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Abstrakt

Cilem této prace bylo vyvinuti metod pro identifikaci kvazari podle jejich svétel-
nych kiivek. K odfiltrovani svételnych kiivek bez trendu bylo pouZito Abbe kriterium.
Diéle byly téZ vyjmuty hvézdy s barevnymi indexy B—V > 1.5 magaV —1 > 1.5 mag.
Ze svételnych kiivek spektroskopicky potvrzenych kvazard byla vytvorena Sablona, jejiz
histogramy a variogramy byly porovnavany v SAX reprezentaci s testovanymi svételnymi
kfivkami. Pro vS§echny moZné kombinace parametrii byly vybrany ty nejvhodnéjsi za po-
moci pythonovské knihovny GridSearch. Hranice kvazarti a nekvazarii v symbolickém
histogram-variogramovém prostoru byly ziskdny clusteringovymi metodami. Metoda byla
testovana na vzorku proménnych a neproménnych hvézd, kde spravné bylo identifikovdno
jako kvazary 86 % a identifikovano nespravné bylo 21 % nekvazarti. Bylo otestovdno pies
1 milion hvézd v OGLE II databdzi, z nichz bylo identifikovano jako kvazary témét 4000
kandidati. Pro studium svételnych kiivek jsem vyvinul program v jazyku Python, ktery je
diky objektovému pfistupu a zpiisobu napsani kosternich tfid mozné déle rozvijet v unikatni
ndastroj pro analyzu a klasifikaci svételnych kiivek.

Abstract

The aim of this thesis was to develop the methods for identifying quasars by their light
curves. Abbe criterion was used to remove the light curves without trend. Furthermore
the stars with color index B—V > 1.5 mag and V —1 > 1.5 mag were also excluded.
The spectroscopically confirmed quasars template has been created from the light curves
which histograms and variograms were compared in SAX representation with the tested
light curves. For all possible combinations of the parameters were selected as the most
appropriate those I obtained by using Python library GridSearch. Boundaries of quasars
and non-quasars in symbolic histogram-variogram space were obtained by clustering’s
methods. The method was tested on a sample of variable and non-variable stars from
which 86 % were correctly identified as quasars and 21 % incorrectly. It was tested about
one million stars in the OGLE database II from which were identified as quasars almost
4000 candidates. For the study of the light curves I developed a program in Python which
is due to object oriented approach and the way of writing main classes possible to further
develop in a unique tool for analyzing and classifying light curves.
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Uvod

Pfi pohledu na no¢ni oblohu se nad ndmi za¢nou tipitit tisice hvézd, jejichZ pocet se
jesté mnohondsobné zvétsi, nahlédneme-li do dalekohledu. Jesté pied par desitkami let
astronomové netusili, Ze pfi pohledu na nekone¢na hvézdnd pole pozoruji i exotické objekty
hlubokého vesmiru, které nékolikasetkrat prezaruji celé galaxie obsahujici stovky miliard
hvézd, ale pfesto tak vzdalené, Ze se jevi jako obycejné hvézdy. Svétlo z nich k ndm putuje
miliardy let, a pfestoZe mnohé z nich uz dédvno vyhasly, stdle ndm pfindsi cenné informace
o tom, jak vesmir vypadal, kdyZ byl jesté velice mlady. Dnes uZ mdme relativné mnoho
pozorovani téchto objektil, ale pfesto o nich stidle moc nevime.

S pribyvajicim mnoZstvim vesmirnych a pozemnich teleskopi mame k dispozici ne-
s¢etné mnoZzstvi astronomickych dat. Astronomické prehlidky chrly kazdnym dnem nova
a nova pozorovani, které je mozné vyuzit i ke studiu zcela jinych objektd, nez bylo pu-
vodné zamysleno. V néasledujicih kapitoldch si ukdZzeme, jak mizeme tyto tajemné objekty
identifikovat a co jsou viibec zac?

—IX—



Kapitola 1

Objeveni

1.1 Zacatky radioastronomie

Psal se rok 1931 a americky radioinZenyr Karl Jansky, jako zdstupce Bellovych laboratofi,
byl povéfen hledanim zdroje radiového ruseni. Mimo Sumu zemského piivodu zaznamenal
také radiovy signdl prichdzejici z oblohy. Jeho pozice se ménila s rotaci Zemé, z ¢ehoz
usoudil, Ze Sum pochdzi z vesmiru. Zdrojem zafeni se ukazal byt stfed naSi Galaxie. Jansky
byl pozdéji pteloZen na jiny projekt, ale na jeho praci nasledné navazali dalsi védci a
dali tak vzniknout novému oboru — radioastronomii. Posupné byly objeveny dalsi zdroje
radiového zafeni ve vesmiru (napf. vybuchy supernov), ale k vétSin€ z nich nebyl nalezen
vizualni protéjsek. Diivodem bylo nepiili§ pfesné uréeni polohy objektu radioteleskopy, a
proto bylo obtiZzné rozhodnout, kde pfesné na obloze se zdroje rddiového signalu nachazi.

Astronomové proto vyvinuli dimyslné metody k pfesnéjSimu uréeni jejich pozic. Jed-
nou z nejvyznaméjSich metod bylo vyuZiti zdkrytu zdroje Mésicem, kdy se pfi zakryvani
zmensuje radiovy tok. Na zacatku 70. let 20. stoleti byly touto metodou urceny pozice né-
kolika silnych radiovych zdroj, které byly zaznamenany do 3C katalogu (3rd Cambridge
Catalog).

1.2 Tajemné zdroje

Roku 1963 se o dva z téchto silnych radiovych zdroju zacal zajimat Maarten Schmidt [1].
3C 48 a 3C 273 byly velice neobvyklé objekty. Zdalo se, ze jejich signdl ptichdzi z hvézdy.
Z naseho Slunce slabé radiové signély detekujeme, ale to pouze proto Ze je od nds na
astronomické poméry velice blizko.

Spektrum této hvézdy bylo velkou zdhadou. Schmidt zpocatku nemohl urcit, jaky
prvek vytvari tak silné spektrdlni ¢ary jeZ pozorovali. Potom si v§iml, Ze ony nezndmé
¢ary jsou emisni ¢ary vodiku, jen jsou velmi vyrazné posunuté k cervené Casti spektra.
Predpokladdme-li platnost Dopplerova posuvu

z=—= ~1, (1.1)
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pak pro 3C 273 (z = 0.158) to znamen4, Ze se od nds vzdaluje rychlosti 14.6 % rychlosti
svétla (!). Podle Hubblova zakona [2]

v = Hyr, (1.2)

by takovy objekt mél byt asi 2 miliardy svételnych let daleko. Ze znalosti pozorované
hvézdné velikosti m = 12.8 mag a vzdalenosti d (dosazujeme v pc) miiZeme urcit abso-
lutni hvézdnou velikost M (hvézdnou velikost ve vzddlenosti 10 parseki, kterd vypovida
o skute¢nému zafivému vykonu)

M =m—S5logd+5. (1.3)
Dostavame absolutni hvézdnou velikost -26.7 mag. To znamend, Ze ve vzdalenosti asi 33

svételnych let by zafil jako Slunce (které je asi 2 milionkrat blize!). Tato hodnota miiZe byt
pouzita k odhadu vykonu, kterou ur¢cime kombinaci Pogsonovy rovnice:

F
M—Mg =—2.5log— (1.4)
Fo
a vztahu pro zarivy vykon:
L d* F
== (1.5)
Lo di Fo

kde F je zafivy tok, L zafivy vykon a veli¢iny s indexem ® ndleZi Slunci. Dostdvame
vztah pro odhad zéfivého vykonu:

Me
®

S Lo =2.6-102L, = 1-10°W. (1.6)

L=100

Tento extrémni zafivy vykon fddové odpovidd 100 ndsobku zatfivého vykonu celé nasi
Galaxie.
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Obrazek 1.1: Rentgenovy snimek 3C 273 z teleskopu Chandra (s vytryskem)[3]

Témto objektim se zacalo fikat kvazary (ang. quasars — quasi-stellar radio source),
coz v prekladu znamend rddiové zdroje podobné hvézdam. Ani pojmenovani vSak nepo-
mohlo k rozlusténi, o jakd astronomicka télesa se jednd. Na snimcich byly objeveny velice
zarivé svételné vytrysky vychazejici ze samotnych kvazart. Jadro kvazaru pak musi byt
v centrech galaxii se jednd, kdyZ je nékolikasetkrat jasnéjSi nez cela galaxie stovek miliard
hvézd a emituje velké mnozstvi radiovych vin? Astronomové vyfesili jednu zdhadu, ale
dalsi, jesté snad zahadnéjsi, se objevila.



Kapitola 2

Kvazary

2.1 Pozustatky raného vesmiru

vvvvvv vevs

Kvazary patii mezi nejenergeti¢téjsi a nejvzdélendjsi objekty ve vesmiru. Radi se do tiidy
aktivnich galaktickych jader (AGN - Active Galactic Nuclei). Ve stiedu aktivnich galaxii je
supermasivni dira, kterd vyzafuje obrovské mnoZstvi energie. Podle aktuélnich teorii byly
kvazary v minulosti béZné, pravdépodobné se nachazely ve stfedu téméf kazdé galaxie.
Jakmile bylo vSechno palivo spotfebovano, jednoduSe vyhasly a zbyly po nich jen masivni
cerné diry [4].

Nyni pozorujeme kvazary jen v nejvzdalené;Sich koutech vesmiru. JelikoZ ma svétlo
se divame do minulosti. Pravé proto pozorovanim kvazarti mizeme zkoumat, jak vesmir
vypadal, kdyz byl jesté¢ mlady. Kvazary mohou byt zapaleny (poptipad€ znovu zapéleny),
kdyz se dvé galaxie spoji a supermasivni ¢ernd dira je znovu zdsobena Cerstvym piisunem
hmoty. K této situaci by mohlo dojit asi za 3 — 5 miliardy let, kdyz se naSe Galaxie ,,srazi*
s galaxii v Andromédeé [5].

Obrazek 2.1: Umélecka predstava kvazaru [6]
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2.2 Vyzarovani

2.2.1 AKkrece

Soucasny model je zaloZen na predstavé, Ze kvazar je tvofen supermasivni ¢ernou dirou a
akre¢nim diskem, ktery ji obklopuje. Cernd dira k sobé diky své gravitaci pfitahuje okoln{
hmotna télesa a vSe, co do ni spadne, je nenédvratné pry¢. Tito obrovsti jedlici si vSechny
své zasoby ,,nesni* najednou, ale uchovavaji si je kolem sebe v podobé€ jiz zminénych
akrec¢nich diskd. Jednd se predevsim o plynnou strukturu z dopadajicich téles, kterou cerna
dira postupné travi.

Typicky vykon kvazaru je 10*° wati (vykon 100 miliard Sluncf). K tomuto vykonu
by supermasivni ¢ernd dira musela zkonzumovat 10 hvézd za rok. Nejzarivéjsi kvazary
dokonce stravi hmotu o hmotnosti 1000 Slunci za rok. Zméni-li se v néjakém misté kvazaru

N

vykon, zména se zacne Sifit neZ zachvati vSechny jeho ¢asti. Budeme-li predpokladat, ze
zména vykonu se $ifi{ témer rychlosti svétla a vSechny jeho ¢4sti jsou ve vzajemném kon-
taktu, mizeme fadoveé odhadnout rozméry kvazaru. Napiiklad pokud pozorujeme zmény
jasnosti v fadech tydnt, bude jeho primér nékolik svételnych tydnid (vzdalenost, za kterou
urazi svétlo za né€kolik tydnu). [7]

Jasnosti kvazarti se méni v pribéhu mésicti az hodin. To znamend, Ze oblast, ze které
tvofi a emituji zafeni je relativné mald [8]. Vyzatfovani tak velkého mnoZstvi energie z tak
malého prostoru vyzaduje mnohem efektivnéjsi zdroj, nez jadernou fizi (jako u hvézd).
Dostacujici vykon miZe poskytnout exploze hmotnych hvézd, ale to jen po dobu par tydnt.
Jedinym zndmym zdrojem tak velkého dlouhodobého vykonu by mohlo byt uvolfiovéani
potencidlni energie pfi pAdu materidlu do masivni ¢erné diry.

2.2.2 Jety

PrestozZe je akre¢ni disk velice zarivy, mizZe byt pfezafen tzv. jety. Jedna se o dva protilehlé
vytrysky z poli Cerné diry vyvrhujici ¢astice rychlosti bliZici se rychlosti svétla. O jejich
pivodu a Sifeni se stdle moc nevi. Tyto jety jsou extrémné zafivé a mohou byt dokonce i
jasné&jsi nez akrecni disk.
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Obrazek 2.2: Eliptickd galaxie M87 emituje jet, zachyceno Hubblovym teleskopem [9]



Kapitola 3

Detekce

3.1 Radiova a rentgenova technika

Objevovani kvazarti a AGN (aktivni galakticka jadra) radiovou ¢i rentgenovou technikou
jsou jedny z nejpiimocarejsich pfistupi, protoZe v té€chto vinovych délkach obycéejné hvézdy
a galaxie vyzafuji jen velice slabé. K nalezeni vizudlniho protéjSku je tfeba rozliSovaci
schopnosti pfiblizné 1”. Uhlové rozliseni © teleskopu o priiméru D pozorujici ve vinovych
délkdach A uréime nésledovné:

A
=1.22— 1
0 D’ 3.1

kde O je v radidnech a A a D v metrech. Napiiklad pro opticky teleskop o priméru
objektivu 1 metr bychom dostali dhlové rozliSeni asi 0.1”, oproti tomu pro radioteleskop
(napf. pro vlnové délky 5 cm) o priiméru 65 metri dostaneme rozliSeni pouhych 192",

Je ziejmé, Ze typickymi radioteleskopy nelze dosahnout moc velké piesnosti. K vyfeSeni
této obtiZe zacali radioastronomové pouZzivat vétsi mnozstvi radioteleskoptli nasklddanych
vedle sebe. Této technice se fikd interferometrie a je s ni mozné dosdhnout rozliSeni
0.001” nebo i vétsi. K uréeni dhlového rozliseni lze opét uzit vztah 3.1 s tim rozdilem, ze
polomérem teleskopu je nyni vzdalenost mezi nejvzdélenéjSimi teleskopy.

Naptiklad The Very Large Array (VLA) je slozen z 27 radioteleskopt o ptiméru 25
metrii. Teleskopy jsou poskladany do tvaru ,,Y*.VSech 27 teleskopl vzdy mifi na stejny
objekt a jednotlivd pozorovani se poté se¢tou dohromady.

Jak jsme si ukézali, Ghlové rozliSeni uz v dneSni dobé neni pro detekci radiovych
zdroji problém, nicméné bylo zjisténo, Ze pouhych 10 % kvazari a AGN je ,radiové
hlasitych“[10].

3.2 Spektrum

Spektroskopické pozorovani je jeden z nejpresvédcivéjsich ditkazl identifikace kvazart.
Z posuvu spektralnich Car Ize urcit vzdalenost kvazart. Ze vzdalenosti a pozorované jasnosti
uZ lehce ur¢ime zétivy vykon, jak jsme si jiz ukdzali v kapitole 1.2. Vzhledem k tomu, Ze
ve vesmiru zatim nezname zadny jiny tak extrémné zafivy zdroj, miZeme jej oznaclit za
kvazar. Ze spektra v§ak miizeme vyc¢ist mnohem vice.

_7_



Kapitola 3. Detekce 8

N
o] = ]
& S o Lyoe Forest _-Lye Emission
| - 2
% 4 i partial break Clv Abs.
o i f DLA
L 3 - break l DLA Llf rem -
5 of 1 \ .
v L ]
. 1 m
= i z=1.34 1
SRR UL .4 Uil L . k2 -

1600 1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200
Wovelength, A

Obrazek 3.1: Typické spektrum kvazaru (PKS0454+039, z = 1.34). [11]

Spektrum kvazaru je tvofeno pomérné plochym zafenim kontinua, které je protkano
absorb&nimi a emisnimi &arami. Siroké emisni &ary jsou produkovany samotnym kvazarem
(pobliz cerné diry a akre¢niho disku). Na druhou stranu, drtiva vétSina jeho absorbCnich
Car je zpusobena plynem mezi kvazarem a Zemi.

3.3 UV exces

YV o wev

Jednou z historicky nejbéznéjsich metod rozeznavani kvazari je podle UV excesu. Nej-
1épe prostudovany vzorek jasnych kvazart, Bright Quasar Survey (soucast Palomar-Green
prehlidky [12]), rozliSoval kvazary podle hvézdné velikosti (B < 16.2, My < —23) a ba-
revného indexu (U — B < —0.4). Toto kritérium dokaZe se znacnou jistotou urcit, jaké
objekty jsou kvazary, nicméné nedokéze identifikovat v§echny. Pfestoze UV exces neni ty-
pickym rysem kvazart, ktery by se dal samostatné pouZit k jejich rozpoznani, Ize jej pouzit
k vytiidéni velkého mnozstvi hvézd, které s n€jveétsi pravdépodobnosti kvazary nejsou.

3.4 Svételné krivky

3.4.1 Zmény jasnosti

Zmény jasnosti jsou pozorovany témér u vSech kvazarg, a to v priméru 10% az 15% jejich
svételného toku. Bylo zjiSténo, Ze proménnost kvazaru je zavisla jak na hmotnosti masivni
cerné diry v jeho stfedu, tak na efektivité kvazaru pii pfeméné potencidlni energie na
svételnou energii. Zmény jasnosti jsou pozorovany napii¢ vSemi vinovymi délkami, jsou
aperiodické a jejich amplituda je proménliva. [13]

3.4.2 Gravitac¢ni ¢oc¢kovani

Gravitacni cockovani je jev, pii kterém dojde k zjasnéni zafivého zdroje z diivodu priichodu
svétla kolem objektu se silnym gravitacnim polem. Ve svételnych kiivkach potom pozo-
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rujeme symetrické zjasfiovani a pohasindni. Tento jev byl jiz na pocatku 20. stoleti mate-
maticky popsan Albertem Einstainem v jeho Obecné teorii relativity. Diky tomu jsme ze
svételnych kfivek s gravitacnim ¢ockovanim schopni urcit nékteré jeho parametry (napf.
vzdalenost).

Na velice dlouhé cesté, kterou zafeni kvazari urazi, je pomérn¢ zna¢nd pravdépo-
dobnost, Ze se paprsky stfetnou s hmotnym gravitacnim objektem (galaxie, kupy galaxii
atd.), na kterém ,,zCockuji*. Jako piiklad miZzeme uvést jednu z nejznaméjsich gravitacnich
cocek porizend Hubbleovym teleskopem — Einstaintv kiiZ (obr. 3.2).

Obrazek 3.2: Einstaintv kiiZ. Obraz vdaleného kvazaru QSO 2237+0305 je ,,zCo¢kovan*
na nedaleké galaxii, proto jeden a ten samy kvazar vidime Ctyfikrat. [14]

Ne vZdy maji parametry coc¢kovani (hmotnost, vzdalenosti, polomér sloZek atd.) idealni
hodnoty, aby byl tento jev tak ndpadny jako je tomu na snimku 3.2. Presto jsme vSak
schopni tento tkaz detekovat jako zvySeni jasnosti, kdy maximum svételného toku odpovida
situaci nejvhodnéjsiho uspotradani systému (zdroj — gravitacni ¢ocka — pozorovatel), coz
za idedlnich podminek nastane, kdyZ jsou vSechny komponenty ¢ockovani v jedné piimce.
Takovy pribéh svételné kiivky je jedinecny a nelze jej pozorovat pii Zddném jiném dé&ji ve
vesmiru.
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Obrazek 3.3: Gravitacni mikrocockovani ve svételné kiivce. [15]



Kapitola 4

Klasifikace svételnych krivek

4.1 Zpracovani dat

Jednim ze zakladnich ryst astronomickych objekti je svételnd kiivka, kterd popisuje, jak
se méni svételné toky v Case. Jejich tvar lze pro rizné tiidy hvézd klasifikovat a tak blize
pochopit, jaké fyzikalni déje odpovidaji za pozorované zmény jasnosti.

Za poslednich par desitek let bylo pofizeno obrovské mnoZzstvi astronomickych dat,
které uz prakticky nelze zpracovavat jinak néZ automaticky s pomoci pocitacli. Vystupem
pozorovani jsou astronomické snimky, které jsou pro vybrané hvézdy zpracovany na své-
telné kiivky. Tim se mysli, Ze se pro jednotlivé hvézdy spocitd mnozstvi svétla dopadajiciho
na Cip pro jednotlivé snimky v danych ¢asech. Dalsi prace s takto ziskanymi ¢asovymi
fadami se vyznamné usnadni, ale pfesto je zpracovdvani nes¢etného mnozstvi svételnych
kiivek stale pomérné vypocetné narocné. Nastésti byly vyvinuty efektivni a diimyslné Data
Miningové metody, které ke zpracovani dat pristupuji z jiného thlu, ¢imz se zpracovani
miZe mnohondsobné zefektivnit, a dokonce prinést presnéjsi vysledky, ¢i tplné nové.

4.2 Statistické informace
Ackoliv tvar svételné kiivky je pro mnoho astronomickych objektl charakteristicky (ty-
picky pro proménné hvédy), u kvazari pozorujeme riznorodé tvary svételnych kiivek,

kterymi nelze kompletné reprezentovat celou tuto skupinu. Nastésti 1ze ze svételnych kii-
vek vycist mnohem vice, nez by se na prvni pohled mohlo zdat.

_1l—
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Obrazek 4.1: Nékteré charakteristiky svételné kiivky ndhodné vybraného kvazaru: Abbe
hodnota, histogram, variogram a svételna kiivka

4.2.1 Variogram

Variogram popisuje, jak moc se méni méfend veli¢ina na riznych $kédlach. Ve svételné
kifivce nam reprezentuje, jak moc se méni jasnost hvézdy v rizné dlouhych ¢asovych
intervalech. Pro svételnou kfivku /() spoc¢itdme vSechny rozdily ¢ast At (ij) =t —t;, kde
h je Gasovy krok, a vSechny pary kvadrétu rozdili hv&zdnych velikosti Al(ij) = (I;—1I j)z'
Variogramem ozna¢ime funkci AI(At).

Tato metoda je pro klasifikaci mnoha kvazari velice efektivni, protoZe jejich promén-
nost miva Casto dlouhodoby charakter (viz 4.1). Napfiklad Eyer [16] ve své praci povazoval
zajedno z kritérii smérnici variogramu, u které vzal v potaz jen kiivky s vétSi smérnici vari-
ogramu. Tato metoda je vSak vhodna pro rozpoznavani trendd jen v ramci stovek dnt. Nize
si ukdZeme, Ze srovnavanim celych tvar variogrami mizeme dosdhnout pozoruhodnych
vysledkt i pro kratsi periody.

4.2.2 Histogram

Histogram ndm ddv4 informaci o statistickém rozdéleni naméfenych dat. O svételnych
kiivkach vypovidd, s jakou Cetnosi jsou zastoupeny jednotlivé jasnosti (respektive jejich
intervaly). Rozpoznavani hvézd pomoci jejich histogramti miize byt pro urcité typy hvézd
efektivni (napfiklad nahla zjasnéni u Be hvézd). Pro lepsi zpracovani budeme pracovat
s normalizovanym histogramem tak, aby primérna jasnost (hvézdna velikost) byla posunuta
k nule a smérodatna odchylka rovna jedné.

4.2.3 Abbe hodnota

M¢éjme pozorovani n po sobé jdoucich pozorovani xi, ..., x, spliiujici normdlni rozdéleni.
Pro nas vzorek definujeme primérnou hodnotu

800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
+2.45e6
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varianci (rozptyl)

a také primérny kvadrat rozdilu dvou po sobé jdoucich pozorovani

n—1 ’
Z (xu+l —xu) :
u=1

1

n—1

5 =

Ukazuje se, Ze pomér

52
nzs—2

(4.1)

4.2)

4.3)

4.4)

je vhodné kritérium k urceni, zda je rozdéleni vzorku x;, ..., x, ndhodné nebo zda existuje

néjaky trend. [17]

Pomér o/ = 7 se oznaCuje jako Abbe hodnota [18]. Dosazenim rovnic 4.2 a 4.3 do 4.4

ziskame ptedpis pro Abbe hodnotu:

n ZZ_:11 (xu+1 —xu)z
2n—1) Yhi(xu—%)?

o (x) =

4.5)

Konstantni kfivky maji Abbe hodnotu blizkou jedné, oproti tomu hladké ménici se

vzory maji Abbe hodnotu bliZici se nule.
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Abbe hodnota 0.09 4 Abbe hodnota 1.07

0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000

Obrazek 4.2: Abbe hodnoty vybranych funkci s Gaussovskym Sumem

4.3 SAX

Vyse bylo zminéno, Ze je mozné srovndvat histogramy, variogramy ¢i vlastni tvary své-
telnych kiivek, ale pfichdzi otdzka ,Jak kvantifikovat miru podobnosti dvou kiivek?*.
Nejpiimocarej$i metodou je pouZiti euklidovské metriky, secist vzdélenosti jednotlivych
odpovidajicich si bodli obou kiivek pievedenych do normalizovaného tvaru. To se vSak
neukazuje byt tim nejvhodnéj$im piistupem.

Symbolic Aggregate approXimation (SAX) je jedna z Data Miningovych metod, kterad
prevadi numericka data na symbolicky fetézec — na slovo. Hledani dvou podobnych tvart
datovych fad (svételné kiivky, histogramu, variogramu atd.) potom spociva v porovnavani
dvou slov v ndmi definovaném vzdalenostnim prostoru.

Muzeme si napiiklad predstavit automatickou opravu pfi psani na pocitaci, ktera pii
preklepu navrhne, jaké slovo jsme pravdépodobné chtéli napsat. VSe co je potieba, je
definovat metriku, kterd bude urcovat vzdalenost mezi pismeny a bude nejspiSe souviset
s fyzickou vzdalenosti klaves na klavesnici. Vyhledavani mize vypadat nasledovné: Mame
objekt, ktery je v symbolickém prostoru reprezentovan slovem ,,FNRK*. Dale mdme vzorek
objektd, které jsou reprezentovany té€mito slovy: ,,SMRK* a,,POLE". Mame-li definovanou
klavesnicovou metriku tak, Ze vzdalenost dvou pismen je rovna poctu kldves mezi pismeny,
potom muzeme urcit vzdalenost dvou slov jako soucet vzdalenosti jednotlivych pismen.
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prvni slovo druhé slovo pocet kldves mezi pismeny
F S 1
N M 0
R R 0
K K 0
Soucet vzdalenosti 1

Tabulka 4.1: Vzdalenost dvou blizkych slov v kldvesnicové metrice

prvni slovo druhé slovo pocet kldves mezi pismeny
F P 5
N 0) 1
R L 5
K E 5
Soucet vzdalenosti 16

Tabulka 4.2: Vzdalenost dvou vzdalenych slov v kldvesnicové metrice

Vysledné vzdalenosti mezi slovy jsou drpyrk smrx = 1 adpnyrk poLe = 16. Pokud jsme
napsali slovo ,,FNRK* a ve slovniku moZnych slov byly jen moZnosti ,,SMRK* a ,,POLE*,
metoda by ndm doporucila jako slovo, které jsme nejspise mysleli, ,,SMRK*.

Princip pro srovnavani kfivek hvézd bude velice podobny, jen budeme muset urcit, jak
je prevedeme na slovo a vhodné si definovat metriku, kterd nam bude fikat, jak moc jsou
si dva objekty podobné.

4.3.1 Redukce rozméru — PAA

NeZ pfevedeme kiivku na fetézec pismen, bude vhodné nejprve sniZit jeji rozmér a rozdélit
ji na mensi pocet usektli. Casova fada C o délce n v w—dimensiondlnim prostoru miize byt
reprezentovana jako vektor C = ¢y, ..., ¢,,, kde pro prvek i v C plati:

@
w
c=— ) ¢ (4.6)

M j=n(i1)41

PAA reprezentace mize byt vizualizovana jako aproximace pivodni ¢asové fady linearni
kombinaci bazovych funkci, jak je ukdzano na obrazku 4.3 .
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Obrazek 4.3: Prevedeni plvodni ¢asové fady C na C o redukované dimenzi [19]

Nakonec Casovou fadu normalizujeme, aby primérnd hodnota byla 0 a smérodatnd
odchylka byla 1.

4.3.2 Diskretizace

Nyni uzZ mdme vSe co potfebujeme k diskretizaci naSich dat na symbolicky fetézec. Pro
nase data muzeme piedpokladat gaussovské rozdéleni (svételné kiivky tento predpoklad
docela dobfe spliuji [19]), a potom uZ bude jednoduché stanovit hranice, které budou
produkovat a stejn€ velkych oblasti pod Gaussovou kfivkou.

Definice 1  Zlomové body: Jsou prvky setiidéného listu &isel B = By, ..., B,_1, které
ohranicuji oblasti, jejichz pravdépodobnost obsazeni je pro data s Gaussovskym rozdélenim
stejna (viz. obrazek 4.5)

Tyto hodnoty lze urcit ze statistické tabulky, jako napfiklad pro hodnoty a od 3 do 10
ukazuje tabulka 4.4.
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s N_ 3 4 5 6 7 8 9 10
Bl -0.43 -0.67 -0.84 -0.97 -1.07 -1.15 -1.22 -1.28
BZ 0.43 0] -0.25 -0.43 | -0.57 | -0.67 | -0.76 | -0.84
B3 0.67 0.25 0| -018 | -0.32 | -0.43 | -0.52
B. 0.84 | 043 | 0.8 0| -0.14 | -0.25
BS 0.97 0.57 0.32 0.14 0
Bs 107 | 067 [ 043 | 0.25
B, 115 | 0.76 | 0.52
i 122 | 0.84
By 1.28

Obrazek 4.4: Tabulka obsahujici zlomové body, které rozc¢lenuji Gaussovské rozdéleni na
oblasti se stejnou pravdépodobnosti (pro a od 3 do 10) [19]

Pomoci této tabulky uzZ mizeme diskretizovat nase normalizovana a redukovand data
nasledujicim zptsobem: VSem hodnotdm mensim neZ prvni zlomovy bod pfifadime symbol
,»a*“, vSem hodnotdm vét§im neZ prvni hrani¢ni bod nebo stejny a zdroveit mensim nez druhy
zlomovy bod pfifadime symbol ,,b* atd. Tento postup ilustruje obrazek 4.5.

0 20 40 6C 80 100 120

Obrizek 4.5: Casova fada je pomoci preddefinovanych zlomovych bodii pfevedena do SAX
symbolil. V tomto piikladé, s n = 128, w = 8 a a = 3, je Casova fada pfevedena na slovo
baabccbe [19]

Vsimnéme si, Ze v tomto piikladé je zastoupeni symbolt ,,a“ ,,b* a ,,c*, pfiblizné stejné
(jak bylo pozadovéno).

Definice2  Slovo: Sekvence C o délce n miiZe byt reprezentovand jako slovo C = é. Necht
a; oznacuje i-té pismeno v abecedé (] = a, ap = b atd.). Potom pfevod z PAA reprezentace
C (tj. normalizovand ¢asova fada o redukované dimenzi) na slovo C provedeme nédsledovné:

ﬁj*l §Ei<ﬁj:>é,-=aj. 4.7
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4.3.3 Meéreni vzdalenosti

Nyni, kdyZ uz mame definovanou nasi symbolickou reprezentaci, miZeme definovat méfeni
vzdalenosti v nasi symbolické metrice.

Jedna z nejjednodussich metod méteni vzdalenosti D dvou Casovych fad Q a C o stejné
délce je uzité Euklidovské vzdalenosti, jak definuje vztah 4.8:

=4/ zn: —c, 4.8)

V piipadé redukovanych ¢asovych fad (pomoci PAA) O a C definujeme jejich vzddlenosti

nasledovné:
Dpaa(0,C) = \/7 \ / 4.9)

Pokud déle data transformujeme do symbolické reprezentace, miizeme definovat funkci,
které vraci vzdédlenost dvou slov:

Dy (0,C) = \f \/Z (dist (§i,¢))". (4.10)

Oproti predchozi funkci, se 4.10 1isi rozdilnym uréovanim vzdalenosti jednotlivych
prvku ¢asové fady. Byla zavedena funkce dist(), kterd mtze byt implementovdna pomoci
tabulky vzdjemnych vzdélenosti pismen, jak ukazuje obrazek 4.6.

a b C d
a 0 0 0.67 1.34
b 0 0 0 0.67
c | 0.67 0 0 0
d | 1.34 | 0.67 0 0

Obrazek 4.6: Tabulka vzdjemnych vzdalenosti pismen v symbolické metrice [19]
Hodnoty v jednotlivych burikdch (r,c¢) mohou byt spocitiny pomoci nésledujiciho

vyrazu:

0 kud [r—c| <1
bunkare =4 pokud |r—c| < @.11)
Bax(r.c)—1 — Bmin(re), v ostatnich piipadech



Kapitola 4. Klasifikace svételnych krivek 19

Pro danou délku abecedy je tfeba tabulku spocitat jen jednou.
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(C)
Q = babcacca

Obrazek 4.7: Vizualizace metod urceni vzdalenosti dvou casovych fad popsanych vyse
[19]

4.4 Data

4.4.1 OGLE databaze

K ziskdvani svételnych kiivek bylo prevazné vyuzito OGLE II databédze [20]. Pfehlidka
OGLE (Optical Gravitational Lensing Experiment) je polsky projekt, ktery se uZ od roku
1992 zabyva hleddnim hmotnych objektii na okraji nasi Galaxie pomoci gravita¢niho
¢ockovani (viz kapitola 3.4.2). Tyto objekty by mohly vysvétlit existenci temné hmoty.
Hlavnimi pozorovanymi oblastmi jsou galaktickd vyduf a Magellanova mracna.

4.4.2 Svételné krivky

K trénovani metod a k zhodnoceni jejich vysledkl je nezbytné mit k dispozici svételné
kiivky potvrzenych kvazari. K jejich nalezeni bylo vyuzito databaze MQS (The Magella-
nic Quasars Survey) [21], kterd obsahuje pies 800 spektroskopicky potvrzenych kvazart.
Vétsina téchto dat je ulozena v OGLE III databazi, kde vSak nejsou zpfistupnéna (jen
vybrané typy identifikovanych proménnych hvézd). Nicméné nékteré z nich byly napozo-
rovany i v OGLE II, a proto k nim bylo mozZné nalézt svételné kiivky (okolo 40). Jako dalsi
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data byly pouzity kvazary z MACHO databaze [22], které byly identifikovany a nasledné
spektroskopicky potvrzeny tymem Geha et al. (2003) [23].

K urceni presnosti filtrovani byla staZena data neproménnych hvézd, Be hvézdy, hvézdy
typu RR Lyrae, cefeidy, dlouhoperiodické proménné hvézdy, hvézdy s dvojitou periodou
a kandidati na kvazary podle ¢lanku Eyera. Identifikované proménné hvézdy byly staZzeny
z OGLE III databaze [24], kde jsem vybral jen ty, které se nachdzely i v OGLE II a diky
tomu k nim bylo moZné ziskat barevné indexy [20].

4.5 Urcovani parametru

4.5.1 Abbe kritérium

Pro efektvitu filtrovani je vhodné vytiidit z naseho vzorku co nejvice neproménnych hvézd
pomoci vypocetné nepfili§ narocné metody. K tomu nam mize pomérné dobie poslouzit
Abbe hodnota o7, kterou jsme si popsali v kapitole 4.2.3. Pro jednotlivé tfidy objekti si
nejdiive zndzornime rozloZeni Abbe hodnot.

o
Be-hvézdy (Eyer): 0.04+£0.04
Kvazary (MACHO): 0.14+0.10
Kvazary (Eyer): 0.14+0.13
Kvazary (OGLEII): 0.15+£0.09

Hvézdy s dvojitou periodou: | 0.29£0.24
Dlouho periodické hvézdy: | 0.34£0.18
Neproménné hvézdy: 0.68£0.08
RR Lyrae: 0.71£0.14
Cefeidy: 0.77+0.15

Tabulka 4.3: Primérné Abbe hodnoty pro vybrané typy objektd

Nejmensi Abbe hodnoty maji Be hvézdy a hned po nich kvazary. Podle ocekavani
na druhém konci tabulky jsou neproménné hvézdy. Nicméné na prvni pohled udivujici
se mohou zdét byt posledni dvé policka — hvézdy typu RR Lyrae a cefeidy, které jsou
periodické proménné hvézdy (C¢ili by mély mit nizkou Abbe hodnotu), ale jejich periody
jsou v fadech desitek hodin az maximalné pér desitek dni. Zpracovdvané kiivky maji vSak
délky typicky 2000 dnt (tj. témér 6 let) a po sobé jdouci méfeni jsou od sebe vzdalena
v jednotkéch dnii. Z tohoto diivodu neni mozné detekovat tak kratké trendy, jevici se ve
vysledku jako Sum.
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Il Quasars
Bl Ordinary stars | |

Normalized counts

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Abbe value

Obrazek 4.8: Rozdéleni Cetnosti Abbe hodnot pro kvazary a neproménné hvézdy
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Cepheids
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Double period variables
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(c) (d)

Be stars (Eyer)

Counts

0.10 0.15 0.20
Abbe value

(e

Obrazek 4.9: Rozlozeni Abbe hodnot pro vybrané typy objekti: (a) Cefeidy, (b) hvézdy
typu RR Lyr, (c) dlouhoperiodické proménné hvézdy, (d) hvézdy s dvojitou periodou a (e)
Be hvézdy

Je patrné, Ze zvolime-li vhodné limitni velikost Abbe hodnoty, 1ze hned na zacatku
tiidictho procesu vyloucit velké mnozstvi nezddoucich objektl. Za kritérium vybereme
nejvyssi Abbe hodnotu ze vzorku potvrzenych kvazart — .7 = 0.5.
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4.5.2 Barevné indexy

V OGLE II databézi jsou kromé svételnych kiivek dostupné i barevné indexy pro vétSinu
hvézd ve filtrech B, V a 1. V MQS katalogu potvrzenych kvazart jsou uvedeny i barevné
indexy V — I, jejichz distribuci (pro cca 800 kvazar() znazorfuje histogram 4.10.

Mean: (0.86 +- 0.37) mag

1.8

Normalized count

~0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5
V-1 [mag]

Obrazek 4.10: Distribuce V-I hodnot pro spektroskopicky potvrzené kvazary z MQS data-
baze
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Obrazek 4.11: Barevné indexy tff vybranych hvézd: Be hvézdy, kvazary, hvézdy typu RR
Lyrae, cefeidy, dlouhoperidické hvézdy, neproménné hvézdy a hvézdy s dvojitou periodou.
Na druhém obrizku jsou vyjmuty hvézdy s Abbe indexem vétSim nez 0.5 a v poslednim

obrazku je pribliZeni do husté oblasti ve stiedu.

Jedna z moznosti, jak vyclenit nékteré hvézdy, by byla vzit v potaz jen skupinu hvézd
okolo [B—V =0.2,V —I = 0.5], kde se nejvice koncentruji kvazary. Naptiklad Eyer ve
své praci vyloucil vSechny hvézdy s V —1I > 0.9. Timto bychom vS$ak nespravné vyloudili,
jak ukazuje i histogram 4.10, spoustu kvazart, proto s divérou v dalsi filtrovaci metody

vylou¢ime az hvézdy s B—V >1.5aV -1 > 1.5.
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Pocet objektl proslych jednotlivymi filtry [%]
Abbe kritérium barevny index
Kvazary (MACHO) 100 100
Kvazary (OGLEII) 100 100
Kvazary (Eyer) 96 94
Be-hvézdy (Eyer) 100 100
Hvézdy s dvojitou periodou 82 80
Dlouho periodické hvézdy 82 20
Cefeidy 2 2
RR Lyr 8 7
Neproménné hvézdy 1 0

Tabulka 4.4: PoCet objektu spliiujicich jednotliva kritéria. V prvnim sloupci je pocet objektt
s Abbe hodnotou mensi nez 0.5, v druhém sloupci pocet hvézd, které zaroven spliuji
podminku B—V < 1.5magaV —I < 1.5 mag.

4.5.3 Symbolicky vzdalenostni prostor
SAX parametry

Primérni metodou k identifikaci kvazari bude srovnavani variogrami a histogrami vy-
Setfovanych objektl se znimymi kvazary pomoci jejich symbolické reprezentace, kterou
jsme si bliZe popsali v kapitole 4.3. Nejprve ze svételnych kiivek uréime histogramy a
variogramy, které vzapéti pfevedeme na ,,slova““. V nasem prostoru bude kazdy hvézdny
objekt reprezentovan dvojici slov — histogramové a variogramové slovo.

NezZ se dostaneme k samotnému srovnavani kiivek, je tfeba urcit 6 volnych parametri:
Délka abecedy a, pomér poctu pismen ku délce Casové fady r a mezni vzdalenost dj;,, (3 pro
histogramové slovo + 3 pro variogramové slovo). Pro urychleni vypoctu byl pocet parametrt
sniZen na 5 zavedenim substituce dy;,, = djjm hist + dlim,vario- Jednotlivé mezni vzdalenostni
budeme detailnéji urcovat v dal$i kapitole. K trénovani metody byla vyuZita pythonovska
knihovna Grid Search [25], kterd v celém prostoru parametrii hledd tu nejoptimalné;si
kombinaci parametrt. Funkci optimdlnosti definujeme nasledovné:

f(ahista rhistyavarimrvarimdlim) = E - ﬁ’ (412)

N, N,

kde N, a N, je celkovy pocet kvazarii a nekvazari, n, a ny je pocet hvézd proslych filtrovanim
pro dané parametry. Optimalizace potom spoc¢iva v nalezeni takovych parametrii, pro které
ma funkce maximum. Tahle operace je vypocetné velice ndro¢nd a na osobnim pocitaci ji
prakticky nelze v poZadovaném rozsahu provést (doba vypoctu nékolik tydnt, aZz mésici).
Pro tyto ucely jsem vyuzil vypocetnich prostiedki, které nabizi superpocitace MetaCentra
[26]. Pro prvni béh s velkymi kroky byl rozpyl parametru Siroky tak, aby zahrnoval v§echny
smysluplné hodnoty parametrti. Za cil mél jen priblizné urcit do kterych oblasti jednotlivé
hodnoty konverguji. Knihovna GridSearch umoZiiuje béh vice procest nardz, ¢imz se doba
vypocu velmi zkritila.
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od do délka kroku
délka abecedy histogramu 5 19 3
délka abecedy variogramu 5 19 3
pocet dntli na jedno pismeno histogramu | 5 120 30
pocet dnti na jedno pismeno variogramu | 5 120 30
soucet meznich vzdélenosti 2 40 9

Tabulka 4.5: Prvni béh pies Siroky rozptyl parametrti s dlouhymi kroky. Vypocet na 3
pocitacich s 15 procesory a na kazdém byla vyuzita vyrovnavaci pamét 1 GB béhem 15
paralelnich tloh s dobou vypoctu 13h

Dalsi dva vypocty byly provedeny jiz s krat§imi kroky v oblastech ziskanych pfedcho-
zimi vypocty. Méjme pro parametr & hodnotu x uréenou z pfedchoziho vypoctu s krokem
Ox, potom interval hodnot A pro dal§i vyhleddvani bude nésledujici:

A= (x—6x;x+ 0x). (4.13)

Posledni vypocet probéhl na 3 pocitacich s 3 procesory a na kazdém bylo vyuZzito 800
MB RAM béhem 12 paralelnich dloh s dobou vypoctu téméft 35 h. Vysledky jsou uvedeny
v tabulce 4.6,

délka abecedy pocet dnl na jedno pismeno
histogram 7 97.5
variogram 17 9

Tabulka 4.6: Optimdalni parametry pro filtrovani ziskané prohleddvanim vSech kombinaci
parametrd ve zvolenych intervalech. Orienta¢ni hodnota mezni vzdalenosti dj;,, = 11.5.

Hranice

Nyni, kdyZ jsme si urcili délky slov a abeced pro histogramové i variogramové slovo,
se muZeme bliZe zabyvat uréenim kritéria podobnosti dvou svételnych kfivek. Jinymi
slovy jak moc si musi byt dva objekty podobné, abychom je oznacili za objekty stejného
typu. Oproti pfedchozim kritériim miiZeme nasi porovnavaci metodou urcit jen relativni
vzdélenosti mezi dvéma objekty (jak moc jsou dva objekty rozdilné). Absolutni souradnice
vySetfované hvézdy v histogram-variogramovém prostoru uréime nasledovné:

e Vytvorime Sablonu

— z n objekti jejichZ typ budeme v datech hledat (v naSem piipadé kvazary) vy-
tvofime Sablonovou mnoZinu tak, Ze vybereme takové svételné kiiky, o kterych
jsme si jisti, Ze reprezentuji vybrany typ objektt

e Pripravime objekty

— prevedeme svételné kiivky Sablonovych hvézd i vySetfované hvézdy na histo-
gramova a variogramova slova
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e Porovname hvézdu s Sablonou

— porovname dvojici slov vySetfované hvézdy se vSemi dvojicemi slov v Sabloné

— vysledné vzdalenosti reprezentuje vektor
d= ([dhist,l 5 dvario,l]v cey [dhist7n7dvario7n])

e Najdeme nejkratsi vzdalenost
— hleddme takovy prvek i vektoru d pro ktery bude dj;s ; + dyario,; minimalni.
e Oznacime soufadnice vySetfované hvézdy jako [dpi i, dvario,i]

Kvazary si rozdélime na trénovaci a testovaci mnoZinu. Trénovaci vzorek bude slouZit
ke srovnavani a identifikaci dat. Testovaci mnozinu zafadime zpét k ostatnim objektim
a budeme hledat takovou hranici v nasem prostoru, kterd bude vymezovat oblast s co
nejveétsim pocet kvazarl a s nejmensim pocetem nekvazart.

K urceni hranice vyuzijeme clusterovaci metody, které ,,nauc¢ime* rozpoznévat kvazary.
budeme testovat pravé tyto dvé, a to jak na predfiltrovanych datech, tak na nepfedfiltro-
vanych. Zaddnim soufadnic kvazarli a nekvazarli v histogram-variogramovém prostoru
ndm naSe metody vypocitaji pole, které reprezentuje pravdépodobnost s jakou je objekt
v daném bodé kvazar (viz. obrazek 4.13). Urceni hranice nyni spocivd v nalezeni takové
pravdépodobnosti, jejiz vrstevnice (kiivka, kterd spojuje body se stejnou hodnotou pravdé-
podobnosti) ohranicuje oblast s nejvice kvazary a nejméné nekvazary. Pro vSechny mozné
hodnoty pravdépodobnosti ur¢ime relativni hodnoty spravné identifikovanych, nespravné
identifikovanych objektl a funkci jejich rozdilu.

. \ . \
_— E— \

(a) LDA, predfiltrované

(c) LDA, nepredfiltrované (d) QDA, nepredfiltrované

Obrazek 4.12: Grafy znazoriiuji mnozstvi spravné identifikovanych, nespravné identifiko-
vanych a jejich rozdil v zdvislosti na volbé hrani¢ni pravdépodobnosti. Kazdy graf v levém
hornim rohu ukazuje optimdlni hodnotu pravdépodobnosti pro identifikaci.
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Pro kazdy pfipad byla uréena optimalni hodnota pravdépodobnosti jako maximum
funkce ,,spravné identifikovano* — ,,nespravné identifikovano*. Tyto hodnoty se nadsledné
uzili jako hrani¢ni kritérium pro jednotlivé ptipady.

45 True positive: 86.1 percent Method: LinearDiscriminantAnalysis (cut 0.19) False positive: 21.1 percent

® o dpv
% % macho_quasars
® ® be-star eyer
% % ogle_quasars
20 e o Ipv 0.8
© @ cep
% % qso eyer
® @ RRLyr
® o star

Variogram distance

0 5 10 15 20
Histogram distance

5 True positive: 81.9 percent Method: QuadraticDiscriminantAnalysis (cut 0.26) False positive: 16.7 percent
® @ dpv
% % macho_quasars
® ® be-star eyer
% % ogle_quasars

20

Variogram distance

0 5 10 15 20
Histogram distance

Obrazek 4.13: Histogram-variogramovy prostor reprezentujici vzdalenost (odliSnost) od
trénovaciho vzorku kvazart. Na prvnim obrazku je LDA metoda [27] a na druhém QDA
metoda [28]. Testovand data jsou vytfidénd o Abbe kritérium a barevny index (viz vyse).
Barevné pozadi reprezentuje s jakou pravdépodobnosti je objekt v dané oblasti kvazarem.
Body s hvézdicovym symbolem jsou kvazary a puntiky jsou ostatni objekty.



Kapitola 4. Klasifikace svételnych krivek

45 TTue positive: 79.4 percent Method: LinearDiscriminantAnalysis (cut 0

20

10
Histogram distance

45 Jrue positive: 79.4 percent Method: QuadraticDiscriminantAnalysis (cut 0.31)

10
Histogram distance

Obrazek 4.14: Histogram-variogramovy prostor pro neptedfiltrovand data

34) False positive: 10.9 percent
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False positive: 11.7 percent

® @ dpv

% % macho_quasars
@ o be-star eyer
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% % qso eyer
® @ RRLyr
® o star

Vysledky identifikace pro vypocitané hranice zndzorniuje tabulka 4.14.

Predfiltrované Nepredfiltrované

QDA LDA QDA

LDA

Mnozstvi pro§lych hvézd [%]

Kvazary (MACHO) 61 58 68 73
Kvazary (OGLEII) 91 91 95 95
Kvazary (Eyer) 82 83 83 90
Be-hvézdy (Eyer) 87 81 57 63
Hvézdy s dvojitou periodou 2 2 3 3
Dlouho periodické hvézdy 24 22 13 23
Cefeidy 2 2 7 7

RR Lyr 3 1 3 3
Neproménné hvézdy 3 3 17 27

29

Tabulka 4.7: Mnozstvi hvézd identifikovanych jako kvazary podle vySe uréenych parame-
tri. Relativni pocty predfiltrovanych hvézd se vztahuje k velikosti vzorku, které uz prosli

predfiltrovanim (tzn. nejde o absolutni relativni pocet, jako u neptedfiltrovanych)

VY Wev s

O trochu uspés$né;jsi se ukazuje byt LDA metoda a proto pro definovani hranic vyuZijeme
préavé tuhle metodu. Jako hrani¢ni oblast volime konturu na hlading pravdépodobnosti 0.34,
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kterou definuje linedrni funkce:

dmax,vario (dhist) - _0-45dhist +11 (4 14)
Vysetfovana hvézda bude klasifikovana jako kvazar pokud:
identifikace

kvazar dvario < dmax,vario (dhist)
nekvazar dvario > dmax,vario (dhist)

Tabulka 4.8: Rozhodovaci tabulka

V tabulce 4.7 1ze vidét, ze prili§ nezdleZi, zda jsou data predtiidéna Abbe hodnotou a
barevnym indexem, ¢i nikoliv. Odhadovou presnost metody popisuje tabulka 4.9.

spravné identifikovdno [%] nesprdvné identifikovano [%]
kvazary 86 14
nekvazary 79 21

Tabulka 4.9: Usp&snost identifikace kvazarii v symbolickém prostoru histogramu a vario-
gramu. Kritérium bylo ur¢eno LDA metodou podle rozhodovaci tabulky 4.8 pro pravdé-
podobnost 0.19.

Vzorek hvézd, nespravné identifikovanych jako kvazary, obsahuje pfedevsim Be hvézdy,
jejichz svételné kiivky jsou velice podobné svételnym kiivkam kvazard. K vyc¢lenéni nék-
terych z nich by bylo mozné urcit smérnice jejich variogramt. Zmény jasnosti vétSiny Be
hvézd jsou vyraznéjsi a rychlejsi, proto by jejich smérnice méli byt vétSi. Nicméné, jak
ukazuje histogram 4.15, to neplati obecné, a proto je toto kritérium pouze orientacni.
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20} Hl non periodic stars |
I quasars
Il Be stars

Normalized Count

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6
Variogram slope

Obrazek 4.15: Distribuce smérnic variogramii pro neproménné hvézdy, kvazary a Be
hvézdy
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Light Curve Analyzer

K ucelim klasifikace hvézd podle jejich svételnych kiivek jsem vyvinul pomérné rozsahly
program (t€méf 6 tisic fadkl), ktery ma potencidl se stat uzZiteCnym nastrojem pro studium
a klasifikaci svételnych kfivek. Program je napsan objektové v jazyce Python. Jednotlivé
tfidy jsou vytvoreny tak, aby bylo moZné dopliiovat dal$i segmenty, Ci piepisovat stavajici.
Naptiklad pfidat dalsi filtr pro tfidéni hvézd nebo dodat konektor pro préci s jinou databazi.

Prestoze jsem program zatim vyuZzival jen pro identifikaci kvazart, neni problém ho
vyuzit ke klasifikaci jiného typu objektt. Staci jen nacist rozdilné svételné kiivky jako
pfedlohu a nalézt jiné parametry, obdobné jak bylo popsano v kapitole 4.5. Popiipadé
zaimplementovat si vlastni filtry a identifikovat hvézdy podle tplné jinych kritérii (fitovat
ktivky, tfidit hvézdy podle smérnice variogramu atd.)

5.1 Struktura

Program je roz¢lenén do balikd, ve kterych se nachazi jednotlivé moduly se svymi tiidami
a metodami.

e entities

— elementérni tfidy pro préci s astronomickymi objekty jako napiiklad: ,,Light-
Curve* (svételnd krivka), ,,Star* (hvézda) a ,,AbstractCoordinates* (spole¢na
tiida pro soufadnicové tfidy), v neposledni fad€ jsou zde tfidy s vyjimkami
(chybové ttidy)

e db tier

— tfidy které jsou zodpovédné za doddni hvézd (jako objekty typu ,,Star®) se
svymi atributy (identifikator, soufadnice, svételna kiivka atd.)

e stars processing
— tfidy, které maji na starost filtrovani hvézd

e utils

—32_
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— moduly pro analyzu Casovych fad, pokrocilejSi implementace prohledavani
databdzi, vizualizace dat a pomocné metody pro préici s hvézdnymi objekty

o tests
— sada testovacich tfid pro ladéni programu
e commandline

— spustitelné moduly

5.2 Filozofie programu

Hvézda

V tomto oddile si lehce pribliZime nékteré tfidy a princip funkcnosti programu. Jak bylo
naznaceno vyse, zdkladnim pilifem programu je tfida ,,Star*. Jednd se o zdkladni astro-
nomicky objekt, ktery obsahuje velké mnoZstvi informaci nejen o samotné hvézdé, kterou
reprezentuje. Jednim z jeho nejduilezitéjsich atributt je objekt ,,LightCurve®, ktery obsahuje
informace o svételné kiivce.

Na prvni pohled by se mohlo zdat zbyte¢né tvofit tfidu na vSe, co by mohlo byt uloZeno
jen jako dva fadky hodnot (Casy a hvézdné velikosti) v néjaké proménné. Obrovska vyhoda
objektové orientovaného pfistupu se ukazuje pfi zpracovavani dat v rtiznych formétech,
riznymi metody atd. Co kdyZ v jedné svételné kiivce jsou piepdlené pixely reprezentovany
jako ,,99,  N/A* nebo jako volnd mezera? Kouzlo tkvi v samotné implementaci tfidy,
ktera rozhoduje o pristupu k datiim a je mozné reagovat na jiny format pfipsanim par radkut
v samotné tfidé.

Ziskavani dat

Nynfi je otazkou, jak ziskat data k vytvoreni hvézdnych objektii? K tomu slouzi databazové
konektory, které implementuji zdkladni metody, které by mély mit vSechny tfidy tohoto
typu, jako napftiklad ,,Stahni svételnou kiivku®, ,,Vyhledej informace o hvézdé v databazi
atd.”. Vedle téchto databazovych klienti stoji tiida nacitajici hvézdné objekty z datovych
soubortl svételnych kiivek. Pro tfidy stahujici data pfes TAP protokol se zde nachazi
abstraktni tfida, kterd md zaimplementované metody pro praci s timto protokolem. Déle si
uvedeme tiidu, kterd pro dva databazové klienty vyhledava hvézdy, které se nachdzi v obou
databazich.

V neposledni fadé balik obsahuje tiidu ,,StarsProvider, kterd je prostfednikem mezi
klienty ziskavajici data (af uz z databize nebo ze slozky) a okolnim svétem. To znamena,
Ze na vSechny databédze se dotazujeme stejné a vZdy dostaneme vystup ve stejném formatu
(list objektt typu ,,Star*). Diky tomu nenf dileZité jak jsou v dotazované databdzi oznaceny
data, naptiklad zda se rektascence zaddva ve stupnich, radidnech nebo v hodindch. VSechny
tyto naleZitosti si zajistuji konektory samy. S problémem s rozdilnym formétem soutadnic
by ndm pomohly objekty ,,RightAscension® a ,,Declination®, které uchovavaji samotnou
informaci o poloze. Konkrétni databaze si z nich uzZ zavolaji soufadnice v pozadovaném
formatu.
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Filtrovani

V tomto bodé uz mame k dispozici data v podobé hvézdnych objektii a mizeme se pustit
do samotného tfidéni. Hlavni tfidou je zde ,,FilteringManager®, kterd vyfiltruje hvézdné
objekty podle vloZenych filtrii. VSechny konkrétni implementace filtru musi obsahovat dvé
metody: ,,Pfiprav hvézdy* a , Vyfiltruj hvézdy®, které vyuZzivaji dle potieby funkce pro
zpracovavani dat (napriklad ,,data analysis®, ,,SAX* atd.). Prace s filtrovacim managerem
je uz potom jednoduchd, jednou metodou se nactou hvézdy k filtrovani, druhou se nactou
filtry a tfeti vrati hvézdy spliujici podminky jednotlivych filtra.

from db_tier.stars_provider import StarsProvider
from stars_processing.filtering_manager import FilteringManager
from stars_processing.filters_impl.compare import ComparingFilter
from stars_processing.filters_impl.word_filters import
HistShapeFilter ,\
VariogramShapeFilter
from stars_processing.filters_impl.abbe_value import AbbeValueFilter
from stars_processing.filters_impl.color_index import ColorIndexFilter
from utils.output_process-modules import savelntoFile
from utils.stars import plotStarsPicture
from commandline. filtering_parameters import params as p
from entities.right_ascension import RightAscension
from entities.declination import Declination

EXAMPLE of searching for quasars in certain area in OGLE Il database

obtain_params ={

“ra’: RightAscension (5.56 ,ra_format="hours”),
“dec”: Declination(—69.99, dec_format="degrees”),
”delta”: 3,
“target”: ”lmc”
}

i — Get qusars with light curves B —

files_prov = StarsProvider (). getProvider (path=p.OGLE_QSO_PATH,
obtain_method="file”,
star_class="quasar”)

quasars = files_prov.getStarsWithCurves ()
#——— Download stars from OGLE II database _—
ogle_prov = StarsProvider (). getProvider (obtain_method="o0gle”,

obtain_params=obtain_params)
stars = ogle_prov.getStarsWithCurves ()

#Filter which compares two stars according to given subfilters
cf =[]
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cf.append(HistShapeFilter (days_per_bin=p.HIST_-DAYS_PER_BIN,
alphabet_size=p.HIST_ALPHABET_SIZE) )

cf.append(VariogramShapeFilter(days_per_bin=p.VARIO_DAYS_PER_BIN,
alphabet_size=p.VARIO_ALPHABET SIZE) )

#Decision function which decides whether a star
#will pass thru filtering according to its histogram
#and variogram distance from template
def dec_func_t(distances):
hist_dist ,vario_dist = distances
return p.VAR_HIST_-A x hist_dist + p.VAR_HIST.B > vario_dist

#Load comparative sub filters , template stars

#0f quasars and decision function

comp_filt = ComparingFilter(cf, quasars, dec_func_t,
search_opt="closest”)

#Abbe value limit filter
abbe _filter = AbbeValueFilter (abbe_lim=p.ABBE_LIM)
#Color index filter with its decision function

def dec_func_c(bv,vi): return bv >= p.BV.MIN and vi >= p.VI_MIN

color_filter = ColorIndexFilter(dec_func_c)

# Perform filtering
#Load inspected stars and filters
filteringManager = FilteringManager(stars)
filteringManager.loadFilter (comp_filt)
filteringManager.loadFilter (abbe_filter)
filteringManager.loadFilter (color_filter)

#Perform filtering and return stars passed thru filter
result_stars = filteringManager.performFiltering ()

#— Plot and save stars passed thru filter _—
#Save passed stars object
savelntoFile (result_stars , p.STARS_.OBJECT_PATH, p.

RESULT_STARS_FILE_NAME)

#Plot stars
plotStarsPicture (result_stars)
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Kapitola 6
Hledani v OGLE II databazi

OGLE II datdbaze obsahuje pfes 40 milionti hvézd ve tfech oblastech: Velky Magellantiv
oblak (LMC), Maly Magellaniv oblak (SMC) a galaktickd vyduf (BUL). Pfi prvnim
prohledavani bylo mnozstvi identifikovanych objekti pomérné vysoké, a proto jsem se
rozhodl snizit pravdépodobnosti hranici, kterou jsme zjiStovali v 4.5.3, na hladinu 88 %.
Na této hladin€ by mélo byt spravné identifikovano jako kvazary 43.1 % objektt a nespravné
urceno 3.3 % (2.6 % Be hvézdy a 0.7 % dlouhoperiodické hvézdy).

Pfi vizudlni kontrole klasifikovanych objekttl tyto hodnoty orienta¢né odpovidaji. Pro-
zatim bylo provedeno systematické prohledavani v LMC, kde bylo vySetfeno pfes 1 milion
hvézdnych objektl. Z tohoto mnoZstvi bylo nalezeno témér 4 tisice kandidatl na kvazary.
K prohledavani bylo opét vyuzito MetaCentra, kde pro kazdou z 21 oblasti LMC beZi jeden
proces, ktery systematicky prochdzi vSechny hvézdy podle identifikacniho Cisla.
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Zaveér

Ve své prici jsem se zabyval vyvojem a testovanim metod, které by byly schopny identi-
fikovat svételné kiivky kvazarti. VSechny tyto metody byly testovdny a ladény na vzorku
kvazari, neproménnych hvézd, Be hvézd, cefeid, hvézd typu RR Lyrae, dlouhoperiodic-
kych hvézd a hvézd s dvojitou periodou.

Jako prvni kritérium jsem uvazoval Abbe hodnoty jednotlivych Casovych fad. Hrani¢ni
hodnotu jsem urcil z histogramu jako nejvyssi Abbe hodnotu ze vzorku kvazart, ¢imz
se vyloucily predev§im neproménné hvézdy a proménné hvézdy s periodou mensi nebo
srovnatelnou s dobou mezi jednotlivymi pozorovanimi. Dal$im kritériem byl barevny
index, ktery jsem opét zvolil stiidmé tak, aby nevyloucil Zadné kvazary. Timto zplisobem
byly odstranény pfedevsim dlouhoperiodické proménné hvézdy lezici v pravé horni ¢4sti
barevného diagramu.

Hlavnim filtrovacim kritériem byla vzdélenost v histogram-variogramovém prostoru.
Jednotlivé soutfadnice byly uréeny srovndvanim vySetfovanych hvézd s trénovacimi kva-
zary. Vlozenim vzorku testovacich kvazarti bylo moZzné clusteringovymi metodami urcit
pravdépodobnosti pole, které urovalo s jakou pravdépodobnosti je objekt na danych sou-
fadnicich kvazar. Hrani¢ni pravdépodobnost jsme ur¢ili tak, aby oblast, kterou ohranicuje
kiivka spojujici body o této pravdépodobnosti, obsahovala co nejvétsi pocet kvazarl a co
nejmensi pocet nekvazart. Pro takto zvolenou hladinu je mnoZstvi spravné identifikovanych
kvazart 86 % a pro nespravné oznacenych jako kvazary 21 %.

Pro identifikaci kvazart jsem vyvinul program v jazyku Python, ktery by se mohl stat
univerzalnim ndstrojem pro zpracovavani astronomickcych dat. Program zatim obsahuje
predevsim tfidy a metody pro ziskavani a zpracovani svételnych kiivek, ale moznosti jeho
vyuZiti jsou neomezené. Je mozné do néj dopliiovat nové prvky (filtry, konektory pro jiné
databdze atd.), aniZ by se zmé&nila funk¢nost programu.

Nakonec jsem pomoci vyvinutych metod zacal prohledavat OGLE II databazi. Z divodu
relativné velkého mnoZstvi kandidatd na kvazary jsem se rozhodl zvysit pravdépodobnostni
hladinu spravné identifikace na 88 %, aby byla kontaminace o Spatné identifikované objekty
minimdlni. Nalezeno by mélo byt 43.1 % kvazart (ze vSech kvazar(, které by tam mély
byt) s tim, Ze vysledny vzorek bude obsahovat i 3.3 % jinych objekti (pfevazné Be hvézd).
Zatim byla prohleddna asi 1/40 databédze a z 1 milionu hvézd bylo nalezeno témér 4000
kandidatd. VSichni takto ziskani kandidati musi byt déle potvrzeni jinou metodou (napf.
spektroskopicky).
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