonéw AGN zmniejsza
skutecznosé oszacowania przesuniecia ku czerwieni probki galaktyk. Dlatego w
rezultacie szablony AGN nie zostaly wykorzystane podczas ostatecznej estymacji
fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni. Wéréd planéw na przysztosé wspétpracy
AKARI-NEP jest rozwiniecie tej pracy poprzez odrebne szacowanie przesunieé¢ ku
czerwieni galaktyk i AGN-6w, po zastosowaniu metod klasyfikacji przedstawio-
nych w prezentowanej rozprawie doktorskiej; takie podejécie powinno pozwolié¢
na poprawe jakosci fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni calego katalogu. Z
perspektywy tej pracy widzimy, ze fotometryczne przesuniecia ku czerwieni dla odle-
glych AGN-6w moga by¢ btedne z dwéch powodéw: niezdolnosci modelu estymacji
przesuniecia ku czerwieni do pracy z obiektami o duzym przesunieciu ku czerwieni
i do pracy z AGN-ami w szczeg6lnodci. Dlatego sieganie daleko poza zakres roz-
ktadu przesunie¢ ku czerwieni dostepnych do analizy galaktyk wymaga daleko
posunietej ostroznoéci. Szacowanie przesuniecia ku czerwieni AGN-6w wydaje sie
by¢ wystarczajaco doktadne w zakresie przesuniecia ku czerwieni obecnego w prébce
galaktyk, z niewielka liczba katastrofalnych bledéw szacowania. Dodatkowy argu-
ment pochodzi z czysto statystycznych wlasciwosci. Wykorzystujac dane zaré6wno
dotyczace galaktyk, jak AGN-6w do treningu modelu Isolation Forest, mamy wieksze
prawdopodobieristwo, ze obiekty o wysokich przesunieciach ku czerwieni zostana
zaklasyfikowane jako obiekty odstajace ze wzgledu na ich niewielka liczbe w prébce.
Ponadto duza rozpietos¢ zakresu przesunie¢ ku czerwieni utrudni prawidtowe zlo-
kalizowanie pozycji obiektéw odstajacych w wielowymiarowej przestrzeni cech. Z
tego wzgledu poszukiwanie AGN-6w o wysokim przesunieciu ku czerwieni moze w
przysztosci stanowi¢ odrebny projekt z zakresu uczenia maszynowego, wymagajacy
innego doboru zaréwno prébek treningowych, jak i metod.
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W celu sprawdzenia wtasciwosci wykrywania obserwacji odstajacych, wytreno-
wano model Isolation Forest na zestawach danych ograniczonych do pierwszych
trzech kwartyli i dokonano przewidywan na dostepnych zbiorach danych. Aby
przeanalizowa¢ wlasciwosci kazdego zestawu danych, sprawdzano, jak AGN-y tre-
ningowe, ktére zostaly wybrane przez model jako obiekty typowe, pasuja do stozkéw
przesunie¢ ku czerwieni pokazanych na rysunku. 3.2. Widoczny jest silny spadek
dokfadnosci oszacowania przesuniecia ku czerwieni wraz ze wzrostem limitu prze-
suniecia ku czerwieni. Taki spadek wystepuje w obu przypadkach: gdy prébka
treningowa jest zbudowana zaré6wno z AGN-6w jak i galaktyk oraz gdy prébka jest
ztozona jedynie z AGN-6w. W przypadku polaczonych danych treningowych (galak-
tyki i AGN-y) otrzymujemy 1701 = 13,2%, 1702 = 12,8% i 1703 = 21,3% odpowiednio
dla pierwszego, drugiego i trzeciego kwartyla. W przypadku modelu dopasowanego
tylko do danych AGN otrzymujemy 701 = 29,6, 10> = 41,21 103 = 47,0 dla pierw-
szych trzech kwartyli. Widzimy tutaj znacznie lepsze wyniki modelu wykrywania
obserwacji odstajacych, wytrenowanego na potaczonych danych galaktyk i AGN-6w
we wszystkich zakresach przesunie¢ ku czerwieni. Staba wydajnosé modelu wytre-
nowanego na danych ztozonych wyltacznie z AGN-6w wynika prawdopodobnie z
duzego rozproszenia danych znajdujacych sie w wielowymiarowej przestrzeni cech.
Innymi stowy, niewielka ilo$¢ danych treningowych z duzymi odlegloéciami miedzy
punktami w przestrzeni wielowymiarowej utrudnia modelowi znalezienie pozycji
prawdziwych obserwagji odstajacych. Analizujac wydajno$é modelu wytrenowanego
na potaczonych prébkach galaktyk i AGN-6w, widzimy, Zze moze on ustabilizowa¢
poziom zanieczyszczenia fotometrycznego katalogu przesunie¢ ku czerwieni w pew-
nym zakresie przesunie¢ ku czerwieni. Procent bledéw katastroficznych dla modeli
dziatajacych w pierwszym i drugim kwartylu jest bardzo podobny. Ze wzgledu na te
obserwacje, drugi kwartyl (zp; = 1,264) zostal wybrany jako gérna granica przesu-
niecia ku czerwieni dla ostatecznego modelu wykrywania obserwacji odstajacych, a
kombinacja prébek galaktyk i AGN zostala uzyta jako dane treningowe.

Na rysunku 5.16 pokazano wyniki wykrywania wartosci odstajacych dla danych
ograniczonych do drugiego kwartyla przy uzyciu prébki treningowej ztozonej z
AGN-6w i galaktyk (rys. 5.16a) oraz tylko AGN-6w (rys. 5.16b). Wida¢ tutaj tenden-
gje, ktore zostaly opisane przy analizie wptywu limitu przesuniecia ku czerwieni na
wydajnoé¢ modelu. Model wytrenowany na danych ztozonych z AGN-6w i galaktyk
wykrywa dwa rodzaje obserwacji odstajacych. Pierwszy rodzaj to obiekty znajdujace
sie ogblnie na wyzszych przesunieciach ku czerwieni. Te obserwacje zostaly wy-
brane jako odstajace, poniewaz wiekszo$¢ galaktyk znajduje sie na znacznie nizszych
przesunieciach ku czerwieni. Prébka AGN-6w, przesunieta w kierunku wyzszych
przesunie¢ ku czerwieni, jest zbyt mata, aby zmieni¢ zachowanie modelu. Drugi
typ wartosci odstajacych to najbardziej problematyczne AGN-y o wysokim przesu-
nieciu ku czerwieni, ktére maja btedne fotometryczne oszacowania przesuniecia ku
czerwieni. Model wytrenowany na potaczonych danych AGN-6w i galaktyk jest
bardzo dobry w wykrywaniu takich obiektéw. Prawie wszystkie te problematyczne
obserwacje z katastrofalnymi bledami przesuniecia ku czerwieni zostaly znalezione i
usuniete z katalogu. Model wytrenowany na danych ztozonych wylacznie z AGN-6w
wykazuje inne tendencje. Tutaj nie widzimy systematycznego odrzucania obiektéw o
wysokim przesunieciu ku czerwieni. Zamiast tego model moze operowac na calym
zakresie przesunie¢ ku czerwieni okre§lonym przez drugi kwartyl. Ta elastycznos¢
idzie jednak w parze ze znacznie wiekszym zanieczyszczeniem katalogu korico-
wego. Widzimy, ze model nie jest w stanie wykry¢ wiekszosci obiektéw odstajacych,
wykazujacych zaréwno przeszacowanie, jak i niedoszacowanie fotometrycznego
przesuniecia ku czerwieni.
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band median MAD min. max.

Zpot 1034 0263 0062 1.264

g 22.138 1.079 19.061 25.826
r 21.557 0.895 18764 24.516
i 21.106  0.703 18.695 23.569
z
Y

20.832  0.593 18.165 22.723
20.719  0.556 18.283 22417
N2 19.879 0451 17.341 20.829
N3 19.690 0469 17.289 20.648
N4 19.516  0.443 17.299 20.355

TABLICA 5.4: Wlasnosci statystyczne katalogu kandydatéw na AGN-y

bez obiektéw ze Zle oszacowanym fotometrycznym przesunieciem ku

czerwieni. Przedstawione sa warto$ci mediany, mediany odchylenia

bezwzglednego (ang. median absolute deviation, MAD), minimalne i

maksymalne warto$ci przesuniecia ku czerwieni i wielkoéci gwiazdo-
wych w pasmach optycznych i NIR.

Wykorzystujac ostateczny model lasu izolacyjnego wytrenowanego na potaczo-
nych danych AGN-6w i galaktyk i ograniczonego do drugiego kwartyla w rozkladzie
fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni, przeprowadzono detekcje obiektéw odsta-
jacych w katalogu wynikowym. W wyniku tego otrzymano katalog 210 obiektéw
odstajacych. Poréwnanie rozktadu fotometrycznych przesunie¢ ku czerwieni dla
oryginalnego katalogu wynikowego i wybranych obiektéw odstajacych pokazano
na rysunku 5.17. Wida¢ podobienistwo ksztattu tych dwoéch rozktadéw. Czyszczenie
katalogu za pomoca algorytmu Isolation Forest nie wprowadzito wigekszych zmian
w rozkladzie przesunie¢ ku czerwieni w zakresie drugiego kwartyla. Wtasciwoséci
katalogu kandydatéw na AGN-y z usunietymi duzymi bledami fotometrycznych
przesunieé ku czerwieni sa przedstawione w Tabeli 5.4.

5.5.2 Wykrywanie obserwacji odstajacych w oparciu o klasy obiektéw

Drugi rodzaj wykrywania obserwacji odstajacych, zbadany w tej pracy, rozwiazuje
problem zanieczyszczenia katalogu kandydatéw na AGN i tworzy grunt do poszuki-
wania obiektéw nietypowych. Ten problem oparty na klasach jest bardziej subtelny
niz poprzednio opisane wykrywanie obserwacji odstajacych w przestrzeni przesu-
nie¢ ku czerwieni. Wiele rodzajéw obiektow odstajacych, ktére chcemy wykry¢,
wraz z mniej wyraznymi réznicami miedzy nimi, powoduje koniecznos¢ zmodyfiko-
wania metody ich wykrywania. Ten problem wykrywania obserwacji odstajacych
bedziemy nazywac klasowaq detekcja obserwacji odstajacych, natomiast metode opisana
w poprzednim rozdziale bedziemy nazywac regresyjnag detekcjq obserwacji odstajacych.

Wykrywanie obiektow odstajacych w oparciu o klasy zostato stworzone w na-
stepujacy spos6b. Po pierwsze, stworzono dwa oddzielne modele Isolation Forest.
Jeden zostal dopasowany do prébki treningowej galaktyk (bedziemy go nazywac
Galaxy Isolation Forest), a drugi do probki treningowej AGN (bedziemy go nazywaé
AGN Isolation Forest). W obu przypadkach zastosowaliSmy ten sam zestaw cech, co
w klasyfikacji gtéwnej. W przypadku wykrywania obiektow odstajacych interesuja
nas dwa rodzaje obiektéw. Jednym z nich sa obiekty odstajace wykryte przez AGN
Isolation Forest. Moga to by¢ ewentualne AGN-y, ktére nie sa typowe dla populacji
AGN-6w z probki treningowej, np. AGN-y o duzym przesunieciu ku czerwieni lub
AGN-y typu II. Obiekty odstajace wykryte przez AGN Isolation Forest moga by¢
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rOéwniez zanieczyszczeniami katalogu AGN, np. SFG, ktére moga nie pasowac do
populacji AGN-6w w przestrzeni cech kolorystycznych. Drugim rodzajem obiektéw
sa obiekty typowe (ang. inlier) dla Galaxy Isolation Forest. Takie obietky znalezione
w katalogu wynikowym moga by¢ réznymi zanieczyszczeniami, takimi jak SFG,
AGN-y o niskiej aktywnosci lub galaktyki o silnej sktadowej pytowe;.

Do analizy predykcji modeli Isolation Forest wykorzystamy wczeéniej wymie-
nione podklasy obecne w danych treningowych, tj. AGN-y z prébki AGN1 (163
obiekty) i XAGN (34 obiekty) oraz galaktyki wraz z podpréba SFG o wysokim prze-
sunieciu ku czerwieni (HzSFG, 17 obiektow). Grupa HzSFG skladata sie z galaktyk
charakteryzujacych sie kolorem N2-N4 > 0i zspec > 1. WykorzystaliSmy tutaj tylko
obserwacje, w ktérych spektroskopowy redshift zostal zmierzony przy uzyciu co
najmniej dwoéch linii emisyjnych.

Teraz przeanalizujmy przewidywania modeli Isolation Forest na oznaczonych
danych. Rysunki 5.18b and 5.18a pokazuja wykres dla przewidywan modeli Isolation
Forest na oznaczonych prébkach AGN-6w i galaktyk. Przeanalizujmy najpierw, jak
modele Isolation Forest interpretujq rozktad probki AGN-6w. Obserwacje traktowane
przez Isolation Forest jako obserwacje odstajace to gtéwnie obiekty znajdujace sie
w obszarze galaktyk. To samo dotyczy obserwacji wybranych jako obiekty typowe
przez model Galaxy Isolation Forest. Warto zauwazy¢, ze obie te probki obserwagji
maja tylko niewielkie przeciecie kilku obiektéw. Dlatego te dwa modele Isolation
Forest sa wrazliwe na rézne typy obiektéw. W przypadku préobek galaktyk i HzSFG
widzimy, Ze zdecydowana wiekszos¢ HzSFG moze by¢ sklasyfikowana jako obserwa-
¢je odstajace przez AGN Isolation Forest. Rysunek pokazuje nam ten sam wykres
kolor-magnitudo z lokalizacja kandydatéw na AGN-y wybranych jako obiekty od-
stajace przez AGN Isolation Forest lub jako obiekty typowe przez Galaxy Isolation
Forest. Polozenie tych dwéch podproébek jest bardzo rézne. Obietky odstajace wy-
kryte przez AGN Isolation Forest, ktére stanowia prébke 21 obiektéw, zajmuja ten
sam region, co HzSFG z oznaczonej prébki. Obietky typowe wykryte przez Galaxy
Isolation Forest znajduja sie w regionie, ktéry zawiera wiele galaktyk treningowych i
jest niedoreprezentowany przez treningowe AGN-y. Jak wspomniano w poprzednich
rozdziatach, obiekty te moga by¢ AGN-ami o niskiej aktywnosci lub galaktykami
pylowymi. Mooga to by¢ réwniez AGN o wysokim przesunieciu ku czerwieni. Dla-
tego usuwajac te nietypowe obiekty z katalogu kandydatéw na AGN, zmniejszamy
zanieczyszczenie katalogu koricowego kosztem mozliwego wykluczenia AGN-6w o
duzym przesunieciu ku czerwieni.

Analiza wykresu kolor-magnitudo moze nie wystarczy¢ do wlasciwego zbada-
nia wiasciwosci obserwacji odstajacych i typowych wykrytych przez rézne modele
Isolation Forest. Aby poglebi¢ to badanie, dodano kolejny krok do metody wykrywa-
nia obserwacji odstajacych w postaci wizualizacji algorytmu tSNE. Wykorzystano
algorytm tSNE do uzyskania dwuwymiarowej reprezentacji wielowymiarowej prze-
strzeni cech i dokladniejszej wizualizacji wzglednych odlegtosci i potaczeri r6znych
grup obiektéw. Gtéwnym parametrem dostrajania w algorytmie tSNE jest parametr
perplexity, ktéry definiuje najwazniejsza skale, ktéra ma by¢ zachowana w wizualiza-
¢ji. Innymi stowy, duza wartos¢ parametru perplexity daje nam wiecej informacji o
subtelnych, matoskalowych powiazaniach miedzy obserwacjami, podczas gdy mata
warto$¢ tego parametru podkresla ogélne, wielkoskalowe wiasciwosci danych. Aby
znaleZ¢ najbardziej odpowiednia warto$é perplexity, sprawdzono, jak ten parametr
wplywa na rozklad réznych klas obiektéw w danych treningowych. Przetestowano
zestaw warto$ci parametru perplexity: 30, 50, 80 i 150. Okazalo sie, ze podczas gdy
ogoblny ksztatt rozkltadu galaktyk i AGN-6w pozostaje niezmieniony w dwuwymiaro-
wej wizualizacji tSNE, probka HzSFG jest szczegdlnie wrazliwa na zmiany wartosci
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tego parametru. Poniewaz ta klasa obiektéw jest znaczacym Zrédlem zanieczyszcze-
nia katalogu AGN-6w, wazne bylo, aby mie¢ dobrze zlokalizowane skupisko HzSFG
w wizualizacji tSNE. Takie silne zgrupowanie uzyskano przy wartoéci parametru
perplexity réwnej 80 i ta warto$¢ zostata wykorzystana w dalszej analizie.

Rysunek 5.19a pokazuje nam dwuwymiarowa wizualizacje rozkladu danych
treningowych. Sztuczne wymiary tSNE bedziemy okresla¢ jako tSNE1 i tSNE2.
Podobnie jak w przypadku analizowanego wczeéniej wykresu kolor-magnitudo,
tutaj widzimy bardzo wyrazny podziat na dwie klasy. Jeden duzy region jest silnie
zdominowany przez galaktyki z niewielkim udziatem AGN-6w typu Ii AGN-ow
rentgenowskich. W drugim duzym regionie przewazaja AGN-y. W przypadku regio-
néw zdominowanych przez AGN-y, widzimy dwa gléwne regiony zanieczyszczen.
Jednym z nich jest region potozony w zakresie tSNE1€ [0,20] and tSNE2e [—10,0]. Sa
to gléwnie galaktyki o niskim przesunieciu ku czerwieni, podobne do wygladu AGN.
Drugi region zanieczyszczenia znajduje sie w zakresie € [20,40] and tSNE2€ [0, 10]
i jest zajety glownie przez HzSFG. Rysunek 5.19b przedstawia rozklad katalogu
kandydatéw na AGN w odniesieniu do danych treningowych. Widzimy tutaj bardzo
dobra zgodnos$¢ pomiedzy lokalizacja katalogu kandydatéw na AGN-y a lokalizacja
danych treningowych AGN. Z wyjatkiem dwoéch obserwacji, wszyscy kandydaci
z katalogu wynikowego znajduja sie¢ doktadnie w regionie zdominowanym przez
AGN-y. Rozmieszczenie kandydatéw na AGN-y, ktérzy zostali wybrani jako obiekty
odstajace lub typowe przez modele AGN i Galaxy Isolation Forest, jest pokazane na
Rys. 5.19c. Widzimy tutaj, ze obie grupy znajduja sie w strefach zanieczyszczenia re-
gionow probki AGN-6w. Kandydaci na AGN-y, zidentyfikowani jako obiekty typowe
przez Galaxy Isolation Forest, znajduja sie w pierwszym regionie zanieczyszczenia
zajetym przez galaktyki o niskim przesunieciu ku czerwieni, ktére moga réwniez
zawiera¢ AGN o niskiej aktywnosci. Z drugiej strony, kandydaci na AGN-y, ktérzy
sa zidentyfikowani jako obiekty odstajace przez AGN Isolation Forest, znajduja sie
w regionie HzSFG. W ten sposéb mamy spdjne wyniki z dwéch oddzielnych me-
tod, wykrywania obiektéw odstajacych przez Isolation Forest i wizualizacji tSNE.
Laczac obie te metody, aby lepiej zrozumie¢ nature katalogowych kandydatéw na
AGN, widzimy, ze taka polaczona metoda pozwala nam wykry¢ i odrzuci¢ dwa
mozliwe Zrédta zanieczyszczen. Jednym z nich sa galaktyki o niskim przesunieciu
ku czerwieni i ewentualne AGN-y z silnym skladnikiem gospodarza. Drugim jest
najbardziej problematyczna (albo, z punktu widzenia potencjalu odkrywania rzad-
kich obiektéw, najbardziej obiecujaca) grupa HzSFG. Wiadciwosci ograniczonego
katalogu wynikowego, oczyszczonego z tych zanieczyszczerr (390 obiektéw), jak
réwniez najczystszej wersji tego katalogu, w ktérym usunieto zaréwno zanieczysz-
czenia galaktykami, jak i duze btedy fotometrycznego przesuniecia ku czerwieni (157
obiektéw), sa przedstawione w Tabeli 5.5.

5.6 Wyniki

Gléwne wyniki pracy przedstawionej w tej rozprawie mozna podzieli¢ na dwie czeéci.
Metodologicznym rezultatem tych badan jest budowa wieloetapowej metody uczenia
maszynowego dla fotometrycznej selekcji AGN-6w w katalogach wielozakresowych
(ang. multiwavelenght) Dana metoda sktada sie z trzech komponentéw, z ktérych
kazdy okazat sie by¢ skuteczny w realizacji przynaleznego mu zadania. Pierwszy
komponent metody jest zwiazany z przygotowaniem danych. Tutaj, oprécz tradycyj-
nych elementéw uczenia maszynowego, takich jak selekcja cech, zastosowano dwie
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median MAD min. max.

katalog bez zanieczyszczen klasowych
Zphot  1.356 0.353 0.059 2.841
g 22,674 1.077 18.768 26.024
T 22128 0904 18.888 24.529
i 21.661 076  18.532 23.819
z
Y

21376  0.677 18.515 23.428
21.205 0.631 18.468 23.097
N2 19974 0413 17.858 20.846
N3  19.67 0416 1753  20.648
N4 19487 0402 17.041 20.546

katalog bez zanieczyszczeri klasowych
i w przesunieciu ku czerwieni.
Zppot  1.057 0.241 0.062 1.264
g 22285 1216 19.379 25.826
r 21.734 0969 19.162 24.516
i 21.212  0.755 19.272 23.569
z
Y

20923  0.631 18799 22.723
20.748  0.583 18.784 22417
N2 19875 045 18.061 20.829
N3 19.665 0473 17.854 20.648
N4 19436 0431 17.692 20.325

TABLICA 5.5: Statystyczne wlasciwosci katalogu wynikowego oczysz-
czone z zanieczyszczen klasowych oraz z tacznych zanieczyszczen
klasowych i w przesunieciu ku czerwieni. Przedstawione sa wartodci
mediany, mediany odchylenia bezwzglednego (ang. median absolute
deviation, MAD), minimalne i maksymalne wartosci przesuniecia ku
czerwieni i wielkosci gwiazdowych w pasmach optycznych i NIR.

dodatkowe metody kluczowe dla opisywanej procedury. Jedna z nich byta konstruk-
cja probki treningowej AGN-6w, ktoéra opierala sie na wstepnej selekcji obiektéw w
zakresie MIR i pozwalata na posrednie dostarczenie informacji o selekcji MIR do
struktury modelu ML podczas treningu. Druga metoda bylo ograniczenie MCD
probki generalizacyjnej. Umozliwita ona wyboér kandydatéw na AGN-y doktadnie w
obszarze przestrzeni cech zdefiniowanym przez préobke treningowa.

Te dwa elementy umozliwily skutecznos$¢ drugiego komponentu, tj. nadzoro-
wanego modelu klasyfikacyjnego. Testujac r6zne typy modeli klasyfikacyjnych z
réznymi strategiami wazenia, w tym opartymi na logice rozmytej, mozna byto wybra¢
proébke najlepszych klasyfikatoréw i stworzy¢ ostateczny klasyfikator z gtosowaniem
wiekszo$ciowym. Poréwnanie wiasciwosci tego najlepszego klasyfikatora z metoda
selekcji oparta na kolorach MIR na podprébce danych treningowych z istniejacymi
pomiarami MIR wykazalo wyrazne podobieristwa miedzy tymi dwiema metodami.
Wskazuje to na to, ze model byt w stanie nauczy¢ sie wlasciwosci selekcji MIR
poprzez probke treningowa i dostosowac je do danych optycznych i NIR. W ten
spos6b mozliwe jest odtworzenie cech selekcji AGN-6w opartej na MIR dla probki
bez danych MIR, co wcze$niej nie bylo mozliwe.

Trzeci komponent metody ML opieral sie na metodach wykrywania obserwacji



5.6. Wyniki 77

odstajacych. Metody te zostaly zastosowane do katalogu wynikowego, utworzo-
nego w poprzednich krokach, w celu zwiekszenia jego czystosci. W tym przypadku
zaréwno metody wykrywania obserwacji odstajacych oparte na przesunieciach ku
czerwieni, jak i metody oparte na klasach daty bardzo dobre wyniki. Metody oparte
na klasach byty w stanie wykry¢ dwa gtéwne Zrédia zanieczyszczen obecnych w ka-
talogu AGN-6w. Jedna klase obiektéw odstajacych stanowily obiekty znajdujace sie
pomiedzy klasami galaktyk i AGN-6w, ktére moga by¢ mato aktywnymi AGN-ami
lub galaktykami pytlowymi o niskim przesunieciu ku czerwieni. Drugim rodzajem
obiektow byli kandydaci na SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni, ktérzy sa
schowani wewnatrz obszaru w przestrzeni cech zajmowanego przez AGN-y i sta-
nowia najbardziej problematyczne Zrédlo zanieczyszczer. Potaczenie wykrywania
obserwacji odstajacych za pomoca algorytmu Isolation Forest z wizualizacja tSNE
pozwolito nam zidentyfikowa¢ specyficzne wiasciwosci SFG o duzym przesunieciu
ku czerwieni, co umozliwito wykrycie zestawu obiektéw o podobnych wiasciwo-
Sciach w katalogu kandydatéw na AGN-y. Metoda wykrywania wartosci odstajacych
Isolation Forest okazata sie rowniez bardzo skuteczna w identyfikacji bledéw nie-
prawidlowego oszacowania fotometrycznego przesuniecia ku czerwieni. Polaczenie
tych metod sprawia, ze metoda jako cato$¢ jest bardzo skutecznym narzedziem do
selekcji AGN-6w. Mozna ja tatwo zaadaptowac do innych typéw katalogéw i danych.
Fakt, ze wszystkie elementy tej metody mozna zmodyfikowac lub przekwalifiko-
wac i dostosowac do innych potrzeb astrofizycznych, otwiera wiele mozliwosci jej
zastosowania.

Drugim, fizycznym rezultatem tej pracy jest sam katalog AGN-6w w polu AKARI-
NEP. Katalog gléwny sktada sie z 465 kandydatéw na AGN-y; jego wlasciwosci sa
podsumowane w Tabeli 5.2. Charakteryzuje sie on 73% czystoscia i 64% komplet-
noécia. Badanie wtasciwosci MIR podprébki kandydatéw na AGN-y z detekcja w
pasmie MIR pokazuje, ze obiekty z tego katalogu wykazuja wlasciwosci typowe dla
jasnych w MIR AGN-6w. Czeé¢ probki treningowej AGN-6w, ktdéra przyczynila sie
do stworzenia katalogu wynikowego, sktadata sie w wiekszosci z AGN-6w typu L.
Mozna wiec przyja¢ rozsadne zalozenie, ze wiekszo$¢ obiektéw obecnych w katalogu
wynikowym to AGN-y typu L. Jak pokazano w Poliszczuk i in. (2021), widmowe
rozklady energii (SED) tych AGN-6w, uzyskane przy uzyciu kodu CIGALE (Boquien
iin., 2019) w wiekszosci potwierdzaja, ze maja one wysoka frakcje AGN.

Oprécz gtéwnego katalogu kandydatéw na AGN-y, utworzono trzy czyste kata-
logi podproébek. Jeden z nich to katalog z usunietymi duzymi btedami fotometrycznej
estymacji przesuniecia ku czerwieni. Sktada sie on z 210 obiektéw; jego wlasciwosci
sa podsumowane w Tabeli 5.4. Ze wzgledu na specyficzna metode, ktéra zostata
zastosowana do fotometrycznej estymacji przesuniecia ku czerwieni w katalogu
AKARI NEP-Wide, wartosci tych przesunie¢ dla AGN-6w o duzym przesunieciu
ku czerwieni sa obarczone duzymi btedami. Ten podkatalog, pozbawiony niedo-
kfadnych oszacowan przesunie¢ ku czerwieni, jest stworzony do badarn grupowania
obiektéw na matych przesunieciach ku czerwieni oraz badan srodowiska w ktérym
wystepuja AGN-y w lokalnym Wszechswiecie. Drugi podkatalog kandydatéw na
AGN zostal oczyszczony z zanieczyszczen klasowych. Sklada sie on z 390 obiektow,
a jego wlasciwosci sa przedstawione w Tabeli 5.5. Katalog ten dobrze nadaje sie do
wyboru celéw do dalszych obserwacji spektroskopowych. Takie obserwacje oparte
na przedstawionym katalogu wynikowym w rzeczywistosci juz trwaja, a kolejne
sa planowane. Co wiecej, obiekty zidentyfikowane jako zanieczyszczenia moga
rowniez stanowié interesujaca probke obiektéw per se. Jedna interesujaca podklasa
zanieczyszczen sa kandydaci na SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni, a druga
- mozliwe galaktyki o niskim przesunieciu ku czerwieni goszczace AGN o niskiej
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aktywnosci. Ostateczny podkatalog AGN-6w zostal uzyskany poprzez kombinacje
procedur czyszczenia katalogu przedstawionych powyzej. Skiada sie on z 157 obiek-
tow. Jego wlasciwosci sa przedstawione w Tabeli 5.5. Katalog ten jest najczystsza
uzyskana prébka o zredukowanym zanieczyszczeniu klasowym i usunietych bledach
w fotometrycznych przesunieciach ku czerwieni. Jak juz wspomniano w rozdziale
2, selekcja IR AGN sonduje wysoki koniec rozkladu wspétczynnika Eddingtona. Ta
najczystsza probka moze by¢ wykorzystana do dalszych badan tej populacji AGN-6w
z danymi pochodzacymi z wielu zakreséw dlugosci fali, ktére sa dostepne dla pola
péinocnego bieguna ekliptycznego.
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RYSUNEK 5.18: Wykres kolor-magnitudo N2-N4 vs N4 przedstawia-
jacy wyniki klasowej detekcji obserwacji odstajacych. Panel A: Pre-
dykcje wykonane na prébce galaktyk. Szare kropki - ogélny rozktad
galaktyk, czarne kropki - SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni
(HzSFG). Pomararniczowe krzyzyki - obiekty odstajace dla Galaxy Iso-
lation Forest. Czerwone kétka - HzSFG zaklasyfikowane jako obiekty
odstajace przez Galaxy Isolation Forest. Czarne tréjkaty - HzSFG zakla-
syfikowane jako obiekty odstajace przez AGN Isolation Forest. Panel B:
Predykcje wykonane na prébce AGN-6w. Czarne krzyzyki i czerwone
koétka pokazuja XAGN zidentyfikowane jako typowe obiekty przez
Galaxy Isolation Forest i odstajace przez AGN Isolation Forest. Zielone
tréjkaty i pomaranczowe gwiazdy przedstawiaja AGN1, zidentyfiko-
wane jako typowe obiekty przez Galaxy Isolation Forest i odstajace
przez AGN Isolation Forest. Panel C: Predykcje wykonane na katalogu
wynikowym. Zielone tréjkaty odnosza sie do obiektéw zidentyfikowa-
nych jako typowe przez Galaxy Isolation Forest. Czarne kétka odnosza
sie do obiektéw zidentyfikowanych jako odstajace przez AGN Isola-
tion Forest.
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RYSUNEK 5.19: Dwuwymiarowa wizualizacja tSNE danych trenin-
gowych, katalogu wynikowego i wynikéw wykrywania obserwacji
odstajacych metoda Isolation Forest. Panel A: Wizualizacja tSNE da-
nych treningowych sktadajacych sie z galaktyk (niebieskie kropki),
SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni (zielone tréjkaty), AGN1
(czerwone krzyze) i XAGN (czarne kwadraty). Panel B: Wizualiza-
cja tSNE danych galaktyk treningowych (niebieskie kropki) i AGN
(czerwone kropki) w poréwnaniu z rozmieszczeniem katalogu wyni-
kowego (z61te romby). Panel C: Wizualizacja tSNE danych galaktyk
treningowych (niebieskie kropki) i AGN (czerwone kropki) w po-
réwnaniu z rozmieszczeniem kandydatéw na AGN wybranych jako
obiekty typowe (zielone tréjkaty) i obiekty odstajace (czarne kwadraty)
odpowiednio przez modele Galaxy i AGN Isolation Forest.
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Podsumowanie

W przedstawionej rozprawie udato sie osiagnaé kilka znaczacych wynikéw. W
tym rozdziale Czytelnik znajdzie podsumowanie uzyskanych wnioskéw oraz opis
mozliwych przysztych badan.

Po pierwsze, ograniczenie nalozone na prébke generalizacyjna za pomoca al-
gorytmu MCD okazato sie by¢ bardzo skuteczna technika unikania ekstrapolagcji.
Analiza wynikéw klasyfikacji na prébkach treningowych i generalizacyjnych w opar-
ciu o rozmieszczenie obiektéw z prébce treningowej oraz kandydatéw na AGN-y
na wykresach koloré6w NIR i MIR nie daje zadnych wskaZnikéw istnienia znaczacej
ekstrapolacji podczas generalizacji. Limit MCD natozony na zbidr generalizacyjny
wydaje sie skutecznie zbliza¢ wyniki generalizacji do wynikéw predykcji modelu
na zbiorze treningowym. Analiza wplywu ograniczenia MCD na wtasciwosci nie-
oznakowanej probki danych pokazuje, ze dane ograniczenie wplywa najmocniej
na pasma optyczne, odcinajac kornice rozkladu zawierajace stabe obiekty. Efekt ten
jest spowodowany wymaganiami doboru obiektéw do pomiaréw spektroskopo-
wych, ktére zostaty nalozone na prébke treningowa. Ponadto widoczna jest réwniez
znaczna redukcja obiektéw charakteryzujacych sie kolorem N2-N4 = 0. Usuniecie
tych obiektéw przez algorytm MCD sugeruje, ze nie byly one dobrze reprezentowane
w zbiorze treningowym i moglty powodowac¢ trudnosci podczas generalizacji. Jest
to szczegOlnie wazne, poniewaz region N2-N4 = ( zostal uznany podczas analizy
metod wykrywania obserwacji odstajacych za problematyczny obszar z mozliwym
znacznym zanieczyszczeniem ze strony galaktyk o niskim przesunieciu ku czerwieni
lub AGN-6w o niskiej aktywnosci. Skuteczno$¢ metody ograniczenia probki genera-
lizacjnej w oparciu o algorytm MCD sugeruje jego duza przydatnos¢ w astronomii.
Moze by¢ ona skutecznie stosowana w réznych przypadkach, gdy prébka treningowa
moze by¢ niereprezentatywna dla nieoznakowanych danych. Sa to w szczegélnosci
sytuacje, gdy model nadzorowany jest trenowany na danych zawierajacych klasy
spektroskopowe lub przesuniecia ku czerwieni, jak réwniez sytuacje, gdy model jest
trenowany na danych uzyskanych z symulacji lub szablonéw. Ponadto, ze wzgledu
na wzgledna prostote metody, powinno byé mozliwe odzyskanie funkcji selekgji
utworzonej przez granice MCD. Ten problem wymaga dalszych badan, aby jeszcze
bardziej zwiekszy¢ uzytecznosc tej metody:.

Nastepnie badania zastosowania wag klasowych i wag poszczegdlnych obiektéw
(logiki rozmytej) na réznych rodzajach algorytméw uczenia maszynowego doprowa-
dzily do kilku waznych wynikéw. Po pierwsze, mozna zauwazy¢, ze wpltyw strategii
wazenia na model jest silnie zalezny od rodzaju algorytmu. Gdy niektére modele sa
podatne na zastosowanie technik wazenia (algorytmy regresji logistycznej, SVM i
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XGBoost), inne nie wykazuja znaczacych zmian w funkcjonowaniu (algorytmy laséw
losowych i wyjatkowo losowych drzew). Po drugie, zastosowanie wag klasowych
wykazalo wiekszy wplyw na dziatanie modelu niz wagi oparte na logice rozmyte;j.
Ogodlnie rzecz biorac, zastosowanie wag klasowych przesuwa granice separacji mie-
dzy klasami dalej od mniejszej klasy (w tym przypadku klasy AGN-6w), zwiekszajac
kompletnos¢ katalogu AGN-6w i zmniejszajac jego czystoé¢. Te tendencje wyka-
zywala wiekszo$¢ modeli z wyjatkiem algorytméw opartych na zespotach drzew
decyzyjnych (las losowy i algorytm wyjatkowo losowych drzew). Takie zachowanie
struktur drzewowych wydaje sie by¢ zachowaniem specyficznym dla wybranego ze-
stawu danych. Logika rozmyta (lub wazenie zwiazane z poszczegélnymi obiektami)
miata mniej bezposredni wptyw na klasyfikacje, spowodowany zlozeniem kilku
efektéw powstatych w wyniku wazenia. Najwieksza zmiana w dziataniu modelu
w przypadku zastosowania logiki rozmytej pochodzi od wazenia opartego na odle-
glosci od srodka klasy. Co wiecej, ten rodzaj logiki rozmytej dziatal najskuteczniej w
modelach bez dodatkowych wag klasowych. W takim przypadku granica decyzyjna
lezy blisko mniejszej klasy, a waga oparta na odleglosci od srodka klasy moze wywo-
fa¢ efekt kumulacyjny, powodujac wzrost kompletnosci katalogu AGN-6w. Modele z
wazeniem klasowym maja granice decyzyjne odsuniete od mniejszej klasy AGN-6w,
a wagi oparte na odlegtosci dziataja przede wszystkim w celu zmniejszenia wplywu
obserwacji odstajacych lezacych w obszarze przestrzeni cech zajmowanym przez
galaktyki. Co ciekawe, ten wzrost kompletnosci katalogu AGN-6w dla modeli bez
wazenia klasowego nie zmniejsza czystosci katalogu, jak to zaobserwowano przy
zastosowaniu wag opartych na klasach. Wynik ten wynika z przeciwstawnych ten-
dencji przy zastosowaniu wag opartych na odlegtosci od érodka klasy, powodujacych
wzrost czysto$ci w jednym obszarze przestrzeni cech, i jej spadek w innym. Logika
rozmyta oparta na bledach pomiarowych, pomimo swojej fizycznej motywagji, nie
wykazata znaczacego wplywu na poprawnosc¢ klasyfikacji zaréwno w modelach
zbalansowanych, jak i niezbalansowanych klasowo. Z tego powodu techniki lo-
giki rozmytej nalezy stosowaé jako koricowe dopracowanie modelu po ustaleniu
wynikéw otrzymanych za pomoca wag klasowych.

Poréwnanie selekcji AGN-6w opartej na kolorach MIR i selekcji opartej na tech-
nikach uczenia maszynowego potwierdza prawdziwos¢ gléwnej tezy tej pracy, tj.
zalozenia, ze mozliwe jest stworzenie i zastosowanie metody selekcji AGN-6w opartej
na technikach uczenia maszynowego, ktéra nasladuje wtasciwosci metody wyko-
rzystujacej dane MIR, przy uzyciu jedynie szerokopasmowej fotometrii z zakresu
optycznego i NIR. Skuteczne dziatanie modelu wynika przede wszystkim z zastoso-
wania dwoéch kluczowych narzedzi jeszcze przed poczatkiem treningu modeli. Po
pierwsze, probka treningowa AGN-6w byla oparta na prébce spektroskopowej, w
ktorej obiekty byly wybrane na podstwie ich wlasciwosci w zakresie MIR. W ten
spos6b informacje o selekcji AGN-6w opartej na danych MIR zostaly wdrukowane w
strukture probki treningowej i przekazane do konstrukcji modelu. Model efektywnie
wykorzystat te informacje i byl w stanie odzyska¢ prébke AGN-6w dzieki specyficz-
nemu wyktadniczemu ksztattowi widma w zakresie NIR-MIR. Ta informacja zostata
przetozona na wlasciwosci AGN-6w w przestrzeni koloréw AKARI NIR. Pokazuje
to réwniez, jak skuteczna jest kombinacja danych pochodzacych z potaczonych na-
ziemnych obserwacji optycznych i pomiaréw AKARI NIR. Drugim narzedziem,
kluczowym dla tego celu, bylo wykorzystanie algorytmu MCD do ograniczenia
rozkladu prébki generalizacyjnej do ksztattu probki treningowej. Ta wlasciwos¢ data
mozliwos¢ efektywnego wytrenowania modelu i bezpiecznego zastosowania go do
danych nieoznaczonych.

Eksperyment ekstrapolacji, ktéry miat na celu dalsze zwiekszenie skutecznosci



Rozdziat 6. Podsumowanie 83

klasyfikatora i przezwyciezenie ograniczen selekcji MIR, wykazal niezadowalajace
wyniki. Nie udalo sie odzyskac¢ obiektow znajdujacych sie w obszarze zajmowanym
przez klase galaktyk. Byly to przede wszystkim AGN-y wyselekcjonowane w zakresie
rentgenowskim. Niemozno$¢ odzyskania probki AGN-6w w zakresie rentgenowskim
za pomoca technik opartych na ML i MIR potwierdza zasadnicze réznice miedzy
metodami selekcji opartymi na promieniowaniu rentgenowskim i na podczerwieni.
Jednak brak sukcesu metody opartej na technikach uczenia maszynowego moze
by¢ czedciowo spowodowany niewielkim rozmiarem danych treningowych prébki
AGN-6w uzytych w eksperymencie ekstrapolacji. Ten problem moze by¢ rozwiazany
w przysztosci poprzez trening modelu na dodatkowej prébce AGN-6w opartej na
symulacjach. Potaczenie informagji z takich danych z dodatkowym ograniczeniem
MCD, ktéry uwzglednia wiasciwosci sztucznych danych, moze dziata¢ podobnie jak
w przypadku MIR i przelozy¢ cze$¢ informacji z promieniowania rentgenowskiego
do modelu.

Badania nad metodami wykrywania obserwacji odstajacych doprowadzity do
obiecujacych wynikéw. Okazalo sie, ze mozna wykry¢ wiekszos¢ katastrofalnych
btedéw fotometrycznych estymacji przesuniecia ku czerwieni za pomoca algorytmu
Isolation Forest. Takie podejscie dziata bardzo dobrze, o ile fotometryczne prze-
suniecia ku czerwieni znajduja sie w zakresie spektroskopowych przesunie¢ ku
czerwieni obecnych w prébce treningowej. Takie podejécie pozwala na stworzenie
katalogu nadajacego sie do dalszych badan nad grupowaniem galaktyk ijego dal-
szych zastosowan w kosmologii obserwacyjnej. Wykrywanie obserwacji odstajacych
w kontekscie klas obiektéw zostato przeprowadzone poprzez potaczenie metody Iso-
lation Forest z wizualizacja za pomoca algorytmu tSNE. Takie potaczenie wykazato,
ze algorytm Isolation Forest wytrenowany na probce AGN-6w wykrywa obserwa-
cje odstajace o wlasciwosciach podobnych do galaktyk gwiazdotwoérezych (SFG) o
wysokim przesunieciu ku czerwieni. Ten wynik jest szczeg6lnie wazny, poniewaz
SFG o wysokim przesunieciu ku czerwieni sa gtéwnym Zrédlem zanieczyszczenia
katalogéw AGN-6w selekcjonowanych w MIR. Z drugiej strony, Isolation Forest
wytrenowany na probce galaktyk ma tendencje do znajdowania obiektéw bedacych
normalnymi galaktykami w probce kandydatéw na AGN-y, ktére znajduja sie w
problematycznym regionie N2-N4 ~ 0. Moga to by¢ galaktyki pytowe o niskim prze-
sunieciu ku czerwieni, jak réwniez AGN o niskiej aktywnosci. Z drugiej strony, dany
obszar w przestrzeni koloréw moze by¢ dodatkowo zajmowany przez specyficzng
klase AGN-6w o duzym przesunieciu ku czerwieni, ktdre sa stabo reprezentowane w
danych treningowych. Usuniecie tych obserwacji odstajacych pozwala na uzyskanie
katalogu kandydatéw na AGN-y o wysokiej czystosci, odpowiedniego do ré6znych
badar ewolucyjnych i sSrodowiskowych.

Podsumowujac, w przedstawionej rozprawie opracowano skuteczna, ztozona
procedure selekcji AGN-6w oparta na metodach uczenia maszynowego. Pozwala ona
przezwyciezy¢ ograniczenia instrumentalne teleskopéw w zakresie Sredniej podczer-
wieni i znaczaco zwiekszy¢ rozmiar katalogu AGN-6w w poréwnaniu z rozmiarami
danych, ktére sa dostepne tradycyjnym technikom selekcji opartym na Sredniej
podczerwieni. Ponadto, po uzyskaniu katalogu AGN-6w, mozna wykorzysta¢ opra-
cowane metody wykrywania obserwacji odstajacych, aby znalez¢ odpowiedni dla
planowanych zastosowari kompromis pomiedzy czystoscia i kompletnoscia katalogu.
Mozna to zrobi¢ poprzez kontrole zanieczyszczenia réznych wlasciwoéci katalogu,
takich jak dokltadnos¢ fotometrycznego oszacowania przesuniecia ku czerwieni lub
obecnos$¢ btednie sklasyfikowanych obiektéw. Jak w przypadku wiekszosci metod
uczenia maszynowego, dana metoda (lub poszczegdlne jej cze$ci) moze by¢ modyfi-
kowana i stosowana do réznych zadan. Niektore z tych modyfikacji moga polegaé
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na przekwalifikowaniu klasyfikatora do pracy na innych klasach obiektéw lub na-
$ladowaniu innych wlasciwosci obiektéw (niz wlasciwosci AGN-6w w MIR) spoza
dostepnego zakresu widma. Innym rodzajem modyfikacji moze by¢ stworzenie
wag logiki rozmytej odpowiednich do konkretnego zadania. Wreszcie elastycznosé
stworzonej metody wykrywania obserwacji odstajacych pozwala na skonstruowanie
bardziej ztozonych i subtelnych sposobéw kontroli wlasciwosci otrzymanego kata-
logu. Techniki przedstawione w tej pracy moga znalez¢ szerokie zastosowanie w
nowoczesnej wielozakresowej astronomii big data, jak rowniez w badaniach faczacych
symulacje z rzeczywistymi danymi jak ma to powszechnie miejsce w kosmologii
obserwacyjne;j.
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Dodatek: Oprogramowanie

W tej pracy wykorzystano kilka bibliotek napisanych w jezyku Python 3. Kody
algorytméw uczenia maszynowego oraz analiza otrzymanych wynikéw zostata
wykonana za pomoca pakietéw SciPy (Virtanen i in., 2020), NumPy (Harris i in.,
2020), Pandas (McKinney, 2010; team, 2020), Scikit-learn (Pedregosa i in., 2011) i
XGBoost (Chen i Guestrin, 2016). Wizualizacje wynikéw wykonano za pomoca
pakietow Matplotlib (Hunter, 2007) i Seaborn (Waskom i team, 2020). Wiekszo$¢
kodéw, dane treningowe, katalog AGN-6w, jak réwniez dodatkowe dopasowania
SED wykonane przez cztonkéw zespotu NEP mozna znaleZ¢ na stronie GitHub:
https://github.com/ArtemPoliszczuk/NEPWide _AGN


https://github.com/ArtemPoliszczuk/NEPWide_AGN




101

Dodatek: Wartosci metryk

Niniejszy zatacznik przedstawia szczegétowe wyniki metryczne uzyskane podczas
treningu. Tabela B.1 i B.2 zawieraja wyniki uzyskane w trakcie treningu gtéwnej
klasyfikacji. Tabela B.3 i B.4 przedstawiaja wyniki z eksperymentu ekstrapolacyjnego.
Przedstawione tabele pochodza z pracy Poliszczuk i in. (2021).



102 Dodatek B. Dodatek: Wartosci metryk
Classifier F1 Precision Recall PR AUC DbACC
dummy classifier 0.12 0.12 0.12 0.20 0.50

Logistic regression:
non-balanced normal 0.61+0.06 0.75+0.09 0.524+0.07 0.65+0.08 0.75+0.04
class-balanced normal 0.60£0.05 0.49+0.06 0.78+0.07 0.66+0.07 0.83+0.03
non-balanced fuzzy error 0.61+0.05 0.7540.07 0.524+0.07 0.66+0.07 0.75%0.03
class-balanced fuzzy error 0.59£0.05 0.48+0.06 0.78+0.07 0.64+0.08 0.83+0.03
non-balanced fuzzy distance  0.64+0.05 0.72+0.07 0.57+0.06 0.65+0.07 0.77+0.03
class-balanced fuzzy distance 0.60+0.06 0.494+0.06 0.7840.07 0.65+0.08 0.83+0.03
SVM:
non-balanced normal 0.65+0.06 0.75+0.06 0.58+0.08 0.61+£0.08 0.77+0.04
class-balanced normal 0.6740.05 0.6340.07 0.7340.06 0.65+0.07 0.83+0.03
non-balanced fuzzy error 0.63+0.06 0.7440.07 0.56+0.08 0.61+£0.08 0.76+0.04
class-balanced fuzzy error 0.68+£0.05 0.64+0.06 0.74+0.07 0.65+0.08 0.84+0.03
non-balanced fuzzy distance  0.67+£0.05 0.75+0.07 0.60+0.07 0.624+0.08 0.7940.03
class-balanced fuzzy distance 0.66+0.05 0.60+0.06 0.73+0.05 0.64+0.07 0.83+0.03
Random forest:
non-balanced normal 0.661+0.06 0.724+0.08 0.61+0.07 0.65+0.09 0.79£0.03
class-balanced normal 0.64+0.06 0.744+0.07 0.574+0.08 0.65+0.08 0.77+0.04
non-balanced fuzzy error 0.66+0.05 0.724+0.06 0.624+0.07 0.65+0.07 0.79+0.03
class-balanced fuzzy error 0.64+£0.06 0.74+0.08 0.57+0.07 0.66+0.08 0.7740.04
non-balanced fuzzy distance  0.660.05 0.73£0.07 0.61+0.07 0.654-0.08 0.794:0.03
class-balanced fuzzy distance 0.64+0.06 0.74+0.09 0.57+0.06 0.65+0.08 0.77+0.03
Extremely randomized trees:
non-balanced normal 0.66+0.05 0.744+0.07 0.604+0.07 0.67+£0.07 0.78+0.03
class-balanced normal 0.65£0.06 0.74+0.07 0.59+0.08 0.66+0.08 0.784+0.04
non-balanced fuzzy error 0.64+£0.07 0.73£0.08 0.59+0.08 0.66+0.08 0.784+0.04
class-balanced fuzzy error 0.64+0.06 0.73+0.07 0.58+0.07 0.65+£0.08 0.78+0.04
non-balanced fuzzy distance  0.66+£0.06 0.75+0.07 0.60+0.07 0.66+0.08 0.7940.04
class-balanced fuzzy distance 0.65+0.06 0.73+0.08 0.5940.07 0.65+0.08 0.78=+0.03

TABLICA B.1: Metryki dla klasyfikacji glownej. Cze$¢ 1/2.
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Classifier F1 Precision Recall PR AUC DbACC
XGBoost:
non-balanced normal 0.67+0.06 0.74+0.07 0.62+0.08 0.684+0.08 0.79+0.04
class-balanced normal 0.684+0.06 0.6640.08 0.6940.06 0.67+0.08 0.82+0.03
non-balanced fuzzy error 0.66+0.06 0.74%0.08 0.60+0.06 0.67+0.07 0.7840.03
class-balanced fuzzy error 0.68+0.06 0.66+£0.07 0.70+0.08 0.67+0.08 0.82+0.04
non-balanced fuzzy distance  0.68+£0.06 0.74+0.07 0.64£0.08 0.68+0.08 0.8040.04
class-balanced fuzzy distance 0.68+0.05 0.65+0.07 0.724+0.06 0.66+0.08 0.83+0.03
Voting schemes:

stacked classifier 0.66+0.05 0.73+0.08 0.61+0.07 0.6840.08 0.7940.03
hard voter 0.68 0.73 0.64 — 0.80

TABLICA B.2: Metryki dla klasyfikacji gtéwnej. Czes¢ 2/2.



104 Dodatek B. Dodatek: Wartosci metryk
Classifier F1 Precision Recall PR AUC DbACC
dummy classifier 0.04 0.04 0.05 0.06 0.50
Logistic regression:
non-balanced normal 0.05+0.09 0.1840.36 0.03+0.06 0.20+0.11 0.51£0.03
class-balanced normal 0.244-0.07 0.1440.05 0.734+0.18 0.20%0.10 0.75%0.09
non-balanced fuzzy error 0.09£0.09 0.17+0.21 0.07+0.08 0.19+0.10 0.5240.04
class-balanced fuzzy error 0.17£0.05 0.10+£0.03 0.80+0.16 0.17+0.09 0.71+0.07
non-balanced fuzzy distance  0.07+£0.12 0.19+0.32 0.05+0.08 0.17+0.09 0.52+0.04
class-balanced fuzzy distance 0.27+0.09 0.17+0.07 0.68+0.19 0.204+0.10 0.74+0.09
SVM:
non-balanced normal 0.02£0.06 0.07£0.23 0.01+£0.04 0.11+0.07 0.5040.02
class-balanced normal 0.25+0.08 0.16+0.06 0.67+0.16 0.17£0.09 0.73£0.08
non-balanced fuzzy error 0.06+0.11 0.114£0.19 0.05+0.09 0.14+0.08 0.52+0.05
class-balanced fuzzy error 0.20+0.08 0.12+0.05 0.55+0.18 0.20+0.13 0.67+0.09
non-balanced fuzzy distance  0.00£0.02 0.00£0.02 0.00+0.01 0.0840.05 0.494-0.006
class-balanced fuzzy distance 0.24+0.07 0.16+0.05 0.55+0.15 0.15+0.07 0.69+0.07
Random forest:
non-balanced normal 0.0140.05 0.0240.08 0.01+0.04 0.18%£0.09 0.50=0.02
class-balanced normal 0.08£0.14 0.23£0.39 0.05+0.09 0.23+0.15 0.524+0.05
non-balanced fuzzy error 0.02£0.07 0.03£0.12 0.01+0.07 0.20+0.11 0.50+0.04
class-balanced fuzzy error 0.084+0.13 0.23+0.36 0.05+0.08 0.24£0.12 0.52+0.04
non-balanced fuzzy distance  0.00£0.03 0.01+£0.07 0.00+0.02 0.184+0.10 0.5040.01
class-balanced fuzzy distance 0.11+0.13 0.32+0.40 0.07+0.09 0.25+0.12 0.53£0.04
Extremely randomized trees:
non-balanced normal 0.0£0.0 0.0£0.0 0.0£0.0 0.23+0.12  0.499+0.002
class-balanced normal 0.0+£0.02  0.0+0.05 0.0+0.01 0.24+0.13 0.50+0.01
non-balanced fuzzy error 0.0£0.0 0.0£0.0 0.0+0.0 0.24+0.11 0.498=+0.003
class-balanced fuzzy error 0.0£0.0 0.0£0.0 0.0+0.0 0.24+0.14 0.499+0.002
non-balanced fuzzy distance  0.0+0.0 0.0£0.0 0.0£0.0 0.24+0.13 0.499+0.002
class-balanced fuzzy distance 0.0+0.0 0.0+0.0 0.0+0.0 0.22+0.11  0.49940.002

TABLICA B.3: Metriki dla eksperymentu ektrapolacyjnego. Czes¢ 1/2.
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Classifier F1 Precision Recall PR AUC DbACC
XGBoost:
non-balanced normal 0.06+0.11 0.16+0.31 0.04+0.08 0.204+0.11 0.52+0.04
class-balanced normal 0.26+0.11 0.23+0.11 0.334+0.15 0.23+0.11 0.6340.07
non-balanced fuzzy error 0.07£0.11 0.15%£0.25 0.05%0.08  0.17£0.09 0.52+0.04
class-balanced fuzzy error 0.23+0.11 0.18+£0.10 0.34+£0.16  0.20+£0.10 0.63+0.08
non-balanced fuzzy distance  0.08+£0.12 0.26+0.41 0.048+0.08 0.26+0.12 0.524+0.04
class-balanced fuzzy distance 0.29+0.12 0.25+0.11 0.374+0.16  0.2440.11 0.65+0.08
Voting Schemes:
hard voter 0.26 0.16 0.59 — 0.71

TABLICA B.4: Metryki dla eksperymentu ekstrapolacyjnego. Czes¢

2/2.
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