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Naslov  disertacije: Analiza promenljivosti Aktivnih galaktickih jezgara

kombinovanom primenom samoorganizujuéih mapa i neuronskih procesa.

Sazetak: Ova doktorska disertacija bavi se razvojem i primenom naprednih
metoda za analizu vremenske promenljivosti aktivnih galaktickih jezgara (AGJ)
kroz modelovanje njihovih optic¢kih krivih sjaja. Disertacija kombinuje tehnike
nenadgledanog i generativnog ucenja, koriste¢i samoorganizujuce mape (SOM)
za preprocesiranje podataka i uslovne neuronske procese za predvidanje krivih
sjaja.

Po prvi put u analizi krivih sjaja AGJ implementirano je klasterovanje
putem SOM metode za preprocesiranje, kao i primena neuronskih procesa za
modelovanje stohasticke promenljivosti u optickom domenu. Ovaj inovativni
pristup omogucava efikasnije modelovanje strukture krivih sjaja sa
neravnomernim uzorkovanjem i nedostajué¢im posmatranjima.

Razvijen je programski paket QNPy, optimizovan za masovno paralelno
procesiranje velikih vremenskih serija. Metodologija je testirana na krivama sjaja
iz All-Sky Automated Survey for SuperNovae (ASAS-SN) i SWIFT/BAT misije,
koje obuhvataju Sirok spektar vremenskih skala i promenljivosti.

Analiza rezultata pokazuje da klasterovanje krivih sjaja SOM metodom
omogucava unapredenje performansi neuronskih procesa, posebno za objekte sa
jednostavnijim obrascima promenljivosti. Ispitani su uticaji hiperparametara
SOM metode na kvalitet klasterovanja i performanse predikcije. Modeli su
validirani kvantitativnim merenjima funkcije greske i srednje kvadratne greske

na stvarnim posmatrackim podacima.
Predlozeni metodoloski okvir demonstrira potencijal za skalabilnu

obradu velikih vremenskih serija koje ¢e biti generisane projektima kao $to je
Vera C. Rubin Observatory Legacy Survey of Space and Time (LSST),
omogucavajuéi automatizovanu klasifikaciju, detekciju anomalija i izdvajanje
naucno znacajnih objekata iz kataloga sa stotinama miliona izvora.

Kljuéne rec¢i: Aktivna galakticka jezgra, krive sjaja, neuronski procesi,
samoorganizujucih mape.

Naucna oblast: Astronomija i astrofizika

UZza naucna oblast: Aktivna galakti¢na jezgra



Dissertation title: Analysis of variability of Active Galactic Nuclei by combined

application of Self-organizing maps and Neural processes

Abstract: This doctoral dissertation addresses the development and application
of advanced methods for analyzing the temporal variability of active galactic
nuclei (AGN) through the modeling of their optical light curves. The research
integrates unsupervised and generative learning techniques, by combining Self-
Organizing Maps (SOM) for data preprocessing and Conditional Neural
Processes (CNP) for light curve prediction.

For the first time in the study of AGN light curves, clustering via SOM has
been implemented for preprocessing, alongside the application of CNP for
modeling variability. This innovative approach facilitates a more effective
modeling of light curves characterized by uneven sampling and missing
observations.

The QNPy software package was developed and optimized for large-scale
parallel processing of extensive time series data. The proposed methodology was
validated using light curves from the All-Sky Automated Survey for SuperNovae
(ASAS-SN) and the SWIFT/BAT mission, covering a broad range of time scales
and variability.

The analysis prove that clustering light curves with SOM enhances the
performance of neural process, particularly for objects exhibiting simpler
variability patterns. The effects of SOM hyperparameters on clustering and
prediction performance were carefully examined. The models were validated
using loss function and mean squared error evaluations on real data.

The proposed methodology shows strong potential for scalable processing
of the large time-series data, anticipated in upcoming projects such as the Vera
C. Rubin Observatory’s Legacy Survey of Space and Time, enabling automated
classification, anomaly detection, and the extraction of scientifically significant

objects from catalogs containing hundreds of millions of sources.
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Uvod

1. Uvod

Naucno je prihvacdeno da gotovo sve galaksije u svojim jezgrima poseduju
supermasivne crne rupe - SMCR (Rees, 1984; Rees et al, 1982). Jedan deo
posmatrane populacije galaksija poznat je kao aktivne galaksije, posebno one na
vedim crvenim pomacima - kvazari (Atanackovi¢ & Vukiéevié-Karabin, 2010).
Ovi objekti se izdvajaju prisustvom aktivnih supermasivnih crnih rupa u svojim
jezgrima, koje akretuju materijal iz neposredne okoline, oslobadajuéi pri tom
ogromne koli¢ine energije Sirom elektromagnetnog spektra. Kao posledica ovih
procesa, aktivna galakticka jezgra (AGJ) ¢esto nadmasuju po sjaju svoje maticne
galaksije.

Kvazari su otkriveni S$irom no¢nog neba i posmatrani na veéim crvenim
pomacima, Sto ih ¢ini kljuénim za razumevanje formiranja i evolucije ranog
Univerzuma. Ipak, unutrasnje oblasti AGJ] ostaju teSko dostupne direktnim
posmatranjima, usled njihove male uglovne veli¢ine i ograni¢enja postojecih
tehnoloskih mogucnosti u rezoluciji.

Kako bi se prevazisla ova ogranicenja, razvijene su indirektne metode za
istrazivanje fizi¢kih svojstava materije u neposrednoj blizini centralne SMCR. Na
osnovu ovih metoda, danas se zna da su supermasivne crne rupe okruZene
akrecionim diskovima, oblastima koje emituju spektralne linije poznate kao
oblast Sirokih linija (Broad Line Region, BLR), dok su sve zajedno obavijene
torusima pri$ine. Primenom tehnike reverberacionog mapiranja omoguceno je
procenjivanje mase centralne SMCR kroz merenje vremenskog kasnjenja izmedu
varijacija u razli¢itim komponentama emisije.

Medutim, uprkos znacajnom napretku ostvarenim ovim pristupima,
mnogi klju¢ni aspekti unutrasnje strukture AGJ i dalje ostaju nedovoljno poznati.

To ukljucuje prostorne dimenzije akrecionog diska, dinamiku materije u regionu
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formiranja emisije Sirokih linija, kao i medudejstvo izmedu akrecionog diska i
ostalih komponenti AG]J.

Ova disertacija usmerena je na primenu i unapredenje savremenih
indirektnih metoda za istrazivanje unutrasnjih oblasti aktivnih galakti¢kih
jezgara, kombinuju¢i napredne tehnike nenadgledanog dubokog ucenja.
Struktura ove doktorske disertacije osmisljena je tako da sistematski vodi ¢itaoca
kroz kljuéne aspekte istrazivanja, od teorijskih osnova i motivacije, preko
razvijenih metodoloskih pristupa, do analize rezultata i diskusije njihovih
naucnih implikacija.

U prvom poglavlju, Uvod, postavlja se opsti okvir istrazivanja. DefiniSe se
znacaj vremenske promenljivosti AG]J, identifikuju se osnovni izazovi u analizi
krivih sjaja i formulisu istrazivacki ciljevi i doprinosi ovog rada. Drugo poglavlje,
Promenljivost AGJ u razli¢itim talasnim domenima, pruza pregled posmatrackih
karakteristika AG]J kroz razlic¢ite delove elektromagnetnog spektra. Poseban
akcenat stavljen je na identifikaciju fizickih procesa koji doprinose promenljivosti
u svakom od domena.

Trece poglavlje, pod nazivom Podaci, posveceno je izboru i pripremi
podataka korisc¢enih u istrazivanju i daljoj analizi. Opisani su kriterijumi selekcije
krivih sjaja, kao i postupci obrade i optimizacije podataka za primenu metoda
dubokog ucenja.

U cetvrtom poglavlju, Metode, detaljno su predstavljeni razvijeni
metodoloski pristupi, samorganizujue mape i neuronski procesi. I1zlozena je
konstrukcija samorganizuju¢ih mapa (SOM) za klasifikaciju krivih sjaja, kao i
modelovanje vremenskih serija primenom neuronskih procesa (NP).

Peto poglavlje, Rezultati prikazuje dobijene modele i njihove analize,
obuhvata opis dobijenih rezultata Kklasifikacije i predikcije krivih sjaja.
Analizirana je tac¢nost i efikasnost razvijenih modela, kao i identifikovani obrasci

promenljivosti u krivama sjaja AG]J.
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Sesto poglavlje, Diskusija, posveceno je interpretaciji nau¢nih implikacija
dobijenih rezultata, analizi ograni¢enja primenjenih metoda i razmatranju
mogucnosti za dalje unapredenje istraZzivackog pristupa. Sedmo poglavlje,
Zakljudci i bududi pravci istraZivanja, sumira ostvarene ciljeve disertacije, istice
glavne doprinose i predlaze potencijalne pravce za buduca istraZivanja u oblasti
analize vremenske promenljivosti aktivnih galaktic¢kih jezgara.

Na kraju disertacije, u Prilozima, prikazani su graficki rezultati
modelovanja krivih sjaja kvazara pomoc¢u neuronskih procesa (NP). Prilog 1
sadrzi rezultate modelovanja bez prethodnog klasterovanja, dok Prilozi 2, 31 4
prikazuju rezultate dobijene nakon primene klasterizacije metodom
samorganizuju¢ih mapa. Ovi rezultati vizuelno podrzavaju diskusiju o uticaju

preprocesiranja na ta¢nost i efikasnost modela.

1.1. Predmet doktorske disertacije

Predmet ove disertacije je istrazivanje vremenske promenljivosti aktivnih
galaktickih jezgara, primenom samoorganizujuc¢ih mapa i neuronskih procesa u
analizi njihovih opti¢kih emisionih krivih sjaja. Poznato je da veéina masivnih
galaksija sadrzi supermasivnu crnu rupu u svom jezgru (LaMassa et al, 2015).
Aktivne galaksije sadrze aktivnho galakticko jezgo, koje emituje jako
elektromagnetno zracenje u celom elektromagnetnom spektru, od radio do gama
zracenja. Za razliku od zvezda, kod kojih zracenje nastaje nuklearnom fuzijom,
zraenje AG] nastaje konverzijom gravitacione potencijalne energije pri
akumulaciji materijala (Rees, 1984; Rees et al, 1982) u supermasivnu crnu rupu i
predstavlja daleko efikasnije oslobadanje energije (Fabian, 1997).

AGJ su klju¢na za istrazivanje i razumevanje akrecije materije pod
ekstremnim uslovima, koje opisuje opsta teorija relativnosti (Einstein, 1915).

Promenljivost u krivama sjaja AGJ] je prisutha u svim domenima

3
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elektromagnetnog spektra i varira od nekoliko minuta da nekoliko meseci
(Zhang et al, 2024). Vazan problem kod analize podataka svih promenljivih
objekata je neravnomerna rasporedenost podataka (posmatranja) u vremenu, kao
i veliki razmaci izmedu posmatranja pojedinih objekata, koji mogu biti posledica
godisnje vidljivosti datog objekta (Shore, Livio, & van den Heuvel, 1994). Zbog toga
¢esto ne moZemo sa sigurnos¢u odrediti periodi¢nost (Shore et al, 1994).
Mehanizmi promenljivosti emisije zrac¢enja AGJ jo$ uvek nisu u potpunosti
objasenjeni, a neka od objasnjenja ukljuc¢uju: prisustvo dvojnih sistema (Graham
et al, 2015; Kovacevi¢ et al, 2019), nestabilnost akrecionih diskova,
nehomogenosti pri akreciji (Kelly, Sobolewska, & Siemiginowska, 2011),
termalne fluktuacije, magnetorotiraju¢e nestabilnosti, dvojni sistemi
supermasivnih crnih rupa, eksplozije supernovih, kao i reprocesiranje fotona
izmedu diska i korone. Krive sjaja u optickom domenu potic¢u iz oblaka gasa, koji
se krece velikom brzinom u Sirokolinijskom regionu supermasivne crne rupe
(Elvis, 2000; Urry, 1995). Analiza promenljivosti u optickom domenu omogucava
razumevanje fizi¢kih procesa koji generisu ovu emisiju (Wagner & Witzel, 1995;
Ulrich et al, 1997, Ulrich et al 2003) i strukturu AGJ (Antonucci, 1993; Richards et
al, 2006; Bonfield et al, 2010; Shang et al, 2011).

Spektroskopske analize su bile od klju¢nog znacaja za proucavanje sastava
i kinematike AG]. Krive sjaja AGJ su nelinearne, nepravilne, razudene sa
extremnim flerovima i Sumom (Krolik, 1999; Osterbrock, 1989; Peterson, 1997).
Dugoroc¢na posmatranja AGJ u optickom domenu su omogucila vazne rezultate
analiza Sirokolinijskih regiona ovih objekata. Zaklju¢eno je da se u zavisnosti od
luminoznosti uo¢avaju promenljivosti u optickim krivama sjaja reda veli¢ine od
nekoliko sati (Cho et al, 2021) do nekoliko dana (Manne-Nicholas et al, 2013;
Denney, Peterson, & Pogge, 2009; Peterson, 1998; Shapovalova et al, 2019; Wang,
Songsheng, Li, Du, & Zhang, 2020). Do sada je u optickom domenu bilo moguce

izuc¢avati promenljivost na vremenskim skalama reda veli¢ine od desetak dana,
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dok u drugim domenima, kao $to je X-domen, promenljivost je isklju¢ivo na
kratkim skalama, manjim od jednog dana.

Trenutne naucne hipoteze koje opisuju promenljivost emisije i strukturu
AGJ nastale su pre svega analizom dostupnih podataka. Iz tog razloga je
statisticko modelovanje podataka posmatranja najbolji izbor za dublju analizu
tizicke pozadine i strukture izvora. Modelovanje promenljivosti emisionih krivih
AGJ omogucava izucavanje njihovih fizickih svojstava, kao $to su geometrija
emisionog regiona (Jankov et al, 2021; Peterson, 2006), mase supermasivnih crnih
rupa i klasifikaciju AGJ po raznim karakteristikama.

Zbog turbulentne akrecije sa aperiodi¢nim ponasanjem u neposrednoj
okolini crne rupe, kako raste koli¢ina podataka, dobijenih posmatranjem AG]J iz
opservatorija, predloZeni stohasticki modeli imaju sve viSe problema sa
konvergencijom, visokom racunskom kompleksnoséu i slabo odredenim
opsezima parametara. Sa druge strane, razvoj algoritama vestackih neuronskih
procesa nenadgledanog i generativnog dubokog ucenja, koji se mogu primeniti
u astronomiji, doveo je do usmeravanja velikog broja stru¢njaka iz oblasti
vangalakticke astronomije ka ispitivanju primene alata dubokog ucenja za
analizu krivih sjaja AGJ. Alati koji su razvijani i koris¢eni za modelovanje krivih
sjaja AGJ su: prigusena Setnja - damped random walk, DRW (Kelly et al, 2009;
Kozlowski, 2017; Sanchez-Saez et al, 2018), Gausovi procesi - Gaussian Process
(GP) (Shapovalova et al, 2017; Kovacevi¢ et al, 2019; Shapovalova et al, 2019),
autoenkoderi (Tachibana et al, 2020; Bank et al, 2021, Sanchez-Saez et al, 2021),
uslovni neuronski pocesi - Conditional Neural Process - CNP (Cvorovié-
Hajdinjak et al, 2022) and Latent Stochastic Differential Equations (SDEs) (Fagin
et al, 2023).

Modelovanje krivih sjaja AGJ nam omogucava odredivanje i
izrac¢unavanje njihovih svojstava, kao $to su geometrija emisionog regiona, masa
supermasivne crne rupe, kao i moguce klasifikacije AGJ radi daljeg lakseg,

preciznijeg, efikasnijeg i detaljnijeg proucavanja i otkrivanja fizi¢kih procesa od
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kojih poti¢u pormeniljivosti koje uo¢avamo u krivama sjaja, a koji su jos uvek

neizvesni.

1.2. Cilj doktorske disertacije

U svetlu ovog dominantnog problema vangalakticke astronomije, koji se tice
proucavanja promenljivosti AG]J, koriséenjem kombinovanih neuronskih procesa
sa nenadgledanim ucenjem, kako bismo saznali viSe o fizickim mehanizmima na
sirokom rasponu vremenskih skala, ova disertacija polazi od hipoteze da se
vremenska promenljivost AGJ moZe predstaviti u prostoru nize dimenzije, koji
generiSe enkoder neuronskog procesa. Takode se pretpostavlja da
samoorganizujuce mape ubrzavaju i poboljSavaju proces uc¢enja, ako se krive sjaja
prethodno razvrstaju u klastere sa slicnim topoloskim osobinama u manje
dimenzionom prostoru (Kovacevi¢ et al, 2023). Pretpostavlja se da ce
karakteristicne osobine vremenske pomenljivosti AG]J biti dobijene samim
enkoderom na nenadgledan nacin, ¢ime se njihovo modelovanje i predvidanje
nedostaju¢ih posmatranja vrsi bez bilo kakvih prethodnih pretpostavki o
fizickom modelu AG]J. Trening i validacija modela bic¢e izvedeni koris¢enjem
podataka krivih sjaja AGJ dobijenih iz programa All-Sky Automated Survey for
SuperNovae (ASAS-SN) (Shappee et al, 2017). Nakon procesiranja podataka, bice
ispitani fizi¢ki parametri promenljivosti dobijenih klastera objekata i njihovih
modela i uporedeni sa poznatim podacima. Proverice se da li amplituda opticke
promenljivosti AGJ raste sa smanjenjem sjaja, posmatranom talasnom duzinom i
Edingtonovim odnosom i da li njihova strukturna funkcija ima strmiji nagib nego
kod AG]J sa ve¢éom masom crnom rupe. Posebna paznja bi¢e posvecena trazenju
i analizi klastera krivih sjaja sa ektremnim promenama fluksa/magnitude, koje

nam mogu pomo¢i u razmevanju porekla aktivnosti kod AG].
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Poseban cilj disertacije je da se ovim metodama omoguci prilagodljiv i
jasan pristup uocavanja promenljivosti u velikim skupovima posmatranja, bez

oslanjanja na prethodne pretpostavke o fizickom modelu AG]J.

1.3. Aktivna galaktic¢ka jezgra

Marten Smit (Maarten Schmidt) je 1963. otvorio novu granu proucavanja
vangalaktic¢kih objekata. On je posmatrajuci objekat 3C273 uocio da ovaj kvazar
ima veoma neobican spektar i misteriozni mlaz. Proucavajuci spektar ovog
objekta, shvatio je da se ne radi o novim elementima, ve¢ da je u pitanju vodonik,
¢ija je spektralna linija znacajno pomerena ka crvenom delu spektra. Zakljucio je
da je takav crveni pomak posledica velike udaljenosti ovog objekta (3 milijarde
svetlosnih godina), a samim tim i da posmatrano zracenje poti¢e od veoma jakog
izvora. Saznanje da 3C273 ima izuzetno veliku luminoznost, a da sa druge strane
zauzima relativho mali prostor, otvorilo je vrata proucavanju objekata sa
osobinama koje se mogu objasniti jedino postojanjem velikih crnih rupa u
njihovim centrima (Popovi¢ & 1li¢, 2017). Ovakvi objekti zahtevaju uredaje koji
bi bili u mogucnosti da sagledaju i analiziraju svu njihovu kompleksnost i
omoguce analizu i razvoj nauc¢nih hipoteza o ovim objektima.

AG]J su vangalakticki objekti cije zracenje potice od akrecije koja se odvija
u supermasivnoj crnoj rupi (mase Mpn ~ 10¢ - 10° Mp) u centru posmatrane
galaksije. Njihova bolometrijska luminoznost je Lvor ~ 108 - 10'! Lo. Ovi objekti
imaju jaku kontinualnu emisiju na svim talasnim duzinama elektromangetnog

spektra i veoma veliku luminoznost (Slika 1).
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Slika 1: Sematski prikaz spektralne energetske raspodele (Sepctral Energy Distribution -
SED), baziran na posmatranim spektralnim energetskim raspodelama radio tihih AG].
Crna linija predstavlja totalnu spektralnu energetsku raspodelu, dok razlicite obojene
krive predstavljaju pojedinacne komponente. Primarna emisija iz akrecionog diska AGJ
ima maksimum u UV opsegu. Radio jaka AGJ imaju radio emisiju nekoliko reda velicina
vecu od radio slabih (Sto je prikazano narandzastim krivama). Na grafiku je prikazan i
primer spektralne energetske raspodele u radio i UV opsegu zvezdorodne galaksije (siva

kriva, galaksija M82) (Silva et al, 1998).

Kod nekih AGJ je prisutno izbacivanje materije iz jezgra u formi
usmerenog mlaza, kao i velike radio strukture na velikim udaljenostima od
jezgra (radio ovali). Na osnovu njihovih karakteristika koje su u vecoj ili manjoj
meri prisutne u odredenim aktivnim galakti¢ckim jezgrima, vrSena je njihova
podela na brojne klase (Sejfertove galaksije tipa 1, Sejfertove galaksije tipa 2, radio
jake, radio slabe, linere, kvazare, blazare i mnoge druge). Kasnije je uo¢eno da

veéina ovih naizgled razli¢itih objekata zapravo ima iste karakteristike, ali se
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parametri razlikuju zbog: orijentacije objekta (Antonucci, 1993; Urry & Padovani,
1995; Netzer, 2015), stope akrecije (Heckman & Best, 2014), postojanja jakih
mlazeva (Padovani, 2016), kao i osobina same galaksije u kojoj se jezgro nalazi i

njene okoline (Padovani, 2017).

’ ~ Narrow Line
Region

Broad Line
Region

Accretion

Disk

Slika 2: Sematski prikaz anatomije AGJ prema standardnom unifikacionom modelu (Urry
& Padovani, 1995). Model ilustruje kljucne komponente AGJ, ukljucujuci centralnu
supermasivnu crnu rupu (Black Hole), akrecioni disk (Accretion Disk), oblast sirokih
linija (Broad Line Region), oblast uskih linija (Narrow Line Region), torus prasine
(Obscuring Torus) koji zaklanja unutrasnje strukture, i relativisticke mlazeve (Jet).

Razlicite posmatrane osobine AGJ zavise od orijentacije sistema u odnosu na posmatraca.

Posmatranja zracenja razli¢itih talasnih duzina omogucavaju razumevanje
razlic¢itih fizi¢kih procesa koji ih uzrokuju. Infracrveno zracenje nam pokazuje
regione prasine (torus), koji zaklanjaju zracenje iz optickog dela spektra. Opticko
i UV zrafenje poti¢u iz akrecionog diska i otkrivaju njegove osobine.
Ustanovljeno je i da X-zracenje potice od korone, dok nam posmatranja gama i
radio signala omogucavaju da vidimo mlazeve i njihovu strukturu, kao i fizicke
procese koji se u njima odvijaju. Kombinovanjem posmatranja u celom

elektromagnetnom spektru, kao i analizom porekla i vremenske promenljivosti
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razli¢itih komponenti emisije, moguce je rekonstruisati morfologiju AGJ. Na Slici
2 prikazana je Sematska struktura AG] prema standardnom unifikacionom
modelu (Antonucci & Miller, 1985; Antonucci, 1993; Urry & Padovani, 1995). U
centru sistema nalazi se supermasivna crna rupa koja akretuje materiju iz
okolnog akrecionog diska. Ostatak strukture, ukljuc¢ujuéi oblast Sirokih linija,
oblast uskih linija, torus prasine i relativisticki mlazevi, posledica su fizi¢kih
procesa izazvanih akrecijom (Popovié¢ & Ili¢, 2017).

Jedno aktivno galakticko jezgro moze emitovati ukupnu koli¢inu energije
ekvivalentnu zracenju nekoliko milijardi zvezda. Izuzetno kompaktan centralni
izvor, zapremine manje od jednog kubnog parseka, generiSe emisiju koja se
prostire kroz ceo elektromagnetni spektar. Ta emisija ukljucuje termalno
Plankovo zracenje iz akrecionog diska, zako¢no (bremsstrahlung) zracenje iz
korone, inverzno Komptonovo rasejanje, sinhrotronsko zracenje iz mlazeva, kao
i kreaciju i anihilaciju elektron-pozitron parova usled interakcije gama fotona

visokih energija (Popovié¢ & Ili¢, 2017).

Tabela 1: Relevantne svemirske opservatorije za istraZivanje AGJ.

Misija Talasni domen Status Relevantnost za
AGJ

Hubble Space Optickii UV Aktivna Proucavanje

Telescope (HST) | domen strukture jezgra,
reverberaciono
mapiranje

Chandra X-ray X domen Aktivna Rendgenska

Observatory posmatranja AG]J
visoke rezolucije

XMM-Newton X domen Aktivna Dugotrajna
posmatranja
promenljivosti
AG]J u X domenu

Neil Gehrels UV iXdomen Aktivna Pracenje

Swift promeniljivosti

Observatory AGJ u vise
talasnih domena
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Fermi Gamma-
ray Space
Telescope

Gamma domen

Aktivna

Pracenje emisije
visoke energije
blazara i AGJ

Gaia

Opticki domen,
astrometrija

Aktivna

Astrometrijska
analiza AGJ,

prepoznavanje
dvojnih SMCR

James Webb
Space Telescope
(JWST)

Infracrveni (IR)
domen

Aktivna

Proucavanje
prasnjavih torusa i
slabih AGJ na
velikim crvenim
pomacima

eROSITA

X domen

Aktivna (pauza
od 2022)

Veliki katalog
AG] uocenih
posmatranjima u
X domenu

Athena

X domen

U pripremi
(~2030)

Istrazivanja AGJ i
evolucije SMCR,
posmatranjima u
X domenu

Lynx (koncept)

X domen

PredloZena

Posmatranja X
domena AGJ u
veoma visokoj
rezoluciji

Roman Space
Telescope

Infracrveni i
opticki domen

U pripremi
(~2027)

Sirokopolna
istrazivanja AGJ i
reverberacionih
karakteristika

Za veliki broj objekata u Univerzumu uocene su pormene u luminoznosti
tokom vremena. Ova prividna promenljivost moze imati brojne uzroke:
periodi¢ne fizicke promene samog izvora (Cefeidei RR Lyrae), kretanje (binarni
sistemi, mikrosociva, rotacija), eksplozivne pojave (nove i supernove) i akrecija
(AG]J). Ono sto je karakteristi¢no za aktivna galakticka jezgra je promenljivost u
kontinuumu i linijama duZz celog spektra, na osnovu koje je moguce odrediti
karakteristike ovih objekata. Promenljivost AG] se objasnjava kao stohasticki
proces (Kelly et al, 2009, 2014; Graham et al, 2016; Simm et al, 2016). Analizom

spektralne gustine snage (power spectral density - PSD), odnosno analizom
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distribucije snage signala u frekvencijskom domenu, mogu se otkriti fizicki
procesi koji proizvode stohasticku promenljivost AGJ. Glavna prepreka u analizi
vremenske promenljivosti AGJ predstavlja nedovoljna koli¢ina podataka i
njihova neravnomerna rasporedenost u vremenu, $to je ocekivano imajuci u vidu
slozenost samih objekata, kao i tehni¢ke izazove izvodenja posmatranja u
razli¢itim delovima elektromagnetnog spektra.

Da bi se omogucdilo sistematsko istrazivanje vremenske promenljivosti
AG]J, neophodna su posmatranja u Sirokom rasponu elektromagnetnog spektra.
Specifi¢ne fizicke komponente AGJ emituju dominantno u razli¢itim talasnim
domenima, sto zahteva kombinovanje podataka iz vise spektralnih oblasti. Zbog
tehnoloskih ogranic¢enja i kompleksnosti samih sistema, dosadasnji skupovi
podataka cesto ostaju fragmentarni i vremenski ograni¢eni.

Relevantne svemirske misije koje doprinose prikupljanju podataka o AG]J,
sa naznakom njihovih karakteristika, talasnih domena koje pokrivaju razlic¢ite
aspekte istrazivanja, prikazane su u Tabeli 1. Dugoroéno posmatranje ovih
izvora u malim razmacima, na svim talasnim duzinama, bi moglo u velikoj meri
doprineti proucavanju njihove promenljivosti, ¢ime bi bilo moguce utvrditi
morfologiju izvora i fizicke procese koji bi mogli uzrokovati takve promene u

emisiji.
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2. Promenljivost

Energija i spektar emitovanog zracenja u AGJ odredeni su stopom akrecije mase
M, koja predstavlja koli¢inu materije koja pristiZze na supermasivnu crnu rupu po
jedinici vremena i efikasnos¢u konverzije mase u zracenje 1. Ukupna emitovana
snaga akrecionog diska izrazava se sa: L = nMc?, gde je ¢ brzina svetlost (c =
299792458 m/s = 3 x 108 m/s). Pri uslovu hidrostaticke ravnoteze (pritiska
zracenja i gravitacije), akrecija dostize Edingtonovu grani¢nu vrednost (Krolik,

1999; Abramowicz, M. A., Calvani, M., & Nobili, 1980; Shakura & Sunyaev, 1973):

16nGmpyM

Mg = ——lgr (2.1)

Cot
gde je M masa objekta, G gravitaciona konstanta, V, or je vrednost koja
predstavlja vrtovatno¢u da ¢e foton biti rasejan na slobodnom elektronu, pod

pretpostavkom da elektron nije ubrzan do relativistickih brzina (Thompson cross
. _ g . _ 2MG e .
section), Ygg = S 1, gdejer; = —-, gravitacioni radijus centralnog objekta.

Odgovarajuc¢a Edingtonova luminoznost data je izrazom:

1M = 1,257 x 1038 8 (2.2)
or MO S

Lp =
Edingtonova luminoznost (sjajanost) predstavlja odnost vrednosti pritiska
zraCenja i gravitacione sile kod crnih rupa iznad koje radijacija nadjacava
gravitaciju. Posmatrane luminoznosti AGJ kre¢u se od ~ 1042 do ~ 108 erg/s, $to
implicira da centralne supermasivne crne rupe imaju mase! izmedu 10> do 10°
Mo (Krolik, 1999).

Za kvantitativno ispitivanje vremenske promenljivosti AGJ, moze se

primeniti metoda analize razlika flukseva izmedu parova posmatranja odvojenih

1 Na osnovu poznate vrednosti luminoznosti moguce je proceniti karakteristicne dimenzije
regiona iz kog promenljivost potice, koriste¢i brzinu svetlosti (c = 3 x 105 km/s) i izraz za
Svarcsildov polupre¢nik Rs = 2GM/c2
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razli¢itim vremenskim razmacima. Ova metodologija, koja se Siroko koristi u
studijama promenljivosti kvazara (MacLeod et al, 2010), omogucava konstrukciju
zavisnosti promena fluksa od vremenskog intervala.

Za svaki par merenja definiSu se:

At=tj-t p (2.3)

Alog F =log F(t) / F(t) , (2.4)
gde su F fluksevi zrac¢enja izmereni u vremenima t; i tj, respektivno. Logaritamska
razlika flukseva AlogF, koristi se da bi se omogucilo simetri¢no poredenje
povedanja i smanjenja intenziteta, kao i da bi se olaksala interpretacija relativnih
promena. Prikaz svih izra¢unatih vrednosti AlogF u funkciji At pruza
preliminarni uvid u karakteristike vremenske promenljivosti, dok agregacija
ovih vrednosti u binovima vremenskih razmaka omogucava dalje konstrukcije,
kao sto je strukturna funkcija (Structure Function, SF), koja kvantitativno opisuje
rast promenljivosti emisije sa povecanjem vremenskog razmaka. Tradicionalni
statisticki alati za stohasticko modelovanje krivih sjaja aktivnih galakti¢kih
jezgara u cilju analize promenljivosti su prigusena slucajna Setnja (DRW) i
(perturbacijski vodeni) priguseni harmonijski oscilator (DHO). Metoda kojom se
utvrduju varijacije je analiza stepene spektralne gustine (Power Spectral Density
- PSD). PSD signala opisuje kako je snaga tog signala rasporedena po frekvenciji.
Obi¢no se izracunava kao Fourierova transformacija funkcije autokorelacije
signala. Za signal u vremenskom domenu x(t), PSD definiSe se kao Fourierova

transformacija autokorelacione funkcije.

2.1. Radio-astronomija

Aktivna galaktcka jezgra emituju zracenje koje nastaje kao posledica akrecije koja
se odvija u supermasivnoj crnoj rupi u centru posmatrane galaksije. Frekvencije

koje obuhvataju radio spektar su od oko 10 MHz (A ~ 30 m) do nekoliko desetina
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GHz (e.g. 30 GHz, A =1 cm). Oko deset procenata AG]J su radio jaka AGJ (Jiang
et al, 2007). Ova c¢injenica obezbeduje dodatani nacin za identifikaciju AG]J,
imajudi u vidu da su zvezde slabi radio izvori, pa tako ako uo¢imo opticki izvor
koji je istovremeno i jak radio izvor, velika je verovatnoca da ¢e to biti radio jako
AG]J (drugi jaki izvori radio emisije mogu biti zvezdorodni regioni). Za radio jaka
AG]J su karakteristi¢ni i relativisticki mlazevi, koji se linearno prostiru izbacujudi
energiju i Cestice iz kompaktnog centralnog regiona AGJ na udeljnostima od
nekoliko kiloparseka do nekoliko mekgaparseka (Begelman et al, 1984; Peterson,
1997).

Nakon opste Kkarakterizacije radio emisije AGJ], posebnu paznju
posvecujemo aspektima analize njihove vremenske promenljivosti. Ona ¢e nam
omoguciti sagledavanje klju¢nih uvida u unutras$nju strukturu mlazeva i
akrecionih procesa.

Periodi¢nost posmatrane emisije u radio spektru se smatra jednom od
karakteristi¢nih odlika AGJ. Za radio jaka AGJ, radio promenljivost u najvecoj
meri poti¢e od sinhrotronske emisije iz relativistickih tokova plazme u
mlazevima koji se prostiru sa suprotnih strana AGJ (Urry & Padovani 1995).
Promenljivost u radio spektru AGJ je posmatrana na velikom broju objekata u
brojnim opservatorijama desetinama godina. Na osnovu posmatranja i teorijskih
modela, ustanovljeno je da postoje nehomogenosti u mlazevima (Aller et al, 1985;
Marscher & Gear, 1985; Hughes et al. 1991; Lister et al, 2001, 2009; Marscher et al,
2008, 2010). Poznato je da najveci flerovi (ekstremi u emisionim linijama) poti¢u
od stvaranja i relativistickog kretanja, koji se vide kao radio ¢vorovi (Hughes et
al, 1991), dok manje varijacije mogi biti uzrokovane promenom smera i
Doplerovim efektom u mlazevima (Camenzind & Krockenberger, 1992; Gopal-
Krishna & Wiita, 1992).

Posebno nas zanimaju statisticke osobine fluktuacija, ukljucujudi
amplitude i vremenske skale, koje mogu otkriti unutrasnje fizicke procese u

mlazevima. Flerovi u radio spektru radio mlazeva AGJ su objasnjeni modelima
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udarnih talasa (Marscher & Gear, 1985, Hughes et al, 1985). Prema ovim
modelima udarni talas se formira u bazi mlaza i krece se niz mlaz (Popovié & Ili¢,
2017). Tokom tog procesa se uocava sinhrotronska radijacija na razli¢itim

frekvencijama, a posmatrane karakteristike zavise od faze u kojoj se udarni talas

nalazi (Slika 3).

black hole synchrotron
emission

arar + b-
H WAV N W
jet

[
ATAVATT A o)
|

propagating |
shock front —

Slika 3: Fizicki model udarnih talasa u mlazu crne rupe (black hole) (Marscher & Gear,
1985). Talas se krece duz mlaza. Elektroni (relativistic electrons) kroz koje prolazi front

talasa (propagating shock front) dobijaju ubrzanje i emituju sinhrotronsku radijaciju
(synchrotron emission) iza talasnog fronta.

U mlazevima materije imamo relativisticke elektrone u magnetnom polju
koji emituju sinhrotronsko zracenje, koje je izvor novih fotona. Sinhrotronski
fotoni mogu intereagovati sa elektronima u procesima inverznog Komptonovog
rasejanja. Elektroni ucestvuju u interakciji dva puta, pa se taj poces naziva

sinhrotronsko sopstveno Komptonovo rasejanje (Sinchrotron Self-Compton -
SCC).
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Periodi¢nost se moze javiti i kao posledica turbulencijame u mlazevima
(Marscher et al, 2008; Marscher, 2014; Calafut & Wiita, 2015) ili razli¢itim
brzinama u pojedinim regionima mlazeva (Giannios et al, 2009). Promene u
smeru unutrasnjeg dela mlaza su ustanovljene koris¢enjem dugobazicne
interferometrije (very long baseline interferometry - VLBI) (Biretta et al, 1986;
Piner, 2003; Caproni & Abraham, 2004; Lister et al, 2013).

AG]J koja imaju mlazeve, usmerene u ravni ka posmatrac¢u nazivaju se
blazari. Promenljivost kod blazara je veoma drugacija od promenljivosti kod
drugih AGJ. Njih karakteriSe veoma jaka promenljivost na svim talasnim
duzinama. Za razliku od radio slabih kvazara ili Sejfertovih galaksija, blazari
pokazuju veliku promenljivost u infracrvenom i radio kontinuumu. Polarizacija
kontinuuma je takode znacajna. Stepen polarizacije i amplitude promenljivosti
koreliraju sa luminozno$¢u izvora, $to nije slu¢aj kod drugih AGJ. Detektovana
energija je izrazito velika (TeV) Sto ukazuje da zracenje kontinuuma potice od
relativistickih mlazeva, jer ovakve karakteristike ukazuju na netermalno
(sinhrotronsko i inverzno Komptonovo) zracenje.

Podela radio galaksija se moze izvr$iti i prema njihovoj radio morfologiji,
pa tako imamo dve kategorije: FR I (Fanaroff-Riley, 1974) - to su izvori kod kojih
dominira emisija iz mlazeva i centralnog dela, slabijeg intenziteta i FR II
(Fanaroff-Riley, 1974), kod kojih dominira emisija iz ovala i imaju vecu
luminoznost. Pronadeni su i neki izvori koji imaju karakteristike oba tipa
(hybrid-morphology radio sources - HYMORS), tac¢nije strukturu tipa FR I sa
jedne strane radio izvora, a strukturu FR II sa druge strane (Gopal-Krishna &
Wiita, 2000). Ovi objekti su vazni, jer mogu objasniti razloge razli¢itih
morfologija. Uocavanje razli¢itih struktura moze biti posledica razli¢itih
karakteristika sredine sa razli¢itih strana AG]J (Bicknell, 1994; Gopal-Krishna &
Wiita, 2001; Massaglia et al, 2016) ili poloZaja i kretanja objekta u odnosu na

pravac posmatranja i vremenski razmak izmedu uzastopnih posmatranja
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(Gopal-Krishna & Wiita, 2000, 2004; Massaglia, 2003; Wold et al, 2007; Kawakatu
et al, 2009; Kapinska et al, 2017).

J1415+1320 light curve
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Slika 4: Kriva sjaja u radio opsegu objekta J1415+1320 na razlicitim frekvencijama
(Vaddi et al 2022). Prikazani podaci su prikupljeni u razlicitim projektimay/teleskopima —
Owens Valley Radio Observatory (OVRO, Richards et al, 2014), Green Bank
Interferometer (GBI, Lazio et al, 2001), Submillimeter Common User Bolometer Array
(SCUBA, Jenness et al, 2010), Very Long Baseline Array (VLBA, Lister et al, 2009),
University of Michigan Radio Astronomy Observatory (UMRAO, Aller et al, 2010).

Na Slici 4 su prikazani delovi krive sjaja u radio opsegu na razli¢itim
frekvencijama, objekta J1415+1320. Podaci obuhvataju period od skoro 40 godina
(1978 - 2018), koji su prikupljeni tokom razli¢itih posmatrackih programa. Jasno
je vidljiva promenljivost na svim prikazanim frekvencijama, koja je viSeg
intenziteta na ve¢im frekvencijama. Ako se fokusiramo na podatke iz UMRAO

posmatranja, moZze se uociti da se karakteristike promenljivosti koje su uocljive
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na 15 GHz, ponavljajuina 8 i 5 GHz, s tim $to je intenzitet promenljivosti slabiji.
Takode se vidi smanjenje u promenljivosti nakon 2002. godine. Dugoro¢no i
viSetalasno pracenje svetlosnih krivih sjaja omogucava detekciju retkih fenomena
poput gravitacionog sociva, koje se manifestuje kao simultana i simetri¢na
promena fluksa na svim posmatranim frekvencijama. NarandZasti rombovi na
Slici 4 oznacavaju prosec¢ne vrednosti 10 do 15 uzastopnih posmatranja (koja su
obavljana u razmaku od nekoliko dana) na frekvenciji od 327 MHz tokom
perioda od 1989. do 2017. Jasno su uocljiva dva flera, koja se vide i na visim
frekvencijama (podaci prikupljeni u OVRO).

Uocene promene su u skladu sa modelom koji predvida ekspanziju oblaka
relativisti¢kih elektrona? (Marscher & Gear, 1985), kao i modelom udarnih talasa
(van der Laan, 1966). Posebno je zanimljiva simetri¢na ahromatska promenljivost
(SAV) na visim frekvencijama, ¢iji uzrok moze biti efekat gravitacionog mili-
sociva (Slika 5). Ovaj efekat se vidi kao udubljenje u obliku slova U krivi sjaja
(simtri¢éno u posmatranom vremenskom intervalu). Ovakva pojava je veoma
retka i smatra se da je posledica emisije iz jezgra blazara J1415+1320, koja biva
»zaklonjena” masom 102 —105 M. U prilog ovom objasenjnju ide i ¢injenica da je
uodena pojava prisutna na svim posmatranim frekvencijama, Sto je
karakteristi¢no za gravitaciona soc¢iva. Ahromatska priroda ove promenljivosti
ukazuje na eksterno poreklo, kao $to je gravitaviono socivo.

Objekti koji bi mogli zadovoljiti uslov dat za masu gravitacionog sociva
(102 - 105 M), mogu biti gusta jezgra globularnih jata ili molekularni oblaci, kao
i masivne crne rupe. Moguce je i da se socivo sastoji od vise komponenti koje
projektuju svetlost u liniji posmatranja, ali nisu medusobno gravitaciono vezani.
Uzimajuéi u obzir ova razmatranja, jasno je da se posamtranjem i daljom
analizom AGJ mode do¢i do mogucih objasnjenja strukture izvora, ali i strukture

i raspodele mase izmedu nas i posmatranog objekta.

2 Elektrona koji se krec¢u relativistickim brzinama.
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Slika 5: Kriva sjaja objekta J1415+1320 na razlicitim frekvencijama sa vidljivim

simetricnim ahromatskim promenljivostima (SAP) na istaknutim povrsinama.

, Udubljenja” u obliku slova U na krivama sjaja, trajanja oko godinu dana, uocena 1993,

2000, 2009. i 2014. godine (Vedantham et al, 2017).

2.2. Infracrveni domen

Posmatranja u infracrvenom delu spektra imaju znacajnu ulogu u razumevanju

strukture i evolucije AGJ. Infracrveni spektar se moZze podeliti na tri dela:

1. blisko infracrveno podrucje (near-infrared - NIR (1 - 3 um)),
2. srednje infracrveno podrucdje (mid-infrared - MIR (3 - 50 um)) i
3. daleko infracrveno podrucdje (far-infrared - FIR (50 - 500 pm)).

Infracrveno zrac¢enje dominira AGJ SED na talasnim duzinama od jednog

do nekoliko desetina mikrometara. Slika 6 prikazuje doprinos razli¢itih struktura

u infracrvenom spektru AGJ. Na najvedim skalama, reda veli¢ine desetina
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kiloparseka, dominira emisija cele galaksije domacina, sa izrazenim udelom
zvezdanog zracenja u bliskom i dalekom infracrvenom opsegu. Priblizavanjem
centralnim regionima, na udaljenostima reda veli¢ine nekoliko stotina parseka,
emisija postaje sve viSe vezana za galakticko jezgro, gde u near-IR delu spektra
preovladuje svetlost iz gustih zvezdanih populacija. U regionu koji se nalazi na
~100 parseka od SMCR, oblast uskolinijskih linija (NLR) i polarni konusi prasine
emituju dominantno u srednjem infracrvenom opsegu, usled reemitovanja
zracenja iz AG]J kroz zagrejanu prasinu. Jo$ blize SMCR, na skalama reda veli¢ine
1-100 parseka, nalazi se torus prasine, ¢ija emisija u mid-IR i far-IR opsegu potice
od apsorpcije i reemitovanja energije iz akrecionog diska. Najzad, u centralnom
regionu torusa (~0.01-1 parsek), sublimacija prasine uzrokuje jaku emisiju u
near-IR delu spektra, neposredno povezanu sa najdubljim slojevima akrecionog
diska i njegovim termalnim izvorom zracenja.

Model AGJ u kome struktura sadrzi ,torus prasine” dosta dobro
objasnjava uocene osobine razli¢itih AGJ. Po ovom modelu akrecioni disk je
okruzen torusom prasine, molekularnog i neutralnog gasa, koji zaklanja
sirokilinijski region (broad line region - BLR). Ovaj model odgovara i
unifikacionoj emi (Antonucci, 1993; Urry & Padovani, 1995) po kojoj AG]J Tipa 1
i Tipa 2 imaju istu strukturu, a razlike koje se uocavaju u njihovim emisionim
linijama poti¢u od ugla posmatranja u odnosu na prasinu u torusu (kod Tipa 2
torus zaklanja akrecioni disk i Sirokolinijski region).

Najveci deo energije AGJ] nastaje u akrecionom disku i vidljiv je u UV i
optickom delu spektra. Prasina u torusu apsorbuje deo emisije koja nastaje u
akrecionom disku. Ta emisija se zagreva i reemituje kao infracrvena radijacija
(Rieke, 1978). To je utvrdeno na osnovu promenljivosti u optickom i
infracrvenom delu spectra, nakon ¢ega je utvrdeno da postoji korelacija izmedu
zracenja u bliskom infracrvenom i optickom delu spektra (Suganuma et al, 2006;

Lira et al, 2011, 2015). Emisija u optickom delu spektra dolazi prvenstveno iz
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akrecionog diska, dok infracrveno zracenje potic¢e od torusa prasine (Lira et al,
2011, 2015).

Nakon sto su opisane prostorne komponente, koje doprinose emisiji u
infracrvenom spektru, sledeca sekcija se fokusira na vremenske promene emisije.

Analiza vremenskih promena emisije omogucava proucavanje dinamike torusa i

akrecionog diska.

~10-100 kpc ~1-10 kpc ~0.1-1 kpc ~1-100 pc ~0.01-1 pc
whole galaxy galactic nuclei region NLR/polar dust dusty torus  dust sublimation zone
near- to far-IR near- to far-IR mid- to far-IR near- to mid-IR near-IR

Slika 6: Ilustracija razlicitih komponenti aktivnog galaktickog jezgra koje doprinose
emisiji u infracrvenom delu spektra, sa prikazom prostorne skale i dominantnih talasnih
duzina. Od cele galaksije (whole galaxy) do unutrasnjih regiona torusa (dusty torus),
razlicite strukture zrace u near-IR, mid-IR i far-IR opsezima. Ovaj prikaz istice kako
prostorna udaljenost od centralne supermasivne crne rupe odreduje dominantni deo

infracrvenog spektra emisije (Lyu & Rieke, 2022).

Ta¢na morfologija torusa jos uvek nije poznata. Analize posmatranja,
odnosno promenljivosti daju nekoliko mogucnosti strukture torusa. Na osnovu
nekih je moguce zakljuciti da je prasina u torusu ravnomerno rasporedena (Pier
& Krolik, 1992; Dullemond & van Bemmel, 2005; Fritz, Franceschini, &
Hatziminaoglou, 2006). Sa druge strane postoje indikacije i da se javljaju opticki
i geometrijski debeli oblaci unutar torusa (Krolik & Begelman, 1988; Nenkova,

Ivezié, & Elitzur, 2002; Nenkova et al, 2008; Elitzur & Shlosman, 2006; Tristram
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et al, 2007), dok je u nekim radovima razmatrana kombinacija ova dva modela
(Stalevski et al, 2012; Stalevski et al, 2016; Gandhi et al, 2010). Posmatranja u
bliskom infracrvenom delu spektra idu u prilog grudvastoj strukturi torusa
(Nenkova et al, 2008; Nikutta et al, 2009; Hatziminaoglou et al, 2015), ali i dalje
nije moguce odbaciti druge modele (Feltre et al, 2012).

Proucavanje promenljivosti u NIR je veoma kompleksno i zahtevno, jer
kontaminacija od galaksije domacina na ovim talasnim duzinama (Slika 7) moze

biti veoma velika (Hernan-Caballero et al, 2016).
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Slika 7: Ilustracija moguceg uticaja prasine iz galaksije domacina na spektralnu
energetsku raspodelu u infracrvenom delu spektra AGJ (Sajina et al, 2022). Prikazano je
poredenje spektra pre (levo) i posle (desno) procesiranja od strane prasine galaksije

domacina.

Zbog kontaminacija emisije od strane galaksije domacina je za veéinu
izvora, promenljivost centralnog izvora u NIR zaklonjena radijacijom zvezda i

HII regiona iz same galaksije. Ranija istraZivanja promenljivosti u NIR
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(Neugebauer et al, 1989) su pokazala da je samo polovina izvora na ovim
frekvencijama promenljiva, dok novija (Enya et al, 2002) sugerisu da ve¢ina AGJ
ima wuocljivu promenljivost u IR. Potrebna je velika koli¢ina podataka i
dugoroéno posmatranje u IR opsegu da bi se jasnije utvrdile odlike podrudja iz
kojih dolazi ova emisija.

Medu svim vangalaktickim objektima, AGJ su primarni izvori koji
pokazuju velike promene u MIR opsegu, na skalama reda veli¢ine nekoliko
godina. Ova osobina se zato moZe koristiti kao dodatni metod za prepoznavanje
AG]J (Koztowski et al, 2010). Utvrdeno je da postoji korelacija izmedu emisije u
NIR iz torusa i emisije u optickom delu spektra (Suganuma et al, 2006; Lira et al,
2011, 2015), koja potic¢e primarno iz akrecionog diska. Ova osobina omogucava
da se promenljivost koja se uoc¢ava u IR opsegu koristi za izra¢unavanje veli¢ine
crne rupe reverberacionim mapiranjem. Varijacije u emisiji u IR delu spektra
mogu ukazivati i na nehomogenosti u torusu, kao i na perturbacije u akrecionom
disku od koga potice zracenje. Reverberaciono mapiranje u infracrvenom
domenu omogucava nezavisno merenje veli¢ine torusa, pruzajuci kljuc¢ne
informacije o geometriji i strukturi regiona oko akrecionog diska.

Jedno zanimljivo istrazivanje koristi izmedu ostalog i upravo tu ¢injenicu
da je infracrvena emisija u torusu odraz (posledica) emisije u akrecionom disku
(koja se u najve¢em obimu moze posmatrati u optickom i UV delu spektra).
Naime, u radu Sheng et al. iz 2017, se analizira promenljivost u MIR nekoliko
AG]J promenljivog tipa. AGJ promenljivog tipa su AGJ kod kojih se Siroke
emisione linije pojavljuju i nestaju u razli¢itim periodima posmatranja, Tip 1
(Sejfertove galaksije Tipa 1) - one koje imaju Siroke emisione linije koje poti¢u iz
sirokolinijskog regiona; Tip 2 (Sejfertove galaksije Tipa 2) - one koje imaju uske
emisione linije koje poti¢u iz uskolinijskog regiona, jer je po unifikacionom
modelu (Antonucci, 1993; Urry & Padovani, 1995) Sirokolinijski region zaklonjen
torusom prasine, zbog ugla posmatranja). Poznato je nekoliko primera AG]J

promenljivog tipa (iz Tipa 2 u Tip 1, Khachikian & Weedman, 1971; iz Tipa 1 u
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Tip 2, Penston & Perez, 1984), kod kojih je uoceno nestajanje i pojavljivanje

sirokih linija (Slika 8). Mali broj ovakvih objekata je uocen, sto oteZava detaljniju

analizu.
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Slika 8: Spektar AGJ promenljivog tipa J1115+0544 u optickom i NIR delu spektra.
Plavom bojom je oznaceno posmatranje LAMOST 2015, a crnom SDSS iz 2002. Na
osnovu podataka Sloan Digital Sky Survey (SDSS) i Large Sky Area Multi-Object Fiber
Spectroscopic Telescope (LAMOST) otkriveno je 21 novih AGJ promenljivog tipa (Qian
Yang et al, 2018).

Nije sasvim jasno zasto se javljaju ove promene. Neke od mogucnosti su:
postojanje objekata, koji se nalazi na liniji posmatranja i svojim kretanjem
povremeno zakloni emisiju iz $irokolinijskog regiona (Goodrich, 1989). Ukoliko
je priroda uocenih varijacija ahromatska, to bi moglo da sugeriSe da
promenljivost nije lokalnog porekla (npr. akrecione nestabilnosti), ve¢ da je
verovatnije uzrokovana eksternim efektima kao Sto su gravitaciona sociva.
Druga mogucnost je da su ovakve promene posledica dramati¢nih promena
intenziteta akrecije u nestabilnom akrecionom disku (Sheng et al, 2017). Dok

reverberacioni efekti ukazuju na strukturu oko jedne supermasivne crne rupe,
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dodatni oblici promenljivosti, kao §to su periodi¢ne promene, mogu ukazati na

postojanje binarnih sistema supermasivnih crnih rupa (SMBHB).

2.3. Opticki i UV domen

Kada posmatramo SED AG]J, uocavamo da emisija koja poti¢e od termalne
emisije iz akrecionog diska pri temperaturi reda veli¢ine 104K, ima izbocen oblik
sa maksimumom u UV oblasti (Slika 9). Interesantan deo u ovom opsegu spektra
je “veliko plavo ispupcenje” (big blue bump), koje predstavlja zaravnjenje

maksimalnog dela kontinuuma i prostire se u opsegu od ~ 1000 do 4000 A.
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Slika 9: Spektralna energetska raspodela (SED) aktivnih galaktickih jezgara od radio do

X-zracenja. SED radio-slabih AGJ prikazan je punom crnom linijom, dok je SED radio-
jakih AGJ prikazan isprekidanom linijom. Ovaj prikaz omogucava identifikaciju
dominantnih komponenti - relativistickog mlaza (Relativistic Jet), prasine (Dust),
akrecionog diska (Accretion disk) i korone (Corona) - koje doprinose ukupnoj emisiji AGJ

(Elvis et al, 1994).
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Emisija u UV i optickom delu spektra omogucava istraZivanje procesa
akrecije u AGJ, dok pradenje promenljivosti u ovim domenima pruza uvid u
unutrasnje strukture akrecionog diska i korone. Ranija istrazivanja su utvrdila
jaku korelaciju izmedu optickog, UV i X zracenja (Uttley et al, 2003; Arevalo et al,
2008, 2009; Breedt et al, 2009, 2010; McHardy et al, 2016; Troyer et al, 2016;
Buisson et al, 2017), gde emisija i promenljivost zracenja na duzim talasnim
duZinama prati onu na kra¢im (odnosno ona na kraéim inicira onu na duzim).
Posmatranjima u optickom delu spektra je moguce otkriti vise AG] nego
posmatranjima na drugim talasnim duzinama. Ipak, ovim posmatranjima je lakse
uoditi luminoznije izvore (L/Lg > 0.01, naj¢esce klasifikovani kao kvazari ili AGJ
Tipa Sejfer I), pa nisu predstavljene sve klase AGJ] ravnomerno. Emisiju u
optickom i UV spektru (Slika 10) manje luminoznih AGJ moZe biti teZe videti
zbog gasovitog materijala kojim je okruzeno posmatrano galakticko jezgro, a koji
potée od zvezda i meduzvezdane sredine ili medugalaktickih oblaka.
Promenljivost u razli¢itim opsezima zracenja ukazuje na kasnjenje u odzivu
razli¢itth komponenti AGJ, sto omogucava mapiranje njihove unutradnje
strukture.

Ultraljubicasto i opti¢ko zracenje nastaje uglavnom iz akrecionog diska,
ali i iz oblasti nesto udaljenijih od crne rupe nego sto je to slucaj sa X-
kontinuumom. Ovo zracenje je opisano Plankovim zracenjem. Problem sa
posmatranjima u optickom delu spektra je Sto jaki izvori optickog zracenja nisu
nuzno AGJ (kao $to je na primer slucaj kod radio, infracrvenog i X-zracenja
(Lehmer et al, 2012)). Kvazari visoke luminoznosti su tackasti izvori kao i zvezde,
koje ih po broju daleko premasuju (posebno na odredenim crvenim pomacima,
¢iji je veliki broj uocen tokom posmatranja Sloan Digital Sky Survey - SDSS).
Kvazare sa ne$to manjom luminoznoséu je takode tesko odrediti optickim
posmatranjima (na primer teleskopima Dark Energy Survey - DES i Vera C
Rubin Observaotry Legacy Survey of Space and Time - LSST), jer ih je bez pomoc¢i

spektroskopije tesko razlikovati od obi¢nih galaksija. Jo$ jedna prepreka kod
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posmatranja u optickom delu spektra je ekstinkcija u samoj galaksiji domacinu

AG]J, odnosno sopstveno pocrvenjenje.
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Slika 10: Standardni model strukture AG]J sa oznacenim regionima iz kojih potice emisija,
uz prikaz vremenskih promena u X, UV i NIR opsezima za NGC 5548. Ovaj model
ilustruje vezu izmedu razlicitih regija i vremenskog odziva zracenja na promene u akreciji

(Cackett et al, 2021).

U spektrima AGJ, kod kojih ugao posmatranja omogucava vidljivost
sirokolinijskog regiona, mogu se videti emisione linije gasa, koji se krece
brzinama od nekoliko hiljada kilometara u sekindi. Izvor $irokih emisionih linija
je sirokolinijski region, koji se nalazi izmedu supermasivne crne rupe i
unutrasnjeg zida torusa prasine. U tom regionu se nalazi fotojonizovani gas koji
je zagrejan radijacijom koja porice iz akrecionog diska, koji okruzuje

supermasivnu crnu rupu. Uske linije u spektru AG]J koji potic¢u od gasa koji se
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krec¢e brzinama 300 do 1000 kilometara u sekundi u uskolinijskom regionu
(Narrow Line Region - NLR). Ovaj region je veli¢ine oko nekoliko stotina parseka
i nalazi se iznad i ispod ravni torusa prasine.

Utvrdivanje promenljivosti nije od velike pomo¢i u ovom slucaju jer dok
se amplituda promenljivosti povecava na nizim luminoznostima (Vanden Berk
et al, 2004), deo opticke emisije iz centralnog dela AGJ se smanjuje. Najveca
prepreka u prepoznavanju AG]J izvora optickom fotometrijom je neprozraé¢ni deo
AG]J odnosno torus prasine kod AG]J Tipa 2 (uprkos tome najveci deo AGJ Tipa 2
je otkriven upravo posmatranjima u optickom domenu). Takode je vaZno
napomenuti da u ovom delu spektra uvek postoji ,kontaminacija” od strane
emisije iz zvezda (Slika 11). Takode je primetno da je promenljivost manja na
skalama od nekoliko dana, nego na veéim od nekoliko nedelja i meseci, gde su

primetne velike varijacije.
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Slika 11: Kriva sjaja NGC 5548 u vidljivom delu spektra (5100 A), koja obuhvata skoro

dve decenije posmatranja. Horizontalna linija prikazuje konstantni doprinos zvezdane

svetlosti galaksije domacina (Peterson et al, 1999).

O promenljivosti u optickom i UV delu spektra znamo da se povecava sa

smanjenjim talasne duzine (Slika 12), smanjenjm luminoznosti i potencijalno
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smenjenjem mase crne rupe (Vanden Berk et al, 2004; de Vries et al, 2005). Opticka
promenljivost je jedna od metoda identifikacije kvazara (Eyer, 2002; Gehaet al,
2003; Rengstorf et al, 2004; Koztowski et al, 2010). U cilju proucavanja
promenljivosti krivih sjaja razvijene su metode za modelovanje krivih sjaja
stohastickim procesima (Damped Random Walk (Kelly et al, 2009; Koztowski et
al, 2010; MacLeod et al, 2010), masinsko ucenje - autoencoder (Tachibana et al,

2020) i dr).

UV light curve of NGC 5548

80
701
< 60+
~ 501
£
24071 13374
;’ 301 18134
© 20/ 26704 ¢
iy | Datat
10 Agh?wrgtr?h

0 v ' . r . .
7450 7500 7550 7600 7650 7700 7750
Date, JD-2,440,000

Slika 12: Promenljivost u UV delu spektra NGC 5548 tokom perioda od 250 dana.
Vidljivo je da su amplitude promenljivosti vece pri kracim talasnim duZinama, sto

ukazuje na unutrasnje procese bliske akrecionom disku (Lawrence, 2018).

Fizicki procesi koji uzrokuju promenljivost u optickom i UV spektru jos
uvek nisu sasvim jasni. Neke od do sada predlozenih mogué¢nosti koji bi mogli
izazvati promenljivost u optickom/UV delu spektra su: termalne fluktuacije
izazvane turbulencijama u magnetnom polju (King et al, 2004; Kelly et al, 2009,
2011), nestabilnosti u akrecionom disku (Takeuchi et al, 1995; Kawaguchi et al,

1998), promena u stepenu zaklonjenosti izvora, promena u stopi akrecije,

30



Promenljivost

mikrosoc¢iva (Hawkins, 1993, 2010), uticaj plimskih sila u slu¢aju kada se zvezda
nade pod uticajem gravitacionih sila crne rupe (Tidal disruption events - TDEs).

Vazno dostignuée u razumevanju opticke/UV promenljivosti je bilo
otkrivanje medu-domenskih crvenih lagova (vece talasne duzine laguju,
odnosno zaostaju iza kracih), koji su reda veli¢ine nekoliko sati, do jednog dana
(Sergeyev et al, 2005). Ovi lagovi (kasnjenja) su previse kratki da bi se mogli
opisati nekim spoljasnjim faktorima. Zbog toga je zaklju¢eno da je najverovatniji
uzrok zagrevanje od strane izvora X-zracenja iz centra AG]. Izrac¢unate
amplitude lagova odgovaraju pretpostavljenom reprocesiranju X-zracenja u
disku (Cackett, Horne & Win kler, 2007; Edelson et al, 2015). Analize posmatranja
UV /opti¢kog, infracrvenog i X-zracenja su potvrdile ove hipoteze, a time
objasnile i promenljivost u torusu prasine (McHardy et al, 2014; Vazquez et al,
2015). Ova pretpostavka takode objasnjava i zasto je promenljivost veca u X
domenu nego u UV i optickom. Analize posmatranja u X i optickom domenu na
vedim vremenskim skalama (nekoliko meseci do godinu dana) su otkrile da su u
optickom delu spektra varijacije na ovim skalama uocljivije od onih u X-domenu
(Arevalo et al, 2009; Breedt et al, 2010; Uttley et al, 2003). Ove pojave ne mogu biti
objasnjene reprocesiranjem emisije X-zraka, ve¢ zahtevaju dodatnu analizu
procesa koji se odvijaju u samom disku.

Jo$ jedan od mogucih uzroka promenljivosti zracenja u optickom delu
spektra su dvojni sistemi supermasivnih crnih rupa (supermassive black hole
binaries - SMBHB) koje su na malim udaljenostima (manjim od 1 parseka). Dvojni
sistemi (Slika 13) u zavisnosti od blizine komponenti (samim tim morfologije
celog dvojnog sistema), mogu imati razli¢ite uticaje kako na profile emisionih
linija uocljive u optickom delu spektra (Popovi¢ & Ili¢, 2017), tako i na krive sjaja

u duzem vremenskom periodu (nekoliko godina).
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MRK 463

Optical galoxy X—roy/NIR Nuclei

Mrk463W

Slika 13: Binarni sistem supermasivnih crnih rupa Mrk 463. Levo je slika u optickom
domenu HST, a desno je su prikazane konture istog sistema u X-domenu (Chandra). Na

obe slike su jasno vidljiva dva jezgra (Panessa et al, 2002).

Periodi¢nost u krivama sjaja (promena u intenzitetu magnituda) moze
imati razli¢ite uzroke, medu kojima cak i orbitriranje komponenti SMBHB
sistema. Tako na primer posmatranja izvedena dosadasnjim programima
otkriveno je oko 150 mogucih kandidata SMBHB (Slika 14, D'Orazio & Charisi,
2023). Ovakvi sistemi supermasivnih crnih rupa mogu nastati kao posledica
spajanja galaksija (D’Orazio et al, 2017). Iako ih je tesko uociti, jer su rastojanja
medu komponentama na malim razmacima, zahvaljujuci efektu promenljivosti
koji je uocljiv na krivama sajaja, moguce je izdvojiti potencijalne kandidate.
Periodi¢nost moze biti pojacana uticajem gravitacionih sociva (Popovié, 2012).
Takode je moguce da sistem ima vise od dve komponente, ¢ime bi kako profili
linija, tako i krive sjaja bile kompleksnije.

Priodi¢nost moze biti posledica i perturbacija u akrecionom disku, ali se
ofekuje da bi periodi¢na pojacana akrecija izazvala ekstremnije pomene u
krivama sjaja od onih koje je moguce uociti kod nekih od posmatranih kandidata

SMBHB (PG1302-102 - ravhomerno sinusoidalna).

32



Promenljivost

FBQS J163302.6+234928
(HS1630+2335)

15.0F
151 1
1524
153

154

14.4
145}
146+
1471 &
14.8+
149+

53500 54000 54500 55000 55500 56000 56500
MJD

Slika 14: Magnitude u optickom delu spektra dva kandidata binarnih sistema

supermasivnih crnih rupa. Jasno je vidljiva promenljivost prikazana plavom linijom (Xin

et al, 2020).

Model relativistickog Doplerovog efekta odgovara podacima dobijenim iz
posmatranja kvazara PG1302-102 (D’Orazio, 2017). Prema ovom modelu UV
zracenje prati opticko, ali sa 2 do 3 puta ve¢om amplitudom od opticke. Ovaj
efekat je pokazatelj orbitalnog kretanja crnih rupa u dvojnom sistemu
supermasivnih crnih rupa.

Dvojni sistemi supermasivnih crnih rupa su i jaki emiteri gravitacionih
talasa, pa bi mogu¢i kandidati uoc¢eni posmatranjima u optickom i UV delu
spektra, mogli biti potvrdeni detektorima gravitacionih talasa (Laser
Interferometer Space Antenna - LISA) (Amaro-Seoane et al, 2017). Dalja
istrazivanja odnosa razli¢itih parametara AGJ i promenljivosti u optickom i UV
delu spektra bi mogla u velikoj meri pomo¢i boljem razumevanju strukture i

pozadinskih fizi¢kih procesa.
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2.4. AGJ - X-zracenje

X-zracenje u aktivnim galakti¢kim jezgrima nastaje kao posledica procesa koji se
odvijaju tokom akrecije materije u unutrasnjim regionima akrecionog diska i u
koroni oko supermasivne crne rupe. Ovi procesi oslobadaju visokoenergetsko
zracenje kroz razli¢ite mehanizme, ukljucujuéi termalno Komptonovo rasprsenje
fotona iz akrecionog diska u vreloj koroni, refleksiju X-zraka sa povrsine diska,
fluorescenciju i rekombinaciju koje dovode do formiranja Fe Ka linije, kao i
termalnu emisiju niske energije (ispod 1 keV) iz unutrasnjih regiona diska. Na
Slici 15 prikazana je tipi¢na spektralna raspodela X-zracenja AGJ] (Mushotzky,
Done, & Pounds, 1993; Jovanovi¢ & Popovié, 2009; Done, 2010; Gilfanov &
Merloni, 2014).

Fe line
Soft Excess

Compton Hump

1073
T

E? F(E)
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Slika 15: Tipicna spektralna raspodela X-zracenja AGJ. Prikazani su doprinosi razlicitih
komponenti: termalne emisije (power law), viska meke emisije (soft excess), fluorescencije

Fe Ka linije i Komptonovog izbocenja (Compton hump) (Fabianno, 2006).
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Spektralna raspodela X-zracenja AGJ je najizraZenija u oblasti od 0.5 do
100 keV. U intervalu izmedu 2 keV i 100 keV, spektar F, priblizno prati stepeni
zakon:

Fyocw» , (2.5)
gde je v frekvencija, a spektralni indeks a iznosi priblizno izmedu 0.7 i 0.9,

zavisno od toga da li je AG]J radio-jako (radio loud - RL) ili radio-slabo (radio
quiet - RQ).

BLAZAR

SEYFERT I, QSO l

SEYFERT 2

Slika 16: Sematski prikaz strukture AGJ, sa naglagenim mestima nastanka X-zracenja u
unutrasnjim regionima akrecionog diska i korone. Prikazano je i poreklo radio i

infracrvenog zracenja, kao i relativistickih mlazeva (Jovanovi¢ & Popovic, 2009).

Posmatranja u X-domenima omogucavaju gotovo potpunu distinkciju
AG]J od ostalih izvora. Jedan od klju¢nih razloga za to jeste sposobnost X-zraka
da prodiru kroz gas i prasinu ¢ak i vrlo visoke gustine, posebno u slucajevima
kada je izvor zracenja dovoljno jak. Pored toga, X-zracenje koje potice iz same

galaksije domacina je mnogo slabijeg intenziteta u poredenju sa X-zrac¢enjem koje
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potice iz AGJ, s§to dodatno olaksava njihovu identifikaciju (Brandt & Alexander,
2015).

Termalno emisiono X-zracenje koje nastaje u unutrasnjim regionima
akrecionog diska (Slika 16) moZe biti i manjih energija (Sobolewska,
Siemiginowska, & Zycki, 2004). Emisija X-zracenja je modifikovana zbog
interakcije sa materijom iz jezgra (refklesija, rasejanje i fotoelektri¢na apsorpcija).
Jac¢ina ovih komponenti varira od izvora do izvora, a u najvecoj meri zavisi od
razlika u geometriji i inklinacije torusa u odnosu na ugao posmatranja. Emisija iz
korone je usko povezana sa emisijom iz akrecionog diska (Steffen et al, 2006;
Lusso & Risaliti, 2016).

Prva posmatranja X-zracenja bila su 1960-tih godina (Giacconi, 2009).
Nakon toga su lansirane brojne opservatorije (Chandra, XMM-Newton, NuSTAR
i td.) koje su vrsile posmatranja u ovom delu spektra (koja nisu moguca sa
povrsine Zemlje, jer X-zrake apsorbuje atmosfera).

Kod AG]J sa uocenom slabom luminoznoséu u X-zracenju, zracenje iz
galaksije domacdina moZze uticati na posmatranu emisiju iz AGJ i time doprineti
otezanom definisanju AG]J. Ovakvi slucajevi su najces¢e okarakterisani kao
dvojni izvori X-zracenja odnosno, rendgenski ili X-dvojni sistemi (Fabbiano,
2006; Remillard & McClintock, 2006). Kako je X-zracenje skoro univerzalno za
AG]J, ono ne favorizuje uoc¢avanje AGJ odredenih karakteristika (masa crne rupe
MBH ili Edingtonov odnos L/Lg). X-zracenje je uoc¢eno kod AG]J sa razli¢im
masama centralne crne rupe i na veliki crvenim pomacima (Hickox et al, 2009;
Page et al, 2014; Baldassare et al, 2015; Chen et al, 2017).

Dugoroc¢na posmatranja u domenu X-zracenja AGJ na malim crvenim
pomacima, omogucilo je znacajan napredak u karakterizaciji promenljivosti u
ovom domenu. Ove analize su klju¢ne za razumevanje promenljivosti AG]J.
Glavna karakteristika promenljivosti AGJ je ,crveni Sum” (Slika 17), odnosno
pojava vecih varijacija u amplitudama tokom duZeg vremenskog perioda

(Lawrence et al. 1987).
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Prva istrazivanja promenljivosti X-zracenja su bila fokusirana na
odredivanje karakteristicnih vremenskih skala (McHardy, 2001). Jedna od
metoda kojom se utvrduju varijacije je analiza stepene spektralne gustine (Power
Spectral Density - PSD). Na ve¢im frekvencijama (kra¢im vremenskim skalama),
PSD je okarakterisana strmim nagibom, gde je koeficijent a ~ -2. Na nizim
frekvencijama (duZim vremenskim skalama) gradijent PSD je a ~ -1, Sto
predstavlja Sum treperenja (flicker noise). Kasnijim istrazivanjima je utvrdeno da
je vremenska skala (TB) povezana sa masom crne rupe (MBH): Sto je veca masa
crne rupe, to je duza (veéa) vremenska skala (utvrdena je linearna zavisnost: TB
o« MBH (Markowitz et al, 2003; Papadakis, 2004)). Ipak, ubrzo je uoceno
odstupanje kod objekata, kod kojih su u spektru prisutne uske linije. Sajfertove
galaksije Tipa 1 sa uskim linijama (Narrow-line Seyfert 1 galaxies - NLS 1)
predstavljaju posebnu klasu AG]J, za koju je karakteristicna brza i velika
periodi¢nost, kao i druge specifi¢ne karakteristike (masa crne rupe je manja od
drugih AG]J, nalaze se u spiralnim galaksijama, najbrzi emiteri gama zraka). Za
NLS 1 se smatra da u centru imaju malu crnu rupu koja ima veliku stopu akrecije,
koja je blizu Edingtonove granice. Cinjenica da su vremenske skale prekida (the
break time scales) kod NLS 1 krace od onih kod AGJ sa sirokim linijama, sugerise
da one zavise i od drugog paramtra, kao Sto je stopa akrecije ili spin crne rupe
(McHardy et al, 2004; Uttley & McHardy, 2005).

Mogudi izvori zagrevanja gasa u akrecionom disku su udari/talasi
(Courvoisier & Turler, 2005; Ishibashi & Courvoisier, 2009) koji se javljaju izmedu
elemenata (grudvi) u akrecionom disku prilikom njihove interakcije, koja
uzrokuje emisiju. Grudve u akrecionom disku se krec¢u razli¢itim brzinama,
odredenim gravitacionim poljem centralne crne rupe, prateci razlic¢ite orbite, koje
zavise od pocetnih uslova. U centralnim regionima, grudve koje se sudaraju
okarakterisane su visokim relativnim brzinama. Kada se dva takva toka koja se
kreéu visokim brzinama sudare ili konvergiraju, nastaju udari/talasi. Ovaj

proces oslobada veliku koli¢inu kineticke energije, koja se konvertuje u radijaciju.
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Opticki gusti i tanki udari/talasi mogu biti posmatrani u optickom/UV i X delu

spektra.
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Slika 17: Primer promenljivosti Sejfert galaksije MCG-6-30-15 u X domenu, uocene
tokom posmatranja u Chandra X-ray opservatoriji. NajbrZe fluktuacije signala mogu biti
posledica suma, dok aperiodicna promenljivost na skalama od nekoliko hiljada sekundi

predstavljaju karakteristiku AGJ (Lee et al, 2002).
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Slika 18: Krive sjaja Sejfert galaksije NGC 3516 (Iwasawa et al, 2004), na opsezima: 0.3
- 10 keV (gornji panel), crvena karakteristika linije Fe Ka (srednji panel) i 6.4 keV linija
(donji panel).
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Posmatrana promenljivost AG] u X domenu nekada ne odgovara
standardnom modelu akrecionog diska. Satelitom XMM-Newton u krivi sjaja
Sejfertove galaksije NGC 3516 (Slika 18), uocena je promenljiva “crvena”
karakteristika na liniji 6,1 keV (Iwasawa et al., 2004). Ova neobi¢na karakteristika
pokazuje promenljivost reda veli¢ine 25 ks. U radu Iwasawa et al. (2004) je
zakljuc¢eno da je ova spektralna osobina pokazatelj pege koja rotira oko crne rupe
u akrecionom disku.

Pored perturbacija, promenljivost moze nastati i kao posledica efekata
gravitacionih sociva, kao i apsorbcije X zracenja. Za detaljnije razumevanje ovih

efekata, potrebna su ucestala posmatranja razli¢itih tipova AGJ.

2.5. Gama zracenje

Emisija gama zracenja se uocava u delu visokog energetskog opsega (High
Energy - HE) izmedu 100 MeV i 100 GeV i veoma visokog energetskog opsega
(Very High Energy - VHE) u opsegu izmedu 50 GeV i 10 TeV. Gama zracenje
predstavlja deo elektromagnetnog spektra na kome se emituje najveca energija i
vecdina objekata ga ne emituje, ukljucujudii ekstragalakticke objekte medu kojima
su i AGJ koja nemaju mlazeve.

Blazari, iako dosta retki, dominiraju kao izvori gama zraka. Emisija
blazara prekriva ceo elektromagnetni spektar i njom dominira netermalno
zracenje u relativistickim mlazevima, koji su usmereni prema posmatracu (Urry
& Padovani, 1995). Poreklo ovog zracenja je objasnjeno (Maraschi, Ghisellini &
Celotti, 1992) inverznim Komptonovim rasejanjem u mlazevima i njihovom
sinhrotronskom emisijom.

AG] mogu biti snazni emiteri MeV-GeV-TeV gama zraka koji nastaju u

relativistickim mlazevima centralne crne rupe. Ve¢ina AGJ koje emituju gama
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zrake se nazivaju blazari. Blazari koji ¢ine posebnu klasu AGJ u koju spadaju
radio jaki objekti sa veoma izraZenom promenljivosc¢u, zrace jako polarizovano
zracenje u optickom i radio spektru. Njihova jaka emisija i promenljivost se mogu
objasniti i kroz Doplerov efekat koji je pojac¢an u sluc¢aju kada je mlaz usmeren u
pravcu posmatraca (Urry & Padovani, 1995). Standardni blazar karakteriSe mlaz
relativisticke magnetizovane plazme koju izbacuje rotirajuca akretivna crna rupa
u smeru posmatraca. Uoc¢ene su dve klase blazara, jednu ¢ine radio kvazari sa
ravnim spektrom (flat-spectrum radio-quasar - FSRQ), koji imaju jaka eksterna
radio polja, emisiju Sirokih optickih linija i torus prasine. Druga klasa su BL Lac
objekti (BL Lacertae), koje karakteriSe slabija advekcija i gama spektar koji nastaju
inverznim Komptonovim rasejanjem. Objekti BL Lac pokazuju veoma izraZenu
promenljivost i pikove u UV i X zracenju.

Blazari su izvori zracenja sa izrazito velikom promenljivoscu.
Promenljivost koje se deSavaju na vremenskim skalama od oko jednog dana su
uocene 1991. analiziranjem flerova 3C 279 (Hartman et al, 1991). Kasnije su
razvijeni instrumenti koji su mogli da uoce promenljivost i na mnogo manjim
vremenskim skalama. Fermi Large Area Telescope (LAT) moZe da uoci promene
tokom najvecih eksplozija koje se odvijaju u vremenskim skalama reda veli¢ine
par sati. Uocene su i promene koje se odvijaju u jo§ kraéim vremenskim
intervalima. Tokom dugoro¢nog posmatranja objekta PG 1553+113 (Slika 19) od
avgusta 2008. do jula 2015. uocena je promenljivost reda veli¢ine 2 - 3 eV.
Varijacije se kod ovog objekta javljaju u periodu od oko dve godine. Iako postoji
vise mogucih uzroka ovakve promenljivosti, na osnovu podataka, koji su
prikupljeni dugogodisnjim posmatranjima optickog dela spektra ovog objekta
(Tuorla Observatory u Finskoj, Lick Observatory u Kaliforniji i Catalina Sky
Survey u Arizoni), podacima opti¢kog i X domena (NASA's Swift spacecraft) i
radio posmatranja (Owens Valley Radio Observatory u Kaliforniji), utvrdeno je
da su cikli¢ne varijacije vidljivih i radio talasa sli¢cne onima koje se mogu uociti u

gama opsegu. Periodi¢nost varijacija u istim intervalima na celom spektru,
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ukazuje da je ona nije posledica fluktuacija u gama-zracima, ve¢ da se radi o
dvojnom sistemu i predvideno je da ¢e ona nastaviti da se ponavlja na svake dve
godine. Zaista, naknadnim programom posmatranja ovog objekta je utvrdeno da
je 2017. ponovo doslo do pojac¢anja emisije gama zracenja $to je dodatno potvrdilo
prvobitnu hipotezu. Najverovatnije objasnjenje mogucih uzroka ove
periodi¢nosti je prisustvo druge supermasivne crne rupe koja na maloj

udaljenosti orbitrira oko one koja je izvor uo¢enih mlazeva (Tavani et al, 2017).

The gamma-ray cycle of PG 1553+113
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Slika 19: Dugorocno, kontinuirano posmatranje blazara PG 1553+113 Fermi Gamma-
ray svemirskim teleskopom uocena je periodicna promenljivost u gama emisiji 0vog
blazara. Postoji nekoliko mogucih objasnjenja ove promenljivosti, a jedno od njih je da je

u pitanju dvojni sistem (NASA's Goddard Space Flight Center/CI Lab).

Jo$ jedno zanimljivo istrazivanje za koje je neophodna analiza emisije u
gama opsegu su AGJ, tacnije blazari promenljivog tipa (Changing Look AG]J).
Razlike izmedu dve glavne klase blazara, BL Lac i FSRQ, jasno su uocljive kroz
njihove spektralne raspodele i ponasanje u optickom i gama opsegu (Slika 20).
Poznato je da je promenljivost u razli¢itim vremenskim intervalima, na svim
opsezima elektromangetnog spektra, karakteristi¢na odlika AG]J, ali nije uvek
jasno sta je njihov uzrok. Proucavanje AGJ promenljivog tipa kod blazara moze
dati korisne informacije potrebne za razumevanje procesa koji se odvijaju u radio

mlazevima (Mishra et al, 2021).
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Slika 20: Prikaz spektralne energetske raspodele dve klase blazara: BL Lac (levo) i FSRQ
(desno). Kod FSRQ su jasno uocljive siroke emisione linije, dok je spektar BL Lac ,, ravan”™

(Padovani, "Fermi and Jansky" Workshop 2011).

Zbog promenljivosti u razli¢itim vremenskim intervalima od velike
vaznosti je vrSenje posmatranja na razli¢itim frekvencijama, kako bi se
uporedivanjem promenljivosti doslo do jasnije slike mogucih uzroka. Unificirani
model AGJ predvida da njihova podela pre svega zavisi od orijentacije u odnosu
na pravac posmatranja. AG] promenljivog tipa ukazuju da osim pravca
posmatranja, moze biti i drugih uzro¢nika razlicitih karakteristika AG]J.

Visegodisnja spektroskopska posmatranja omogucavaju pracenje
promena kako u kontinuumu tako i u profilima spektralnih linija, pruzajuéi uvid
u evoluciju emisijskih procesa. Tako naprimer koriséenjem podataka iz
opservatorije Las Cumbres Observatory Global Telescope Network (LCOGT) za
objekat B2 1420+32, uocena je promenljivost kako spektralna u kontinuumu i
emisionim linijama, tako i promenljivost u optickom i gama zracenju tokom
perioda od nedelju do mesec dana. Analizom ovih posmatranja utvrdeno je da je
su promene u jacini fluksa u optickom i gama opsegu, reda veli¢ine 4 magnitude
(za opticki) i 8 (za gama), tokom perioda od 2016. do 2019. godine (Mishra et al,
2021).
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Slika 21: Spektroskopski podaci blazara B2 1420+32 izmereni u razlicitim trenucima,
poredani hronoloski (odozdo na gore). MJD posmatranja je prikazana pored svake krive

sjaja. Jasno je uocljiva promena intenziteta i profila spektralnih linija (Mishra et al, 2021).

Pored promenljivosti u spektralnim linijama (u opti¢kom i gama opsegu),
primetne su i velike varijacije u spektru (Slika 21). Uo¢ene promene kod ovog
objekta izmedu karakteristika FSRQ i BL Lac ukazuju na nekoliko mogucih
uzroka ove pojave, medu kojima su promene u stopi akrecije, promene veli¢ine
ugla mlaza (Mishra et al, 2021; Pushkarev et al, 2009), efekat “failed wind”
(neuspeli vetar) gde material koji je usmeren od akrecionog diska, nema dovoljnu
brzinu udaljavanja i ne moze da se odvoji od gravitacionog potencijala crne rupe.
Na taj nacin blokira radijaciju iz centralnog regiona, $to za posledicu ima
promenu izgleda spektra (tipa AG]J). Slicne promene primecene su i kod drugih
blazara (VRO 42.22.01 (Vermeulen et al, 1995) i 5BZB J0724+2621 (Alvarez et al,

2016)), ali posto su takva posmatrnja blazara promeljivog tipa, koja ukljucuju i
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spektroskopsku analizu retka, ove promene jo$ uvek nisu dovoljno razjasnjene.
Dalja spektralna i viSetalasna istrazivanja neophodna su za razumevanje
promenljivih karakteristika blazara i povezivanje ovih promena sa unutrasnjom

dinamikom akrecionih sistema.
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3. Podaci

Za inicijalno ispitivanje primenljivosti, tacnosti i brzine uslovnog neouronskog
procesa (Conditional Neural Process - CNP) (Garnelo et al, 2018), koji smo razvili
sa namerom da pre svega modeluje krive sjaja kvazara sa bilo kakvim
nepravilnostima, koriséen je najpre skup koji se sastojao od 153 krive sjaja AG]J
(Slika 22).

Ovi objekati su prvi put primeéeni u posmatranju Swift Burst Alert
Telescope - SWIFT/BAT (9-Month BAT Survey, Tueller et al, 2008). Opticke krive
sjaja ovih objekata su kasnije posmatrane i podaci sacuvani u bazi podataka: All
Sky Automated Surway - the ASAS-SN database? (Holoien et al, 2017). Svaka od
krivih sjaja ovih AGJ pedstavlja emisionu krivu sjaja optickog (g filter) dela
spektra.
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Slika 22: Raspodela broja posmatranja skupa od 153 krive sjaja AGN uzorka koji je
korigéen za testiranje CNP metode (Cvorovic-Hajdinjak et al, 2022).

3 Vige detalja o ovim podacima se moZe naci na: https:/ /swift.gsfc.nasa.gov /results/bs9mon/
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Ovi podaci imaju zahtevnu strukturu, sto ih ¢ini idealnim za testiranje
sposobnosti neuronskih procesa da generalizuju u uslovima velike nepravilnosti
i vremenskih prekida. Pored toga, ovi podaci su odabrani za ispitivanje
primeljnjivosti CNP i zato §to su uzorkovani sa povrsine koja pokriva 80% neba.
Na Slici 23, crvene tacke predstavljaju izvore sa detektovanim X-zracenjem, plave
oznacavaju jake izvore X-zracenja, dok zelene tacke predstavljaju zvezde.
Veli¢ina tacaka proporcionalna je jac¢ini fluksa izvora. Ovakva raspodela
omogucava vizuelni uvid u prostorne karakteristike uzorka, kao i eventualne
pristrasnosti u selekciji izvora. Takode primecujemo razne vrste raznolikosti
medu objektima, kako u struktruri, tako i broju podataka. Posmtranja
pojedinac¢nih objekata izvodena su izmedu 100 i 600 puta, tako da svaka kriva

sjaja ima ima izmedu 100 i 600 tacaka.

Slika 23: Raspodela objekata BAT pregleda neba (Tueller et al, 2008) medu kojima 153
AG] koji su korisceni za testiranje CNP metode. Crvene tacle predstavljaju izvore X
zracenja, plave su izvori jakog X zracenja, a zelene su zvezde. Precnik tacaka je
proprocionalan jacini fluksa izvora (preuzeto sa

https.//swift.gsfc.nasa.gov/results/bs9mony).
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Na krivama sjaja uocavaju se sezonske ,rupe” u posmatranju,
nepravilnosti i prekidi u posmatranjima. Ove karakteristike predstavljaju realne
izazove koji ¢e biti prisutni i u budu¢im vremenskim pregledima kao sto je LSST,
Sto ovaj skup ¢ini posebno vrednim za testiranje metoda neuronskih procesa.
Uocena su dva bitna ogranicenja u posmatranjima zemaljskim teleskopima
(Moreno et al, 2019): prvo su sezozonske ,, praznine” (rupe - propusti - procepi -
nedostaci), koji nastaju kao posledica nemoguénosti posmatranja odredenog
objekta tokom nekog dela godine, jer nije u vidnom polju teleskopa, na sta ne
mozemo da uti¢emo. Druge nepravilnosti u posmatranjima koje dovode do
neravnomerno raporedenih posmatranja su ograni¢enja u planiranju
posmatranja, nepravilno rasporedjene epohe i drugi tehnicki uslovi/razlozi.

Zbog toga imamo nepravilno raporedene podatke za neke objekte (Slika 24).
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Slika 24: Primer podataka koji se mogu ocekivati pri merenju. Na levom grafiku je izmeren
fluks objekta Fairall 9, a na desnom objekta 2MASX]11454045m1827149. Ovi podaci su
korigéeni tokom ispitivanja CNP metode za modelovanije krivih sjaja kvazara (Cvorovic -

Hajdinjak et al, 2022).

Kod objekata Fairall 9 imamo podatke o jacini fluksa koji su mereni 246
puta tokom 1318 dana. Na Slici 24 (levo) su takode uocljive i dve , praznine” od

po 100 dana, tokom kojih nemamo nikakve podatke za ovaj objekat.
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Za prvu fazi testiranja odabrano je 153 objekta. Podaci koji su za njih bili
dostupni obuhvataju period posmatranja od 2000 dana. To je znacajan period za
utvrdivanje upotrebljivosti modelovanja CNP metodom za opticke krive sjaja
AG].

Osim utvrdivanja efikasnosti CNP na pojedina¢nim krivama sjaja svakog
AG]J iz ASAS-SN (Shappee et al, 2017; Kochanek et al, 2017) baze, nas cilj je bio i
ispitivanje upotreba modifikovanog CNP (QNPy*) za masovno modelovanje
krivih sjaja iz istog skupa. Zadati skup ima veliku pokrivenost i dovoljno veliki
broj krivih sjaja sa dosta podataka za svaku krivu (100 do 600 tacaka). Odabrane
su 139 krive sjaja iz ASAS-SN skupa, sa neobi¢nim osobinamama, koje su veoma
teske za modelovanje a ukljucuju: flerove, moguce kvazi-periodi¢ne oscilacije,
praznine i nehomogeno rasporedjena merenja. Testiranje QNPy metode na ovom
skupu za modelovanje krivih sjaja sa velikim nepravilnostima omoguc¢ila je
identifikaciju unapredenja modela za masovno vremensko modelovanje AGJ
izvora, o ¢emu Ce biti diskutovano u Glavi 6.

Greske dobijenih posmatranja objekata integrisane su u QNPy metodu
kako bi se povecala raznolikost skupa za treniranje, smanjio rizik od
preprilagodavanje’, i unapredila sposobnost modela za generalizaciju na nove
podatke. Cilj ovog pristupa je omogucavanje primene modela na raznovrsne
skupove podataka, kao i razli¢ite tipove objekata.

Ovaj skup krivih sjaja je odabran, jer je na njemu ispitan CNP (Cvorovié
Hajdinjak et al, 2022), koji predstavlja osnovu QNPy metode za masovano
modelovanje krivih sjaja kvazara. Potreba za takvim alatom potic¢e od o¢ekivane

ogromne koli¢ine podataka koja ce biti prikupljena tokom narednih generacija

4 Detaljan kod i opis metode se moze pogledati na
https:/ / github.com/kittytheastronaut/QNPy/ .

® Preprilagodavanje (overfitting) je problem koji se moze javiti prilikom masinskog ucenja, kada
se model tokom treniranja prezasiti podacima koji imaju sli¢nu strukturu. Model tada ,nauci”
odredeni obrazac karakteristi¢an za podatke iz skupa za treniranje i greska pri testiranju modela
na novim podacima postaje veca. Ovakav model je izgubio sposobnost generalizacije, zbog loSeg
izbora podataka u skupu za treniranje.
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vremenskih posmatranja neba, posebno u okviru projekta Legacy Survey of
Space and Time (LSST) na opservatoriji Vera C. Rubin (Abell et al, 2009; Ivezi¢ et
al, 2019). LSST ¢e vrsi posmatranja sa razli¢itim kadencama tokom vise od deset
godina, pokrivajuci milione AG]J izvora (Brandt et al, 2018; Bianco et al, 2021) u
Sest filtera - ugrizy. Ovolika koli¢ina podataka ¢e zahtevati efikasan alat za
njihovo procesiranje (i kasniju analizu). Radi unapredenja efikasnosti QNPy alata
za masovno modelovanje, isprobani su i moguci benefiti preprocesiranja ASAS-
SN podataka krivih sjaja metodom samoorganizuju¢ih mapa za klasterovanje.
Klasterovanje je primenjeno (Cvorovié-Hajdinjak, 2024) na istom skupu
podataka na kome je radjeno masovno modelovanje, kako bi bilo jasno utvrdeno
da li se klasterovanjem moZe posti¢i unapredenje QNPy modelovanja, u smislu
brzine i ta¢nosti dobijenih modela krivih sjaja.

SOM model (koji je detaljno objasnjen u Poglavlju 4.2) je odabran jer moze
da obradi razlic¢ite vrste podataka, nezavisno od njihove strukture i homogenosti.
Sa druge strane SOM zahteva da oblik wulaznih podataka (u
vektorskom/tenzorskom obliku) bude konzistentan (Kohonen, 1990). Da bi
omogucili odgovarajucu strukturu ulaznih podataka, odnosno uniformnost
dimenzije nasih krivih sjaja, bilo je poterbeno uraditi dodavanje ili izbacivanje
nekih podataka (Rejeb et al, 2022). Koris¢enje SOM modela omogucilo je
strukturisanje ulaznih podataka, laksu normalizaciju kao i brzi trening.

S obzirom na to da svi podaci moraju biti uneti u model u tenzorskom
obliku sa fiksnim dimenzijama, bilo je neophodno prilagoditi duzine krivih sjaja.
Ne Zele¢i da ih ,,skracujemo” (izbacujemo tacke - posmatranja da bi ih doveli na
istu duzinu), jer su nam je svako posmatranje bitno, krive sjaja su
nadogradivane/dopunjavane dodavanjem potrebnog broja tacaka, srednjom
vrednocu magnitude u ravnomernim razmacima na kraju originalnih podataka,
kod svake od krivih sjaja, do dostizanja maksimalnog broja tacaka (odnosno broja

tacaka krive sjaja u ASAS-SN skupu koja ima maksimalni broj tacaka). Postoje i
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druge metode, koje bi mogle biti isprobane kao alternativa ovoj, radi utvrdivanja
da li bi rezultati klasterovanja bili bolji (viSe o tome u Poglavljima 4 i 5).

Takode, podaci su standardizovani u pogledu veli¢ina fluksa/magnitude,
¢ime su omoguceni stabilniji ulazni uslovi za treniranje neuronskog procesa.
Standardizacija je sprovedena normalizacijom posmatranih vrednosti tako da
budu unutar definisanih granica ([-2,2] po preporuci iz literature Garnelo et al,
2018), ¢ime je minimizovan uticaj apsolutnih razlika u jac¢ini zracenja izmedu
razli¢itih objekata. Na ovaj nacin obezbedena je homogenost podataka
neophodna za efikasnu obuku neuronskog procesa i smanjena zavisnost
performansi modela od apsolutnih vrednosti merenja. Takode, radi efikasnijeg
procesiranja i vece tacnosti modelovanih krivih sjaja, one su tokom procesa
preprocesiranja skalirane i radena je normalizacija podataka, ¢ime nije narusena
topoloska struktura, koja nam je bila od znacaja za dalju analzu.

Histogram (na Slici 22) pokazuje koliko posmatranja ima svaki od
objekata. Vec¢ina objekata ima izmedu 100 i 300 tacaka, dok manji broj dostize i
do 600 posmatranja. Ovakva raspodela ukazuje na neravnomernost u
dostupnosti podataka za razli¢ite izvore, Sto predstavlja vazan izazov za

modelovanje neuronskim procesima.
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4. Metode

Za potrebe modelovanja i analize krivih sjaja AG]J ranije su koriséeni Gausovi
procesi - GP (Kovacvi¢ et al, 2019; Shapovalova et al, 2017; Shapovalova et al,
2019). Ovi procesi su dali motivaciju i osnovu za dalju nadogradnju alata, koji bi
efikasnije i ta¢nije obavljao modelovanje podataka krivih sjaja kvazara , odnosno
model koji bi kombinovao koncepte GP i neuronskih procesa. Ovde ¢u
predstaviti ukratko GP iz perspektive masinskog uc¢enja pre detaljnog objasnjenja
NP.

GP je stohasticki proces sa sekvencom parova slucajnih promenljivih {(x;,
Yi), gdeie[1, n]}. Oznacimo sa (xi, yi) uzorak koji je dobijen iz (X, Yi), gde su: Y =
[Y1, Y2, .., Yu], X = [X1, X2, ..., Xn]. DefiniS§emo prethodnu raspodelu: [P(Y | X) =
N(m(X), k(X, X"))]. Ovde je x je kernel funkcija koja meri udaljenost izmedu
uzoraka, a m srednja funkcija (obi¢no postavljena na m(x) = 0, jer su ulazni
podaci obi¢no normalizovani). U skladu sa time, svi ulazni podaci su prethodno
normalizovani pre modelovanja. U ovom radu termin ,normalizacija” koristi se
za MinMax skaliranje na interval [0,1]. Ova standardizacija podataka omogucava
stabilniju i efikasniju obuku modela, smanjujuci rizik od numerickih problema
prilikom optimizacije.

GP je neparametarski metod koji omogucava brzo i inkrementalno ucenje
iz uzoraka putem azuriranja aposteriorne raspodele i pruza procenu greske

preko varijanse. Medutim, GP daje slabije rezultate u slede¢im slucajevima:

e Veliki broj dimenzija X ili Y uti¢e negativno na efikasnost metode.
e Veliki broj trening uzoraka (troSak predvidanja raste linearno sa n).
e Korelacija izmedu (X;, Yi), naime GP je konac¢no razmenljiv, $to znaci da

redosled (X, Yi) ne uti¢e na raspodelu.
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Da bi se prevazisli prethodni problemi kreiran je NP koji koristi drugaciju
apriornu raspodelu od GP-a. Umesto da traZena vrednost Yn+1 direktno zavise
od X iY (kontekstni ulazi), NP uvodi latentnu Gausovu promenljivu (z), ciji
srednja vrednost (mu) i varijansa (o) zavise od XiY.

NP postize konstantno vreme predvidanja enkodiranjem informacija iz
kontekstualnih ulaza X'i Y u karakteristike konstantne veli¢ine, odnosno srednju
vrednost i varijansu z. U narednom poglavlju opisa¢emo detaljno neuronski
proces za modelovanje krivih sjaja kvazara i samoorganizirajuée mape za

klasterovanje (grupisanje) krivih sjaja kvazara prema topolskim svojstvima.

4.1. Neuronski procesi

Neuronski procesi su se pokazali kao dobar alat za modelovanje (fitovanje)
podataka koji imaju stohasticku strukturu, bez ukljuc¢ivanja dodatnih parametara
i pretpostavki u proces modelovanja. Pre ulaska u neuronsku mrezu, ulazni
podaci — vremenski trenuci (xi) i odgovaraju¢e merene vrednosti fluksa ili
magnitude (yi)) se normalizuju. Ova normalizacija osigurava konzistentnost
medu razli¢itim objektima i poboljsava stabilnost i brzinu konvergencije
neuronskog procesa (Garnelo et al, 2018; Cvorovié-Hajdinjak, 2024). Imajuéi u
vidu da su krive sjaja AGJ veoma kompleksne, a da o samim objektima nemamo
dovoljno jasno utvrdenu teorijsku sliku, na osnovu koje bi mogli davati sigurne
pretpostavke o parametrima, CNP (Conditional Neural Process) metoda
(Garnelo et al, 2018), koja se bazira iskljuc¢ivo na podacima (posmatranjima krivih
sjaja) se nametnula kao ocigledno resenje modelovanja ovih podataka.

U formalnom statisti¢ckom smislu, CNP su parametarski modeli, jer je broj
njihovih parametara (tezine enkodera i dekodera) fiksiran unapred i ne zavisi od

velicine skupa podataka. Za razliku od toga, gausovi procesi (GP) su
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neparametarski, jer njihova sloZenost i memorijski zahtevi rastu sa brojem
obucavajucih podataka — svi podaci se koriste tokom predvidanja. (Goodfellow,
Pouget-Abadie, Mirza et al, 2020). Sa druge strane u funkcionalnom smislu, CNP
modeli imitiraju ponasanje neparametarskih modela, poput GP (Garnelo et al,
2018). Umesto da koriste unapred definisanu funkciju sli¢nosti (kernel), oni uce
predstave konteksta kroz enkoder i iz tih predstava izvode predvidanja, ¢ime se
adaptiraju razli¢itim funkcijskim raspodelama.

Metoda CNP je implementirana kao metoda nadgledanog ucenja sa ciljem
da aproksimira nepoznatu funkciju (posmatranja koja nemamo), uzimajuci samo
ograniceni podskup poznatih podataka. Metoda CNP je u ovom istrazivanju prvi
put iskoris¢ena za potrebe modelovanja i analize krivih sjaja kvazara.

Arhitektura inicijalnog neuronskog procesa, koju smo implementirali je
razvijena u programskom jeziku Python koris¢ene su brojne biblioteke i moduli,
medu kojima je jedna od navaznijih biblioteka: TensorFlow (Abadi et al, 2016).
Arhitektura CNP se sestoji od dva viSeslojna perceptrona (neuronskih procesa) i
agregatora. Ulazni podaci su tacke (posmatranja) u dvodimenzionalnom
prostoru, pri ¢emu je x; vreme u kome vr$eno posmatranje odredenog objekta u
mernim jedinicama: julijanski datum, dok je y; izmereni fluks (ili magnituda) tog
objekta u tom trenutku u jedinicama m]Jy. Podaci se se nakin pripreme, dele
nasumic¢no dele na trening, validacioni i test skup, u odnosu 80:10:10 (pri cemu
su isprobavane i drugi odnosi tokom istrazivanja, ali su oni dali slabije rezultate),
Program je napravljen da se odnos ovih skupova moze lako modifikovati, kao i
uzimati nasumic¢no procente sa odredenim ograni¢enjima. Validacioni skup je
takode bio koris¢en potrebe ranog zaustavlja procesa ucenja, pri dostizanju
zadate tacnosti rezultata.

Zadatak koji treba da resi nas neuronski proces je da , pogodi” vrednosti
fluksa (magnitude) u vremenskim trenucima kada nisu vrSena posmatranja i
nemamo relane vrednosti. To nam je potrebno da bi dobili §to realisti¢niji i

kontinuirani prikaz krive sjaja. Do toga dolazimo tako $to prvo iz naseg skupa
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podataka O, koji se sastoji od n tacaka, izdvojimo podskup On od N tacaka, koje
nazivamo kontekstne tacke i drugi podskup sa m tacaka za koje uzimamo samo
vremenske trenutke, to su nam ciljne tacke, odnosno skup ciljnih tacaka T. Nakon
procesiranja dobi¢emo predikciju fluksa (ili magnitude) u vremenskim
trenucima tacaka ciljnog skupa. Rezultate ¢emo onda moci da uporedimo sa
stvarnim izmerenim vrednostima, utvrdimo ta¢nost metode i u svakoj narednoj

iteraciji unapredimo parametre neuronskog procesa.

0 = {( )N C X XY, @1)
Oy = {(xi,y)}Lo € O, (4.2)
T = (N X @3)

Kontekstne tacke se koriste za treniranje neuronskog procesa, dok se ciljne tacke
koriste za predikciju, odnosno modelovanje krive sjaja. Skup kontekstnih tacaka
se ubacuje u enkoder kao $to je prikazano na Slici 25.

Enkoder je neuronski proces, ta¢nije, viseslojni perceptron (MLP - multi-
layer perceptron), koji od svake ulazne vrednosti (kontekstne tac¢ake) proizvodi
izlaz nize dimenzije (oznac¢enu funkcijom h na Slici 25): ri = h((x, y)i). Vrednost r;
se izra¢unava stohasti¢ckim procesima i ralicita je za svaku kontekstnu tacku (x,
y)i. Agregator kombinuje reprezentativne vrednosti r; svih konteksnih tacaka,
¢ime se dobije jedinstvena reprezentacija r. Nasa implementacija agregatora
(oznacena funkcijom a na Slici 25) izracunava r kako srednju vrednost svih ri.
Ova vrednost bi trebalo da sadrzi informacije nepoznate funkcije koju zelimo da
otkrijemo sa nekolicinom konteksnih tacaka, koje su nam dostupne. Ovu
jedinstvenu vrednost r kombinujemo sa ciljnim tackama x; (neobelezene tacke) i
to predstavlja ulaz za dekoder. Dekoder, koje je takode vieslojni perceptron,
izra¢unava za svaku ciljnu vrednost izlaz, odnosno srednju vrednost i varijansu

raspodele predikcija.
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set of observations

set of context points set of target points

Ox = {(xi.%:)}]o C O T=fz)s cX

=n

Slika 25: Sematski prikaz uslovnog neuronskog procesa (CNP), gde je prikazan tok
podataka. Skup posmatranja O deli se na kontekstne tacke (On) i ciljne tacke (T). Enkoder
generise individualne reprezentacije (ri), koje agregator kombinuje u zajednicku
reprezentaciju (r). Zatim (r) i ciljne ulazne vrednosti (xt) prosleduju se dekoderu radi
predikcije izlazne vrednosti (f(xt) = y1). Oznaka MLP predstavlja viseslojni perceptron.
Kontkstne tacke se procesiraju u enkoderu i agregatoru. Izlazni rezultat ovog procesa se
salje u dekoder zajedno sa ciljnim tacakama da bi se izracunala predikcija (Cvorovic -

Hajdinjak et al, 2022).

Pomocu srednje vrednosti i varijanse izra¢unava se logaritam verovatnoce

predikcija y, koji se koristi za optimizaciju metode propagacijom unazad i
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azuriranjem parametara (teZiSne vrednosti) neuronskog procesa u svakoj
iteraciji. Funkcija greske odgovara funkciji negativnog logaritma verovatnoce
realnih (ta¢nih, izmerenih) vrednosti ciljnih tacaka, pod predvidenom
raspodelom, pa se moZe interpretirati kao stepen u kom statisticki model
odgovara merenju. Jednostavnije objasenjenje je da se greska izmedu realnih i
vrednosti predikcija, meri funkcijom greske. Funkcija greske ukazuje koliko
taéno algoritam uspeva da modeluje funkciju da bi se dobio Zeljeni rezultat.
Funkcija greske se odnosi na penalizaciju modela, koji ne uspeva da odredi
oc¢ekivane rezultate (Nikoli¢ et al, 2019). Ako je devijacija modela velika i funkcija
greske ce biti velika i obrnuto.

U prvoj fazi naseg istrazivanja, koristili smo ciljne tacke za koje smo znali
relane (izmerene) vrednosti magnitude (ili fluksa) da bi mogli da izra¢unamo
koliko su ta¢ne predikcije koje model daje na izlazu svake iteracije. U drgugoj
fazi, koristili smo ekvidistantne ciljne tacke da predvidimo vrednosti, $to nam je
omogucilo da napravimo model funkcije koja je prikladnija za dalje analize. Cilj

treniranja je da se minizuje funkcija greske (Garnelo et al, 2018).

LO)=-E;.p [[EN [log Qﬂ([}’;‘]?z_(; O {x; ]::(}1}” . (4.4)
Sa smanjenjem funkcije greske, logaritam verovatnoce ciljnih predikcija postaje
vedi, tj. predvidena raspodela postaje bolji statisticki model datog uzorka. Za
optimizaciju je koris¢en optimizator Adam (Kingma et al, 2017) sa stopom ucenja
0,0001. Adam optimizator se pokazao dobro za optimizaciju stohastickih
funkcija, kao i problema sa velikim brojem podataka. Pored toga, pokazao se
dobro kod modelovanja nestacionarnih ciljeva, sa veoma Sumovitim i razudenim
gradijentima (Kingma et al, 2017). Takode je efikasan za izra¢unavanje i ne
zahteva puno memorijskog prostora, sto ga ¢ini pogodnim za nase potrebe.
Ovakav pristup modelovanju podataka, dozvoljava metodu da se oslanja samo

na empirijske podatke, bez nametanja potrebe za terijskim predpostavkama u
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vezi sa podacima (Garnelo et al, 2018), sto je od izuzetnog znacaja i prvi put

ispitano na krivama sjaja AGJ.

Metoda CNP moZe da napravi dobre predikcije sa malom koli¢inom

podataka. To je demonstrirano na Slici 26, gde je koriséen vestacki kreiran uzorak

(skup rasutih podataka) napravljen GP-om. Arhitekturu CNP-a sacinjavaju:

1. enkoder, koji se sastoji od 5 slojeva. Ulazni i unutrasnji slojevi koriste

linearnu® funkciju sa po 128 ulaznih i izlaznih nerona (osim ulaznog sloja
koji ima 2 ulazna ¢vora, jer imamo dva vektora, koji predstavljaju ulazne
vrednosti). Spoljasnji sloj koristi funkciju Relu’;

agregator, koristi funkciju torch.mean?® kako bi odredio srednju vrednost
izlaznih vrednosti enkodera;

dekoder, koji se sastoji od 6 slojeva. Ulazni i prva tri unutrasnja sloja

koriste linearnu funkciju, zatim imamo jos jedan unutrasnji sloj koji koristi

funkciju Relu. Izlazni sloj dekodera koristi funkciju Softplus®.

Realna kriva (ta¢ni podaci) je na Slici 26 predstavljena crnom isprekidanom

linijom, dok su kontekstne tacke koje su predstavljale ulazne podatke tri crne

tacke. Model je predvideo srednju vrednost i varijansu, koja je na slici obelezena

zelenom linijom i svetlozelenim osenc¢enim regionom, respektivno. Ovaj model

je dobijen nakon sto hiljada iteracija. Sledeci korak je ispitiavnje ovog modela na

podacima (merenjima) krivih sjaja AGJ, koji su opisani u poglevlju Podaci.

6 Vise detalja 0 ovO0j funkciji se moze pogledati na
https:/ /docs.pytorch.org/docs/stable/ generated / torch.nn.Linear.html .

7 Vise detalja o 0v0j funkciji se moze pogledati na:
https:/ /docs.pytorch.org/docs/stable/ generated / torch.nn.ReLU.html .

8 Vise detalja 0 oVoij funkciji se moze pogledati na
https:/ /docs.pytorch.org/docs/stable/ generated / torch.mean.html .

9 Vise detalja o 0v0j funkciji se moze nadi na:

https:/ /docs.pytorch.org/docs/stable/ generated / torch.nn.Softplus.html .
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Slika 26: Modelovanje GP generisane krive metodom CNP nakon 100 000 iteracija. Svetlo
zeleni region je jedan sigma interval poverenja. Crne tacke su kontekstne tacke. Crna
isprekidana linija predstavlja stvarne vrednosti krive, zelena srednju vrednost

predvidanja (Garnelo et al, 2018).

Drugi cilj naseg rada je da napravimo kod koji je adaptibilan za
procesiranje veoma velike koli¢ine podataka (krivih sjaja kvazara i drugih
objekata), koji se o¢ekuju da budu prikupljeni tokom LSST projekta. Zbog ovog
razloga probali smo i da uradimo inicijalna ispitivanja paralelizacije naseg koda
i testiramo performanse. Testiranje razli¢itih konfiguracija, radi ubrzavanja
treniranja i ftovanja krivih je radeno na SUPERAST kompjuteru (HPE ProLiant
DL380 Genl0 2x Xeon 4210-S 64GB SFF) ¢iji server se nalazi na katedri za
Astronomiju, Matematickog fakulteta na Beogradskom univerzitetu (Sto je
detaljnije objasnjeno u Kovacevic et al, 2021). Na SUPERASTu postoje dva ¢vora,
pri ¢emu se tokom testiranja svaki sastojao od 40 jezgara, 128GB RAM, 2TB
memorije SSD i 3 DP GFLOPS (DoublePrecision Giga Floating Point Operations
Per Second). Rezultati ovih testianja su prikazani u poglavlju Rezultati i
predstavljaju jedan od pravaca u kome se moZe odvijati dalja optimizacija

izvrSavanja koda.
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Nakon sto se CNP kojim su vrSena inicijalna testiranja i primenljivost na
skupu podataka krivih sjaja AGJ pokazao kao dobro reSenje, on je unapreden za
masovnu obradu (QNPy), radi implementacije u budué¢im projektima, kod kojih

se o¢ekuje veoma velika koli¢ina podataka.

4.2. Samoorganizujuce mape

U ovom poglavlju opisujemo primenu samoorganizujuc¢ih mapa za klasterovanje
krivih sjaja AGJ. Prvo ukratko predstavljamo osnovne koncepte SOM procesa,
zatim definiSemo nacin obrade podataka, ukljuc¢uju¢i normalizaciju ulaza i
konfiguraciju hiperparametara.

SOM su neuronski procesi koje se sastoje od skupa povezanih
¢vorova/neurona u strukturi koja Sematski podseca na model neurona u
bioloskom mozgu. Neuroni su kod neuronskih procesa grupisani tako da
formiraju slojeve (Gang, 2023). Klasterovanje je tip nenadgledanog ucenja, koje
se koristi da bi se otkrili oblici i odnosi u podacima, koje je veoma tesko drugacije
prepoznati (Nikoli¢ et al, 2019). Postoji mnogo algoritama koji se koriste za
klasterovanje podataka: k-means (Ordovas-Pascual & Sanchez Almeida, 2014),
Gausovi (Toth et al, 2019), spektralno klasterovanje (Ng et al, 2001), hijerarhijsko
klasterovanje (Yu & Hou, 2022), itd. Medu mnogim algoritmima masinskog
ucenja koji se bave ovim problemom, izdvojili smo metodu samoorganizujucih
mapa, zbog veoma dobrog vizuelnog prikaza podataka, klasterovanja i
mogucnosti za smanjenje dimenzionalnosti (Slika 27). SOM je koris¢en u
astronomiji za mapiranje emprijiskih relacija boja galaksija prema crvenom
pomaku (Buchs et al, 2019). Ovaj algoritam je takode koris¢en za vizuelizaciju i
izra¢unavanje-procenu odredenih fizi¢kih osobina galaksija (Hemmati et al,

2019).
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Slika 27: SOM su neuronski procesi koji se koriste za nenadgledano ucenje. Mogu se
koristiti sa smanjenje dimenzionalnosti. Prikazana mapa je izlaz (mapa karakteristika)

nakon klasterovanja SWIFT/BAT podataka (Cvorovi¢ - Hajdinjak, 2024).

Primena SOM za klasterovanje krivih sjaja AGJ predstavlja potpuno nov
pristup, koje je izabran zbog prednosti koje nam omogucavaju karakteristike
SOM metode. Najpre SOM je veoma dobar u smanjenju dimenzionalnosti
kompleksnih podataka, pri ¢emu ostaju oc¢uvane topoloske i metricke relacije u
podacima. To ga ¢ini idealnim za analizu podataka visoke dimenzionalnosti, kao
Sto su krive sjaja AGJ. To je posebno korisno za identifikaciju skrivenih struktura
krivih sjaja, koje je nemoguce uociti drugim metodama. SOM moze da uoci
nelineane i nestacionarne promenljivosti kod krivih sjaja AGJ, klasterovanjem
krive sjaja slicnog oblika, koji je baziran na amplitudama promenljivosti,
vremenskim skalama promenljivosti, i sl. Podela krivih sjaja u klastere, SOM
omogucava precizniju kasniju obradu i modelovanje, gde svaki klaster moze
predstavljati drugaciji arhetip promenljivosti. Modelovanje svakog klastera

odvojeno, bi nam omogucilo kreiranje ta¢nijeg i viSe specijalizovanog modela,
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koji uzima u obzir specifi¢ne karakteristike i specifican Sum svakog pojedinac¢nog
klastera. Ovakav pristup moze pomoc¢i u kvalitetnijem modelovanju
(predvidanju, uocavanju) krivih sjaja specifi¢nih za svaki klaster, a kasnije i laksu
analizu fizi¢kih procesa koji uzrokuju takvu vrstu promenljivosti. Pored toga,
SOM moze unaprediti efikasnost procesa modelovanja (predvidanja) krivih sjaja,
tako Sto ce se fokusirati na odredene odlike krivih sjaja svakog od klasterovanih
podskupova, sto ¢e dati bolje rezultate od modela koji bi koristio sve podatke
pokusavajué¢i da nade jedan model koji odgovara svim (razli¢itim) tipovima
krivih sjaja.

SOM metoda, takode poznata kao i Kohonenova mreza (Kohonen, 1990)
se bazira na kompetitivnom ucenju. Neuroni (ili ¢vorovi) se ,takmice” koji ¢e biti
aktiviran uzimajuéi u obzir ulazni skup podataka. Neuron koji je najbolje
odgovara unetim podacima, naziva se pobednicki neuron ili jedinica koja najvise
odgovara (best matching unit - BMU).

Svaki neuron ima svoj tezinski vektor, koji je istih dimenzija kao i ulazni
podaci. Na pocetku treniranja SOM mreZze, tezinski vektori ¢vorova inicijalizuju
se nasumicno. Tokom propagacije unapred, ulazne vrednosti se porede sa
¢vorovima (Slika 28), koris¢enjem ,funkcije suseda”, koja izrac¢unava tezinu
susedstva, odnosno poziciju na mapi. MiniSOM metoda (Vettigli, 2018), koju smo
mi korstili ima nekoliko opcija koje se mogu postaviti za ,funkciju suseda”.
Tokom testiranja je utvrdeno da je za SWIFT/BAT podatke najbolje koristiti
Gausovu funkciju (gde bi parametar sigma, koji definise koliki je uticaj susednih
¢vorovima bio podeSen na 2,0), kao sto se moze videti u poglavlju Rezultati.
Tokom procesa treniranja, algoritam izra¢unava Euklidsku distancu izmedu

tezisnih vektora i trenutne ulazne vrednosti:

d(x,w;) = \/Z?z_ol(xi — w;j)?, (4.5)
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gde vektor x = (Xo, ..., Xp-1) predstavlja ulaznu vrednost, dok wj predstavlja
teZiSnu vrednost ¢vora j. Udaljenost (koja se moZe odrediti Euklidskom ili

nekom drugom metrikom) odreduje razliku izmedu vektora iste velicine.

Slika 28: Adaptiran prikaz iz rada Kohonen, 1990, koji ilustruje SOM implementaciju.
Ulazni vektor X se poredi sa skupom cvorova Mi. Cvor M. koji je "najslicniji" ulaznom
vektoru je pobednicki cvor. Njemu susedni cvorovi su slicniji vektoru X od ostalih

(Cvorovié — Hajdinjak, 2024).

S obzirom da se tokom treniranja u SOM mrezama koristi Euklidska
distanca izmedu vektora podataka i tezinskih vektora ¢vorova, normalizacija
podataka je klju¢na, kako bi se obezbedilo da sve promenljive imaju isti uticaj na
odredivanje udaljenosti. Normalizacija je takode neophodna za stabilnosti
treniranja.

Cvor koji je najblizi ulaznom ¢voru predstavlja BMU. TeZinske vrednosti

u algoritmu se azuriraju na slededi nacin, da bi se adaptirala raspodela podataka:

Wy (ﬁ + l) — -wij(t) + H;‘(ﬁ)&(f}(;ﬁi(ﬁ) — Wiyj (t)) , (4.6)

gdejei=0,.,p-1;t predstavlja iteraciju; 6;(t) je funkcija suseda; a 0 < a(t) < 1

koje vremenom monotono opada, je stopa ucenja. Funkcija suseda odreduje u
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kojoj meri se svaki izlazni ¢vor aZurira u skladu sa trenutnom Semom treniranja
(Nikoli¢ et al., 2019). Gausova funkcija je uobicajen izbor za funkciju suseda:
]. 1 L%}Q

f(@,p,0) = —=e73 . @)
av\/2m

gde x predstvlja ulaznu vredfnost, dok su y i 0, srednja vrednost i standardna
devijacija (respektivno).

Metoda miniSom (Vettigli, 2018) takode daje mogucénost da se izabere
drugacija topologija za klasterovanje: pravougana ili haksagonalna, kao i razlic¢ite
metode za normalizaciju podataka (pomocu funkcija: ‘'minmax’, 'standard’,
‘robust’), moZe se menjati i stopa ucenja itd. Nakon paZljivog testiranja sa
razli¢itim konfiguracijama ovih parametara i analize rezultata, dosli smo do
zakljucka da je za SWIFT/BAT podatke najbolja kombinacija hiperparametera

slededa:

(i) funkcija za normalizaciju: ‘'minmax’ - to je funkcija koja normalizuje
podatke u fazi njihove prirpeme za treniranje

(ii) funkcija suseda: 'gaussian’ - za odredivanje susedstva BMU i
azuriranje tezisnih vrednosti

(iii) broj iteracija za treniranje: 50000

(iv) topologija: ‘rectangular’ - pravougano susedstvo
(v) stopa ucenja: 0.01
(

vi) sigma: 2.0 - uticaj susednih ¢vorova

Funkacija koja je kori$¢ena za normalizaciju ,minmax” je razvijena u
paketu sklearn.preprocessing.MinMaxScaler!?. Ona transformise ulazne podatke

na interval [0, 1], na slede¢i nacin:

10 Vige detalja se moze pronaci na https:/ /scikit-
learn.org/stable/modules/ generated / sklearn.preprocessing. MinMaxScaler.html
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" L= Tmin 8)

std — 4 .
mar — Lmin

Tscaled = Tsta(mar —min) +min (4.9)

gde min i max odreduju interval u kom hoéemo da skaliramo podatke (u nasem
slu¢aju min = 0, a max =1). Zbog odgovarajuce veli¢ine skupa, klasterovanje ovih
podataka izvrseno je brzo i efikasno. Ceo proces je trajao = 5 minuta.

Tokom testiranja sa razli¢itom konfiguracijom hiperparametara,
primeceno je da pored funkcije skaliranja tokom preprocesiranja podataka,
topologije i intenziteta uticaja susednih ¢vorova, na rezultate klasterovanje SOM
metodom takode utic¢u i tacke u krivama sjaja koje u velikoj meri odstupaju od
ostalih (autlejeri). Mali skupovi pogresno klasterovanih krivih sjaja su za
posledicu imali znatno loSije performanse kasnijeg modelovanja krivih sjaja
QNPy metodom. Nakon razmatranja ovog problema, dodati su dodatni koraci u
preproceranju (sredivanju krivih sjaja pre klasterovanja), koji su otklanjali

autlejere funkcijom Z-Score:

m — [
— (4.10)

o2
I

gde je m izmerena magnituda tokom posmatranja odredenog objekta u
odredenom trenutku, y je srednja vrednost svih magnituda te krive sjaja, a o je
standardna devijacija. Svaka tacka (posmatranje) kod koje je izmerena vrednost
z bila manja od 2.0 je odrstanjena iz skupa tacaka te krive sjaja, jer je smatrana
autlejerom.

Broj klastera (jata) je takode hiperparametar SOM metode (Kohonen 2013,
2014). Formula kojom se izra¢unava idealan broj klastera u koje delimo skup svih
krivih sjaja je bila aZzurirana tokom brojnih eksperimenata na razli¢itim
kombinacijama skupova, da bi dobili jednac¢inu koja u velikoj meri odgovara
razli¢itim skupovima krivih sjaja. Bilo nam je vazno da izbegnemo rezultat

klasterovanja koji bi sadrzao veliki broj klastera sa malim brojem krivih sjaja u

64



svakom klasteru, jer bi to mogao da dovede do problema sa ovefitingom u daljem
modelovanju krive pomocu neuronskog procesa QNPy. Sa druge strane, mali
broj klastera sa velikim brojem krivih sjaja, koje nemaju previse sli¢nosti bi nam
dao generalizovane klastere (jata) koji ne bi poboljsali performance daljeg
modelovanja krivih sjaja QNPy metodom. Dosli smo do formule koja odreduje
broj klastera na osnovu duzine ulaznih podataka. Ta¢nije duzina ulaznih krivih
sjaja - vektora (koje su prethodno dopunjene da bi bile iste duzine) odreduju

okvir i granice mape klastera. Ova vrednost se izracunava na osnovu jednacine:

g=Ru(y/Vn) (4.11)

gde je g broj granica koje ¢ine mapu klastera, Ru(x) je funkcija koja vra¢a namanji
ceo broj vedi ili jednak broju x, a n je duzina ulaznih (dopunjenih) krivih sjaja.

Rezultati ovih testianja su prikazani i analizirani u Poglavlju 5.
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5. Rezultati

U ovom poglavlju ¢e biti detaljnije objasnjeni rezultati dugogodisnjeg
testiranja modelovanja krivih sjaja uslovnim neuronskim procesom, koja je
napravljena posebno za potrebe modelovanja krivih sjaja ovih objekata na
osnovu podataka, koji su prikupljeni u visegodisnjim posmatranjima. Nakon
inicijalnog ustanovljavanja upotrebljivosti ove metode za dobijanje upotrebljivih
rezultata za dalju analizu, CNP je unapreden da procesira veliku koli¢inu krivih
sjaja istvremeno (QNPy metoda). S obzirom na stohasticku prirodu podataka i
strukturalne razlike medu krivama sjaja, testiranja su sprovedena na
reprezentativnim uzorcima kako bi se obuhvatile razli¢ite kategorije
promenljivosti AGJ izvora. Rezultati testiranja te unapredene metode ce takode
biti prikazani i diskutovani u daljem tekstu, kao i konacna optimizacija koda

preprocesiranjem krivih sjaja SOM metodom klasterovanja.

5.1. Rezultati modelovanja CNP metodom

Prikaza¢emo nekoliko reprezentativnih primera modelovanih krivih sjaja AGJ
nakon 300 000 iteracija, koje pokazuju kakve razultate CNP daje sa veoma
razli¢itim skupovima podatka, odnosno krivama sjaja, koje imaju veoma
specificne i razli¢ite karakteristike. Odredene krive sjaja su pokazale vecu
sloZzenost za modelovanje, sa izraZenim razlikama u strukturi, $to je uobic¢ajeno
za AG]J izvore, zbog ¢ega su ovi objekti i veoma kompleksni za analizu. U prvoj
fazi je utvrdivana efikasnost CNP na pojedina¢nim krivama sjaja svakog AG]J iz

ASAS-SN (Shappee et al, 2017; Kochanek et al, 2017) baze. Nakon toga je ispitana
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upotreba modifikovanog CNP (QNPy) za masovno modelovanje na istim

krivama sjajan (5to je detaljno objasnjeno u Poglavlju 5.3).

Tabela 2: Osnovni paramtetri CNP modela za nekoliko odabranih reprezentativnih
primera koji su dobijeni u inicijalnim testiranjima. Kolone u tabeli predstavljaju (s leva
nadesno): naziv objekta Ciju krivu sjaja posmatramo, broj merenja koji imamo za taj
objekat, odnosno broj tacaka krive sjaja koje su nam poznate (n), vremenski interval
(raspon) u kome su obavljena merenja prikazan u danima (L), vreme izvrsenja CNP

metode za 300 000 iteracija i najbolje dobijene vrednosti za funkciju greske (loss).

Objekat N L (dani) T (sekunde) Loss

3C 382 225 1253 1735 0.004859
Fairall 9 246 1318 1898 0.007852
Mrk 509 259 1319 1857 0.001648
NGC 7469 264 2136 1809 0.008796
2MASX]11454045- | 376 2138 1917 0.177469
1827149

Prva dva objekta iz Tabele 2, koja su predstavljane na Slikama 29 i 30
uocdavamo dominantne promene gradijenta u krivama sjaja. U ovoj dabeli su
navedeni detalji izdvojenih objekata, koji su tokom inicijalnih testiranja dali
prikazane rezultate. Na Slici 29 se moze videte da je modelovana kriva sjaja
objekta 3C 382, obliznje (z = 0.058) radio galaksije sa Sirokim linijama (BLRG -
brad line radio galaxy) u ¢ijem centru se nalazi supermasivna crna rupa mase 1.0
+ 0.3 x 10°Mp (izrac¢unata reverberacionim mapiranjem, Fausnaugh et al, 2017).
Interval u kome su vr$ena posmatranja je 1253 dana (Tabela 2). Vidimo da je CNP
metoda uspela da modeluje (sa velikom ta¢no$¢u predvidi) promenu gradijenta

iz uzlaznog u silazni, sa istaknutim vrhom na 57250 MJD.
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Slika 29: CNP modelovanje krive sjaja 3C 382 nakon 300000 iteracija. Svetlo zelena kriva
(prediction) srednja vrednost modela, pri cemu su plave uspravne linije kontekstne tacke
koriscene za treniranje (context), sa greskama merenja. Svetlo zelena povrsina je interval

poverenja koji zavisi od broja kontekstnih tacaka (Cvorovié — Hajdinjak et al, 2022).

Na Slici 30 je prikazana upotreba CNP metode za modelovanje krive sjaja
objekta Fairaill 9. To je radio tiha Sajfert tipa 1 galaksija, udaljena z = 0.0461
(Lauberts et al, 1989). Ona takode ima u centru ima aktivno galakti¢ko jezgro
mase 2.55 + 0.56 x 108M@ (izmereno reverberacionim mapiranjem, Peterson et al,
2004). Vremenski interval u kome su vr$ena merenja fluksa objekta Fairall 9 je
1318 dana. Dobijen model krive sjaja AGJ pokazuje ekstremne promene
gradijenta u periodima od 400 dana. Vidimo da CNP moze da “nauci” brze
varijacije, ali je potreban veliki broj iteracija da bi se dobio dobar i upotrebljiv

rezultat za dalju analizu.
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Slika 30: CNP modelovanje krive sjaja Fairaill 9 nakon 300000 iteracija. Svetlo
zelena kriva (prediction) srednja vrednost modela, pri ¢emu su plave uspravne
linije kontekstne tacke koris¢ene za treniranje (context), sa greSkama merenja.
Svetlo zelena povrsina je interval poverenja koji zavisi od broja kontekstnih
tacaka (Cvorovi¢ - Hajdinjak et al, 2022).

Kriva sjaja Sejfert 1 galaksije 2MASX ]J11454045-1827149 (Slika 31) je
primer krive sjaja, tacnije podataka veoma kompleksne strukture, sa malom
gustinom posmatranja (merenja) u prvih 1000 dana, na koju se nadovezuju
slede¢ih 1000 dana, gde imamo jako usko zbijene podatke, sa vidljivim flerovima
(lokalnim maksimumima) i nekoliko uzastopnih vrhova (pikova), koji mogu
ukazivati na neku vrstu kvaziperiodi¢nih oscilacija, kod ovog objekta. Interval u

kome su vréena posmatranje iznosi 2138 dana.
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Slika 31: Isto kao za Sliku 30, samo za objekat 2MASX J11454045-1827149.

Modelovana kriva sjaja bliske Sejfert 1 galaksije (z = 0.034) Markarijan 509
(Slika 31), pokazuje model sa sekvencijalnim primenama gradijenta (Marshall et
al, 2009), uprkos nepravilnoj gustini posmatranja i nekoliko veéih praznina u

posmatranjima. Ovaj objekat je posmatran 1319 dana.
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Julian date (JD-2400000)

Slika 32: Isto kao za Sliku 29, samo za objekat Mrk 509.
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Poslednji izdvojeni primer u ovom inicijalnom testiranju je Sejfer 1
galaksija NGC 7469 (Slika 33). Model pokazuje jasan konveksan oblik krive sjaja,
koja ima nepravilnu strukturu, sa nekoliko velikih praznina u podacima, flerova
i mogucih kvaziperiodi¢nih oscilacija. Posmatranja za ovaj objekat su vrSena
tokom vremenskog intervala od 2136 dana, §to omogucava detaljniju detekciju

dugoperiodi¢nih varijacija.
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Slika 33: Isto kao za Sliku 30, samo za objekat NGC 7469.

5.2. Optimizacija paralelizacijom

Tokom procesa testiranja nailazili smo na brojne izazove. Izazovi, poput
strukturalne slozenosti i prisustva praznina u podacima, zahtevali su podelu
podataka na podsakupe radi efikasnijeg testiranja performansi modela.
Podskupovi su pravljeni kada su postojale velike praznine u podacima (2MASX

J11454045-1827149, Fairall 9, 3C 382, NGC 7469), nekad su izbacivani outlejeri -
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flerovi ((2MASX ]J11454045-1827149, 3C 382, Fairall 9) ili su izbacivane dodatne
nepotrebne iteracije (3C 382, NGC 7469). Sve je to ispitivano u cilju povecanja
efikasnosti - smanjenja vremena izvrSavanja programa i povedanja tacnosti
rezultata.

Kao sto je pomenuto u Poglavlju 4, za funkciju greske (loss) se uzima
negativni logaritam verovatnoce i kao takav on omogucava merenje preciznosti
rezultata CNP metode, poredenjem vrednosti predikcija sa realnim merenjima u
ciljnim tackama. Cilj je da se minimizuje greska predikcija CNP metodom, pa se
tako vrednost funkcije greske smanjuje sa povecanjem broja iteracija. Njena
vrednost u velikoj meri zavisi od broja iteracija. Na osnovu primera koji su dati
u Tabeli 2 moZemo videti da funkcija greske za prikazane primere ima vrednosti
izmedu 0.0016 i 0.1775, $to ukazuje da CNP metoda pravi dobre predikcije. U
nasem modelu, standardna devijacija Gausove raspodele, koja predstavlja
izlaznu varijansu za svaku ciljnu tacku, parametrizovana je primenom softplus
funkcije. Ovaj izbor osigurava da vrednost bude strogo pozitivna, Sto je
neophodno za ispravno izrac¢unavanje verovatnoce u okviru funkcije gubitka

bazirane na logaritmu verovatnoca.

In(1 + e*) € (0, 00) ’ (5.1)

Dakle, softplus funkcija koris¢ena je zbog svoje glatke prirode i stabilnog
ponasanja pri velikim vrednostima ulaza, ¢ime omogudava stabilniju
aproksimaciju logaritama verovatnoca.

Kod je testiran sa razli¢itim konfiguracijama neuronaskog procesa, brojem
iteracija, broj slojeva u procesu i brojem ciljnih tacaka. Nakon ispitivanja,
testiranja i analize rezultata za sva 153 objekta koji su bili procesirani u ovom
testiranju, uocena je linearna zavisnost izmedu funkcije greske (loss) i broja
merenja (Slika 34). Ovo nas je navelo na zaklju¢ak da bi paralelizacija podataka
mogla unaprediti efikasnost CNP i to ne samo brzinu izvrSavanja programa,

nego i unaprediti ta¢nost predikcije. Iako paralelna obrada sama po sebi ne utice
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direktno na strukturu modela, ona omogucava obradu veceg broja
kontekstualnih tacaka u jedinici vremena, ¢ime se statisticki poboljSsava
verovatnoca da agregirana reprezentacija obuhvati relevantne osobine funkcije.
Radovi poput Kim et al. (2019) i Le et al. (2020) pokazuju da kvalitet
reprezentacije konteksta igra kljuénu ulogu u tac¢nosti predvidanja, te da
arhitekture koje bolje koriste veci broj ulaznih ta¢aka postiZu bolje rezultate. U

tom smislu, paralelizacija je indirektan, ali vazan mehanizam za poboljSanje

performansi.
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Slika 34: Vreme izvrsavanja programa u sekundama kao funkcija broja merenja (tacaka)
za 300 000 iteracija i svih 153 krivih sjaja. Sporedni grafici prikazuju margine distribucije
vremena izvrsavanja i broja merenja, sto omogucava dodatni uvid u statisticku zavisnost
izmedu ovih parametara. Boje predstavljaju funkciju gustine verovatnoce (Cvorovié -

Hajdinjak et al, 2022).

73



Rezultati

Deljenjem svake krive sjaja na podintervale (duz vremenske dimenzije,
MJD), bi rezultovalo manje kompleksnim strukturama u svakom podskupu i
time bi modelovanje krive sjaja (predikcije u ciljnim tacakama) bilo manje
zahtevno. Ovaj pristup je koriséen kod modelovanja kriva CNP metodom za
potrebe pripreme krivih sjaja AGJ za reverberaciono mapiranje (Jankov et al,
2021).

Radi utvrdivanja mogucnosti dalje optimizacije koda, implementirana je i
testirana paralelizacija podataka, koris¢enjem modula mpidpy (Dalcin et al,
2018). Prvi testovi su bili malih razmera (2, 4 i 8 jezgara) da bi se utvrdile moguci
problemi i resili pre sveobuhvatnijeg ispitivanja.

Najbolji rezultati (63%) su uoceni prilikom testiranja na 4 jezgra sa 300
iteracija (Slika 35). Uocena je jo$ jedna zanimljivost koja se pojavila tokom
testiranja sa 3000 iteracija. Tada se vreme izvrSenja smanjivalo sa povecanjem
broja jezgara dok broj jezgara nije dostigao 4, gde smo imali minimum, ondnosno
- najbolje (najbrze) vreme izvrSenja. Sa daljim povecanjem broja procesorskih

jedinica, nije doslo do daljeg smanjenja vremena izvrsenja programa (Slika 36).
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Slika 35: Ubrzanje vremena izvrsenja u procentima na 4 jezgra u funkciji broja iteracija.
Ubrzanje se smajenjuje sa poveéanjem broja iteracija (Cvorovié — Hajdinjak, 1. et al,

2022).
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Slika 36: Ubrzanje vremena izvrsenja za 300 iteracija na 1, 2, 4 i 8 jezgara. Testirano na
klasteru kompjutera. Vidljivo je da vreme izvrsenja (mm:ss:ms) dostize minimum na 4

jezgra (Cvorovi¢ — Hajdinjak et al, 2022).

Nasa inicijalna hipoteza je da je ovaj fenomen gde se sa povecanjem broja
jezgara, nakon odredenog broja, smanjuje brzina izvrsenja programa je da je ovo
reprezentacija Amdalovog zakona (Amdahl, 1967), koji se opisuje ubrzanje koje se
dobija paralelizacijom (Karbowski, 2015):

o I
S0 = sovmgen, (5.2)

gde je S(s, p) ubrzanje koje zavisi od veli¢ine problema s i broja procesora p.
Sekvencijalni deo koda je obelezen sa PB(s, 1), dok je T(s, p) celokupno realno
vreme izvrSenja programa na masini sa p procesora. T(s, 1) oznacava vreme
izvrSavanja programa na jednom procesoru. Amdalov zakon ograni¢ava vreme

ubrzanja izvrSenja programa za veliki broj procesora p:

S o 53)
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Da bi ispitali da li ovo zasta primer Amdalovog zakona, izvrsili smo
izra¢unavanja prikazana Slici 37. Ovakav tip zavisnosti je narocito o¢ekivan kod
modela sa velikim brojem iteracija, gde sekvencijalna komponenta izvrSavanja
ograni¢ava ukupno ubrzanje. Vidimo da se funkcija greske (loss) menja tokom
modelovanja krivih sjaja sa 300 000 iteracija. Cini se da funkcija greske nekad
dostize minimum vrlo brzo (nakon nekoliko hiljada iteracija), $to sugerise da je
dalje treniranje nepotrebno i vreme izvrsenja za te slucajeve bi moglo biti daleko
krace. Dodatno, bilo bi zanimljivo ispitati optimalan broj podataka koje bi
koristili tokom procesa ucenja (kontekstnih tacaka) da bi dobili najta¢nije

rezultate modelovanja, a time skratili i dodatno skratili vreme izvrSenja

programa.
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Slika 37: Poredenje funkcije greske CNP modela za prethodno prikazane objekte, u odnosu
na broj iteracija. Legenda pokazuje boju funkcije greske za svaki objekat (Cvorovié -

Hajdinjak et al, 2022).

Buduca istraZzivanja ¢e ukljuciti testiranje CNP modela za odredivanje
modela krivih sjaja sa velikim prazninama u podacima, koje bi vestacki kreirali

uklanjajudi poznate podatke iz velikih, dobro semplovanih krivih sjaja.
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5.3. Rezultati klasterovanja SOM metodom

Metoda CNP se pokazala kao zadovoljavajuca za obradu krivih sjaja i pravljenje
njihovih modela koji su pogodni za dalju analizu. Sa pojavom novih, mo¢nijih
teleskopa (LSST) o¢ekuje se da ¢e koli¢ina podataka biti izuezetno velika i da bez
pomodi neuronskih procesa sa mogucénostima masovne obrade tih podataka,
nece biti moguce uraditi dobru analizu. Metoda CNP je nadogradena tako da
moze da obraduje i modeluje podatke veliog broja krivih sjaja odjednom. Ova
nova metoda (QNPY) je testirana na podacima iz skupa krivih sjaja prikupljenih
u SWIFT/BAT misiji (viSe detalja o podacima je dato u Poglavlju 4). Nakon
brojnih testiranja i analiza, uo¢eno da iako QNPy metoda daje solidne modele
krivih sjaja, ipak oni nekad nisu dovoljno dobri za dalju analizu, posebno kada je
skup krivih sjaja sastavljen od krivih sjaja sa veoma razli¢itim karakeristikama.
Da bi utvrdili da li mogli nekako da prevazidemo ovaj izazov i unapredimo
efikasnost i tacnost QNPy metode, probali smo da nademo brzo i jednostavno
reSenje kojem bi pretprocesiranjem velikog skupa krivih sjaja, razdvojili krive
sjaja prema njihovim topoloskim svojstvima. Za te potrebe smo korstili SOM
metodu koja klasteruje krive sjaja prema topoloskim svojstvima koja mogu biti
povezana sa fizickim svojstvima objekata u klasteru, a koji se uspesno mogu
modelovati QNPy metodom (Kovacevi¢ et al, 2023). S obzirom na o¢ekivani obim
podataka koji ¢e LSST generisati, unapredenje skalabilnosti kroz klasterovanje
SOM metodom predstavlja kljuéni korak u omogucavanju masovnog
modelovanja.

Da bi utvrdili da li ¢e klasterovanje krivih sjaja unaprediti modelovanje

neuronskim procesom QNPy, odradeni su slede¢i koraci:
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1)

2)

ceo skup podataka, koji se sastoji od 139 krivih sjaja je modelovan
metodom QNPy; rezultati su sa¢uvani za kasniju analizu;

ceo skup podataka, koji se sastoji od 139 krivih sjaja je procesiran SOM
metodom. Ovaj proces podrazumeva: dopunjavanje krivih sjaja do
duZine najduze krive sjaja, preslikavanje svake od krive sjaja na interval
[0,1][0,600]. Dopunjavanje se vrsi dodavnjem srednje vrednosti krive,
uniformno, uzimajuéi u obzir najmanje vremensko rastojanje u krivoj
sjaja. Normalizacija se obavlja pomoc¢u prethodno objasnjenje funkcije za
normalizaciju MinMax i konaé¢no klasterovanje (grupisanje krivih sjaja u
klastere (jata) prema sli¢nim topoloskim osobinama);

analiziranje rezultata i korekcije hiperparametara SOM metode, do
dobijanja najoptimalnijih moguéih rezultata;

biranje nekoliko reprezentativnih klastera radi dalje analize;

uzimanje podataka originalnih krivih sjaja (pre dopune i skaliranja) iz
svakog od odabranih klastera i procesrianje tih pojedinacnih klastera
QNPy metodom;

poredenje rezultata rezultata - dobijenog modela krive sjaja kao rezultata
procesiranja celog skupa i kao rezultata procesiranja klastera u koju ju je

SOM metod smestio.

Ukljanjanje ~ autlejera,  odredivanje = optimalne  konfiguracije

hiperparametara i pazljivo preprocesiranje, rezultovali su u boljoj

rapospodeli krivih sjaja u klastere (Slika 38), kao i manji broj pograsno
klasterovanih krivih sjaja. SOM metoda je podegrupisulila SWIFT/BAT
podatke u 16 klastera (Slika 39).
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Slika 38: Broj krivih sjaja u svakom od klastera pre (zeleno) i posle (plavo) otklanjanja

outlejera iz krivih sjaja iz SFIFT/BAT skupa krivih sjaja kvazara (Cvorovié — Hajdinjak,

2024).
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Slika 39: Broj krivih sjaja u svakom klasteru, nakon procerianja SOM metodom (nakon

dopune, normalizacije i otklanjanja outlejera) podataka SWIFT/BAT krivih sjaja kvazara

(Cvorovi¢ — Hajdinjak, 2024).
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Vizuelni prikaz krivih sjaja podeljenih u klastere (Slika 40) pokazuje

kompleksnost zadatka i rezultat koji je SOM algoritam uspeo da dobije, grupisuci

krive sjaja prema (promenama gradijenta) njihovoj strukturi. Vidimo da je u

nekim klasterima (3, 4, 8, 9, 11, 12, 14) dopunjavanje krivih u znacajnoj meri

uticalo na oblik ulazne krive sjaja. lako je prilikom ove konfiguracije

hiperparametara identifikovano 16 razli¢itih klastera (Slika 41), daljom analizom

je ustanovljeno da se ovi klasteri mogu svrstati u 4 generalne grupe, na osnovu

odredenih sli¢nosti medu krivama sjaja u grupama.

1)

4)

Klasteri sa malom promenljivoséu (Clusters with Low Variability: C-LV).
U tu grupu spadaju klasteri: 4, 10 i 14, koji pokazuju usko grupisane krive
sjaja sa minimalnim razmacima izmedu pojedina¢nih posmatranja
(tacaka). Takva karakteristika je indikativna za homogeno ponasanje, sto
ukazuje na mali stepen promenljivosti ili Suma medu podacima koji su
prikupljeni.

Klasteri sa umerenom promenljivos¢u (Clusters with Moderate
Varibality: C-MV). Krive sjaja koje su smestene u klstere 2, 5, 6,9, 121 13
pripadaju ovoj grupi. Uprkos tome $to su u nekoj meri tacke rastrkane,
pojedinacne krive sjaja u ovim klasterima zadrzavaju koherentne oblike
i mogu biti kategorisane kao krive sjaja sa umerenom promenljivoscéu.
Klasteri sa velikom promenljivos¢u (Clusters with High Variability: C-
HV). Klasteri koji sadrze krive sjaja sa izrazenim divergencijama od
strednjih vrednosti, sadrze krive sjaja sa visokom promenljivos¢u. To su
klasteri 1, 3, 7, 11 i 15, kod kojih se uocava veoma velika promenljivost u
krivama sjaja. Ovo ukazuje na veliki stepem promenljivosti izvora
(kvazara) ili visok stepen okolnog Suma prilikom posmatranja.
Jedinstveni klasteri (Unique Clasters: C-U). Klaster 8 se upadljivo
razlikuje od ostalih klastera. Moguce da je to indikacija razli¢itog tipa

promenljivosti ili efekta simetri¢nih podataka. Oblik latini¢nog slova ,,S”
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je prisutna kod krivih sjaja u klasteru 8, $to moZe ukazivati na
kvaziperiodi¢ne oscilacije (QPO). Ovakvo oscilatorno ponasanje sugerise
na pozadinske periodi¢ne procese koji mogu biti vezani za dinamiku u
akrecionom disku ili interakciju sa magnetnim poljem centralne

supermasivne crne rupe, te zahteva detaljniju analizu u buduénosti.
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Slika 40: Vizuelni prikaz svakog od 16 klastera, sa srednjom krivom prikazanom plavom
bojom. SOM metoda zahteva da sve krive sjaja budu iste duZine. Krive sjaja su dopunjene
vrednoscéu srednje magnitude. Nakon dopunjavanja, krive sjaja su mapirane (skalirane)

na isti interval i klasterovane (Cvorovié-Hajdinjak, 2024).
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Dodatno, klaster 16 pokazuje veoma specifi¢cnu strukturu, koja sadrzi
krive sjaja koje imaju karakteristike krivih sjaja sa flerovima (ekstremima - naglih
pojacanja jacine signala) pracenih postepenim spustom (sporijim smanjenjem
ja¢ine signala), Sto je primetno i u srednjoj krivoj. Ovakav oblik krive sjaja bi
mogao da sugeriSe na prolazne dogadaje koji se deSavaju u objektu ili njegovoj
okolini. Ovakvi modeli ¢e nam pomo¢i da dublje analiziramo i razumemo
dinamiku i fizicke procese AG]J. Prisustvo flerova, koje je uocljivo u krivama sjaja
klastera 16, zahteva dodatna ispitivanja da bi se otkrila priroda ovakvih dogadaja
i njihovih astrofizi¢kih implikacija.

Pored toga, neki klasteri se sastoje od krivih sjaja koje su dopunjavane sa
veoma razlic¢itim brojem tacaka (klasteri 2, 5, 6). Ovo bi moglo da utice na sam
proces klasterovanja ovako izmenjenih krivih sjaja (jer bi originalne mogle imati
drugaciju strukturu i biti drugacije grupisane). Da bi utvrdili da li klasterovanje
moze unaprediti QNPy modelovanje skupa krivih sjaja SWIFT/BAT, sledeci
klasteri su odabrani, na osnovu nekoliko razloga (datih u Tabeli 3). Cilj je bio da
se analizama i testiranjem pokrije $to vise mogucih razlic¢itih slucajeva, da bi se
dobio Sto generalniji zakljucak kao i dobre i lose strane SOM klasterovanja

SWIFT/BAT skupa.

Tabela 3: Klasteri odabrani za analizu efekta klsaterovanja SOM metodom

(preprocesiranje) na performanse modelovanja QNPy metodom:

Broj klastera Broj krivih | Razog izbora ovog klastera
u klasteru
4 (C-LV tip) 6 Mali broj krivih sjaja i specificna struktura sa

jednom velikom promenom gradijenta

13 (C-MV tip) 12 Klaster sa najve¢im brojem krivih sjaja, srednja kriva

ima vidljivu strukturu

1 (C-HV tip) 11 Klaster sa izrazito promenljivim krivama sjaja i
razli¢itim brojem tacaka kojima su dopunjavane

originalne krive sjaja

82



Rezultati

8 (C-U tip) 11 Razli¢cit od drugih klastera, sa mogucom

indikacijom drugacijeg tipa promenljivosti

16 (specifican tip) 8 Srednja kriva ima veoma specificnu strukturu sa

karakteristikama koje podsecaju na flerove

Klaster 4 je primer klastera sa malom promenljivos¢u (claster with Low
Variability: C-LV). Ovaj klister se sastoji od Sest krivih sjaja sa veoma sli¢nom
strukturom i upadljivim nagibima. Na Slici 40 je prikazana razlika modelovanja
krive sjaja 3C273, kada se modeluje ceo skup podataka (levo) i kada se modeluje
samo klaster 4 (desno). Funkcija greSke i srednja kvadratna greska za ovaj
objekat, su daleko manje kada QNPy procesira samo klaster 4. Obe modelovane
krive sjaja (plave linije) prate glavnhu promenu gradijenta, ali model koji je
napravljen nakon preprocesiranja SOM klasterovanjem prolazi lepo kroz

sredi$nje tacke na najniZem i najvisem delu krive sjaja.

3C273_plus_split50, loss: 251.64, MSE: 0.6 3C273 original_split7, loss: 8.95, MSE: 0.17
17.9 17.9
= mean model - mean model
Cl Cl
| observations | | observations
I
Qo [0
(1+] 170 4 o .
£ £ 17.0
!
1631 s == ] . 16.3 13 :
56835 57457 58079 56835 57457 58079
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Slika 41: QNPy model krive sjaja 3C273 nakon 3000 iteracija. Podaci su najpre
transformisani na interval [-2,2][-2,2] tokom preprocesiranja. Crveni region je 1 sigma
interval poverenja. Levo je prikazan model krive sjaja 3C273 nakon procesiranja celog
skupa, desno je model krive sjaja 3C273 nakon procesiranja klastera 4. Klaster 4 je primer
klastera sa malom promenljivoscu (C-LV). Srednja kriva — model je prikazana plavom

linijom (Covorovié - Hajdinjak, 2024).
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Klaster 13 je primer klastera sa umerenom promenljivos¢u (Clusters with
Moderate Varibality: C-MV). Ovaj klaster se sastoji od 12 krivih sjaja sa slicnom
strukturom i upadljivom promenom gradijenta. Na Slici 42 je prikazana razlika
modelovanja krive sjaja Mrko6, kada se modeluje ceo skup podataka (levo) i kada
se modeluje samo klaster 13 (desno). Ovaj objekat pruza primer adaptacije CNP
modela na krivu sa viSestrukim prazninama i promenama gradijenta. Funkcija
greske i srednja kvadratna greska za ovaj objekat, su manje kada QNPy procesira
samo klaster 13. Obe modelovane krive sjaja prate promene gradijenta, ali u
slu¢aju modelovanja nakon klasterovanja (desno), modelovana kriva sjaja
objekta Mrké6 (plave linije) bolje prati podatke od pocetka do kraja krive sjaja
(doseze bliZe najvis§im i najnizim magnitudama), dok model koji nastaje obradom
celog skupa krivih sjaja (a ne samo klastera 13) ostaje bliZe srednjoj vrednosti

magnitude (levo), na celoj duZini krive sjaja.

Mrk6_original_split229, loss: 181.36, MSE: 0.49 Mrk6_original_split22, loss: 108,36, MSE: 0.37
17.7
= 17.7
- mean model o —— mean model H
Cl - Cl -
| observations | observations

. E =)
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Slika 42: QNPy model krive sjaja Mrk6 nakon 3000 iteracija. Podaci su najpre
transformisani na interval [-2,2][-2,2] tokom preprocesiranja. Crveni region je 1 sigma
interval poverenja. Levo je prikazan model krive sjaja Mrk6é nakon procesiranja celog
skupa, desno je model krive sjaja Mrké nakon procesiranja klastera 13. Klaster 13 je
primer klastera sa umerenom promenljivoscu (C-MV). Srednja kriva — model je prikazana

plavom linijom (Cvorovié - Hajdinjak, 2024).
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Klaster 1 je primer klastera sa velikom promenljivos¢u (Clusters with High
Varibality: C-HV). Ovaj klaster se sastoji od 11 krivih sjaja sa veoma
promenljivom strukturom. Na Slici 43 je prikazana razlika modelovanja krive
sjaja IC4329A, kada se modeluje ceo skup podataka (levo) i kada se modeluje
samo klaster 1 (desno). Funkcija greSke i srednja kvadratna greSka za ovaj
objekat, su vece kada QNPy procesira samo klaster 1. Obe modelovane krive sjaja
prate promene gradijenta, ali ni jedna od njih ne uspeva da isprati detalje krive
sjaja. Dok u prvom modelu, koji nastaje nakon procesiranja celog skupa od 139
krivih sjaja (levo) primec¢ujemo male promene gradijenta u regionima gde je veca
gustina tacaka, drugi model koji nastaje nakon procesiranja klastera 1, je potpuno
“gladak”. Ovo moze indikovati da za klastere koji sadrze veoma promenljive
krive sjaja, rezultati modelovanja su priblizno sli¢ni modelovanju celog skupa,
Sto je takode impresivno, imajuéi u vidu da je koli¢ina podataka (na osnovu kojih
algoritam “uci”) vise od 10 puta manja. Samim tim je i procesiranje daleko
efikasnije (za modelovanje klastera je potrebno par minuta, dok je za ceo skup
potrebno nekoliko sati, na istom kompjuteru uz ista podeSavanjka

hiperparametara).

1IC4329A original split136, loss: 138.13, MSE: 0.42 IC4329A_minus_split0, loss: 136.81, MSE: 0.38
13.7 - 13.7 - -

® 135
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Slika 43: Isto kaon a slici 43 samo za krivu sjaja objekta IC4329A, koja pripada klasteru
1. Klaster 1 je primer klastera sa velikom promenljivoscu (C-HV). Srednja kriva — model

je prikazana plavom linijom (Cvorovié - Hajdinjak, 2024).
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Klaster 8 je primer jedinstvenog klastera (Unique Cluster: C-U). Ovaj
klaster se sastoji od 5 krivih sjaja sa veoma specificnom srukturom. Na Slici 44 je
prikazana razlika modelovanja krive sjaja IRAS09149m6206, kada se modeluje
ceo skup podataka (levo) i kada se modeluje samo klaster 8 (desno). Funkcija
greske i srednja kvadratna greska za ovaj objekat, su vec¢e kada QNPy procesira
samo klaster 8. Obe modelovane krive sjaja prate glavhu promenu gradijenta, ali
u prvom slucaju (levo) kad je koriséen ceo skup kriva ima vise detalja i uocljivih
manjih promena gradijenta u delovima gde su tac¢ke gusce rasporedene. Drugi
grafik (gde su modelovane samo krive sjaja iz klastera 8) ima jednostavniju
strukturu koja prati glavni trend raspodele podataka (tac¢aka). Ovo indikuje da
klasteri koji imaju krive sjaja jedinstvenog oblika (neke moguce i pogresno
klasterovane), posebno ako se sastoje od malog broja krivih sjaja (u ovom slucaju

6 krivih sjaja), rezultati modelovanja su manje ta¢ni od modelovanja celog skupa

podataka.
IRAS09149m6206_minus_split153, loss: 97.35, MSE: 0.4 IRAS09149m6206_plus_splits, loss: 125.0, MSE: 0.42
12.3 123
= mean model i - — mean model
Cl * 5 cl
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Slika 44: QNPy model krive sjaja IRAS09149m6206 nakon 3000 iteracija. Podaci su
najpre transformisani na interval [-2,2][-2,2] tokom preprocesiranja. Crveni region je 1
sigma interval poverenja. Levo je prikazan model krive sjaja IRAS09149m6206 nakon
procesiranja celog skupa, desno je model krive sjaja IRAS09149m6206 nakon
procesiranja klastera 8. Klaster 8 je primer jedinstvenog klastera (C-U). Srednja kriva -

model je prikazana plavom linijom (Cvorovié - Hajdinjak, 2024).
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Klaster 16 se sastoji od 8 krivih sjaja i ima veoma zanimljiv oblik srednje
krive sjaja. Nakon dalje analize krivih sjaja koje su klasterovane u ovom klasteru,
jasno je da su neke od njih pogresno klasterovane. Najoc¢igledniji primer je kriva
3C382 (prikazana na Slici 45), koja bi vizulenom analizom trebalo da bude
klasterovana u klaster 4. Nakon procesiranja klastera 16 metodom QNPy,
rezultati su se razlikovali od krive do krive. Na Slici 45 je vidljivo da modelovanje
celog skupa podataka daje bolje rezultate, kada klasterovanje nije uradeno
korektno.

Kriva na levom grafiku prati glavnu promenu gradijenta i celokupnu
strukturu podataka, dok desni model krive sjaja (kada je treniran samo klaster
16) ostaje u nivou srednje vrednosti magnitude poznatih tacaka, prate¢i promenu
gradijenta u prvom delu krive sjaja. Takode moZemo videti da funkcija greske i
srednja kvadratna greSka mogu imati niZe vrednosti i za manje tacan model. Ovo
moze biti posledica ¢injenice da su skupovi za testiranje i validaciju previse mali
za klasterovane krive sjaja, pa je veca verovatno¢a da ¢e nasumi¢no odabrana
kriva odgovarati modelu. Na osnovu svega ovoga zaklju¢ujemo da je potrebno

dalje raditi na unapredenju metode za klasterovanje krivih sjaja.

3C382 original_split55, loss: 276.33, MSE: 0.7
17.8 _original _ 17.8 3C382_plus_split5, loss: 265.97, MSE: 0.53
= mean model —— mean model '
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Slika 45: Isto kao na Slici 44 samo za objekat 3C382 iz klastera 16, koji predstavlja
specifidan tip klastera, kako je ranije opisano (Cvorovi¢ - Hajdinjak, 2024).
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Kao sto vidimo iz prethodnih rezultata jedan od klju¢nih izazova u
modelovanju vremenskih serija neuralnim procesom (NP) bio je nedostatak
uravnoteZenosti izmedu razli¢itih topoloskih obrazaca u podacima. Ovo posebno
ilustrujemo u Prilozima gde je prikazno 432 objekta sa razli¢itim osobinama u
promenljivosti sjaja. Trening i validacija su izvrSeni na celom skupu, pri ¢emu
objekti sa glatkim trendovima i manjim oscilacijama pokazuju uske intervale
poverenja i niske vrednosti greske i MSE.

Rezultati modelovanja svih krivih sjaja bez prethodnog procesiranja SOM
metodom, kao i jo§ neki primeri rezultata modelovanih krivih sjaja nakon

klasterovanja, se mogu pogledati u Poglavlju Prilozi, na kraju rada.
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6. Diskusija rezultata

Aktivna galakticka jezgra, a posebno kvazari su jedni od najjac¢ih izvora
elektromagnetnog zrac¢enja u Univezumu. Njihova radijacija pokriva ceo spektar
na veoma kompleksan nacin. Sakupljanje i analiziranje podataka krivih sjaja ovih
objekata otkriva njihovu sloZzenu strukturu. Sa razvojem tehnologija za
posmatranje (prikupljenje podataka) potrebno je razviti i tehnologije koje mogu
obraditi veliku koli¢inu sveobuhvatnijih, dugoro¢nih merenja, kako bi mogle da
se vrse dalje analize i razvijaju hipoteze uzroka i nacina emisije ovih objekata, a
time i njihova strukture, nastanka, okoline, razvoja i td.

U istrazivanjima koja su opisana u ovom radu, najpre je implemetiran
uslovni neuronski proces i ispitana je njegova primena na modelovanje krivih
sjaja AGJ. Testiran je najpre uzorak od 153 AG]J, ¢iji su podaci dobijenu u projektu
ASAS-SN, a koji dostizu vremenski raspon oko 2000 dana. Prvi rezultati su bili
veoma ohrabrujuéi. Ova vrsta neuronskog procesa se pokazala kao veoma dobra
alternativa prethodnim metodama, koje su se koristile za modelovanje ovakvih
podataka. Koliko je autoru poznato, ovo predstavlja prvo sistematsko korisc¢enje
uslovnih neuronskih procesa za modelovanje svetlosnih krivih AGJ. CNP je
pravio tacne predikcije nakon treniranja na razli¢itim tipovima podataka krivih
sjaja AGJ, bez dodatnih teorijskih pretpostavki ili simuliranih podataka. Uo¢eno
je da vreme izvrSenja programa raste sa brojem zadatih kontekstnih tacaka
(posmatranja). Zakljuceno je da bi bila pozeljna dalja optimizacija i paralelizacija
koda, da bi se dobio efikasniji alat za procesiranje znacajnijeg broja podataka.

Inicijalni rezultati sugerisu da je CNP adekvatan alat za modelovanje
podataka sa stohastickom strukturom i nasumi¢nom promenom gradijenta, ali i
da je za dobre rezultate potreban veliki broj iteracija, a samim tim i znacajno

vreme obrade (izvrSenja) programa. CNP predstavlja dobru alternativu
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modelovanju GP, koji su ranije koriséeni za modelovanje AGJ krivih sjaja, a koji
su imali za cilj dobijanje reprezentacije varijacija krivih sjaja i njihovih
eventualnih pravilnosti (ponavljanja) tokom vremena (Kovacevié et al, 2018). Cak
iako CNP nema optimalno veme izvrSenja, on je kompatibilan sa drugim
algoritmima masinskog ucenja koji su bazirani na GP. Sposobnost CNP da skalira
funkcije i velike skupove podataka, indicira da bi mogla postojati mogucnost za
dalju upotrebu CNP u analizama krivih sjaja AG]J.

Uzimajuéi u obzir da CNP moZe biti efikasniji u modelovanju podataka,
rezultati indikuju da bi bilo poZeljno napraviti dodatne optimizacije koda, kako
bi se mogao korisititi u analizama podataka dugoro¢nih posmatranja, kao sto su
podaci koje ocekujemo da dobijemo tokom rada teleskopa Vera C. Rubin LSST
(Ivezi¢ et al, 2019). Tokom rada ovog teleskopa ocekuje se prikupljanje podataka
o milionima krivih sjaja AGJ. Upravo iz tog razloga je CNP dodatno razvijen i
unapreden da bi mogao da vr$i masovno procesiranje krivih sjaja AGJ odjednom
(a ne jednu po jednu kao kod CNP). Da bi unapredili nase programske alate, sa
ciliem da stvorimo alat koji moze savladati ogromnu koli¢inu podataka, koje
ocekujemo u buduénosti, na adekvatan nacin, razvijen je QNPy program (na
osnovu CNP metode) koji moZe masovno da obraduje krive sjaja AGJ.

QNPy je uslovni neuronski proces, koji se pokazao kao dobar alat za
modelovanje promenljivih i kompleksnih krivih sjaja AGJ. Ipak, za obradu
velikog broja nasumicno odabranih razli¢itih krivih sjaja AGJ, QNPy nije
dovoljno efikasan. U Zelji da unapredimo performanse QNPy metode, pokusali
smo da odradimo preprocesiranje krivih sjaja AGJ SOM metodom klasterovanja.
Tako bi krive sjaja bile podaljenje u podskupove sli¢ne topologije, ¢ime bi
procesiranje svakog pojedina¢nog klastera bilo daleko brze i ta¢nije, odnosno
efikasnije. Ovo predstavlja prvo poznato koris¢éenje SOM metoda kao
preprocesorske faze za unapredenje modelovanja svetlosnih krivih AGJ.

SWIFT/BAT podaci (detaljno objasnjeni u Poglavlju Podaci) su koris¢eni,

jer predstavljaju dobru pocetnu tacku za ispitivanje podobnosti SOM metode na
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skupu koji sadrzi kompleksne, stohasti¢ke, nepravilne i vrlo razlic¢ite krive sjaja
(razli¢iti izvori - tipovi AGJ). Ovaj skup je sastvaljen od 139 komplikovanih,
promenljivih, nehomogenih krivij sjaja, sa dosta praznina, razli¢itim strukturama
i duzinama krivih sjaja.

Testiranje neuronskih procesa (QNPy) na krivama sjaja kompleksne
strukture, sa velikim nedostacima u podacima, pomaZe u proceni primene i
adaptibilnosti QNPy modela. SOM metoda je odabrana za unapredenje
celokupnog procesa, klasterovanjem u fazi preprocesiranja, pre svega jer nije
previse kompleksan model nenadgledanog masinskog ucenja. Pored toga, SOM
radi dosta brzo, Sto je od velike vaZznosti za potrebe preprocesiranja velike
koli¢ine podataka. Treniranje se vrsi kompetitivnim neuronskim procesom
(neuroni se ,takmice” koji ¢e biti aktivirani u kom trenutku). Kompetitivan
proces nalazi jedinicu koja je najsli¢nija zadatoj ulaznoj vrednosti (best matching
unit - BMU). Nakon toga BMU i njegovi susedi uskladuju svoje tezisne vrednosti.
U ovom radu je koris¢éena MiniSom!! implementacija SOM i klasterovane su
SWIFT/BAT krive sjaja. Izabrano je nekoliko reprezentativnih klastera, koji su
modeovani samostalno QNPy metodom i rezulatiti su uporedeni sa modelima
koji su dobijeni procesiranjem celog skupa.

Primeceno je da hiperparametri SOM metode (funkcija suseda, topologija
mreZze itd) u velikoj meri uti¢u na proces i rezultate klasterovanja. Dodatno, SOM
metoda zahteva normalizaciju ulaznih podataka (krivih sjaja) i njihovu
transformaciju na isti interval. Uoceno je da otklanjanja autlejera iz krivih sjaja
ima pozitivan uticaj na kvalitetnije (ta¢nije) klasterovanje, kao i ravhomerniju
(viSe ujednacenu) raspodelu krivih sjaja medu klasterima.

Rezultati istrazivanja indikuju da krive sjaja iz klastera ¢ija srednja kriva
ima jasne strukture i malu ili srednju promenljivost (C-LV, C-MV), pokazuju veci
napredak pri modelovanju QNPy metodom, od onih sa velikim stepenom

promenljivosti (C-HV) ili jedinstvenom strukturom (C-U), posebno ako takvi

11 Vise detalja o MiniSom metodi moze se pronaci na: https://pypi.org/project/ MiniSom/
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klasteri sadrZe mali broj krivih sjaja. Poredenjem rezultata modelovanih krivih
sjaja pre i posle klasterovanja, pokazuje da dobro klasterovanje moZe doprineti u
vecoj meri poboljSanju performansi i efikasnosti QNPy metode. Ipak, pokazalo
se i da je SOM metoda veoma osetljiva na neke karakteristike ulaznih podataka,
Sto moze dovesti do pogresno klasterovanih krivih sjaja. U tim slucajevima,
rezultati QNPy su manje pouzdani kada se modelovanje radi na takvom klasteru
nego na celom skupu podataka. Ne samo zato sto ima manje podataka od kojih
moze da ,nauci” model krive sjaja, nego i zato Sto veéina krivih sjaja nema
odredene karakteristike koje prisutne kod pogresno klasterovanih krivih sjaja.

Klasterovanje krivih sjaja AGJ u cilju preprocesiranja bi moglo znac¢ajno
da unapredi modelovanje QNPy metodom, ali samo klasterovanje je potrebno
dalje unaprediti u cilju postizanja optimalnih rezultata. Metoda SOM bi mogla
biti koris¢ena za ove potrebe, ali su potrebne dodatne analize i testiranja na
razlti¢éitim skupovima podataka, sa paZljivim odabirom hiperparametara i
dobrom pripremom ulaznih podataka. Rezultati sa komentarima u Poglavlju
Prilozi pokazuju da je modelovanje vremenskih serija neuronskim procesom
veoma osetljivo na raznolikost obrazaca u podacima. Iako je fitovanje krivih bez
prethodnog klasterovanja dalo zadovoljavajuce rezultate za objekte sa glatkim
trendovima, kao $to su NGC4395 i Mrko, isti pristup pokazuje ogranicenja kada
se primenjuje na objekte sa veoma naglim promenama, ili Sirokim rasipanjem,
kao sto su NGC7469, ESO121mGO028, i 3C454. Ova ogranicenja ilustruju vaznost
koriSéenja sofisticiranijih pristupa za balansiranje topoloske raznolikosti
podataka.

Implementacija klasterovanja u funkciji preprocesiranja, znacajno je
poboljsala performanse modela segmentacijom podataka na osnovu obrazaca
varijabilnosti. Analiza pojedina¢nih klastera dodatno osvetlja efikasnost ovog
pristupa. Na primer, u klasteru 4, u kojem preovladuju glatki trendovi sa
povremenim oscilacijama, model je postigao niske vrednosti greske i srednje

kvadratne greske (MSE), to je zabelezeno kod objekta 3C273 (Loss = 39.63, MSE
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= 0.19). Ovi rezultati ukazuju na visoku efikasnost modela za predikciju unutar
ovog klastera.

U Kklasteru 13, koji uklju¢uje objekte sa izraZenijom varijabilnos¢u, poput
ESO198m024, model je uspesno pratio osnovne trendove, medutim interval
poverenja postaje Siri u oblastima sa naglim promenama, reflektujuci povecanu
nesigurnost u predikcijama. Ovi nalazi ukazuju na potrebu za dodatnim
unapredenjima modela kako bi se preciznije opisala oscilatorna ponasanja kod
ovakvih izvora.

Klaster 16 predstavlja najveciizazov, jer ukljucuje objekte sa kompleksnim
trendovima i izrazenim oscilacijama. Dok je model uspeo da ostvari solidne
rezultate za objekte kao Sto je 3C382 (Loss = 206.61, MSE = 0.45), obrada objekata
poput 4Cp74 (Loss = 1073.38, MSE = 0.71) i dalje pokazuje ograni¢enja trenutnog
pristupa. Siroki intervali poverenja i visoke vrednosti greske u ovom klasteru
jasno ukazuju na potrebu za razvojem dodatnih prilagodenih modela za precizno
modelovanje ovakvih sloZzenih vremenskih serija.

Iz gore navedenog vidimo da pristup bez prethodnog klasterovanja, daje
zadovoljavajuée rezultate samo za objekte sa jednostavnim obrascima
promenljivosti. Medutim, kako kompleksnost podataka raste, performanse
modela opadaju, $to se ogleda u $irim intervalima poverenja i vi$im vrednostima
greske i MSE. Pristup koji koristi klasterovanje omogucava modelu da se
prilagodi specifiénim osobinama podataka u svakom klasteru, ¢ime se znacajno
poboljsava performansa modela. Ovo posebno dolazi do izrazaja kod objekata sa
izrazenim obrascima promenljivosti, gde klasterovanje pruza preciznije i
uravnoteZzenije rezultate. lako klasterovanje predstavlja znacajan korak napred,
nekoliko izazova ostaje. Pre svega intenzivne oscilacije kod objekata sa naglim
promenama ili izrazenim oscilacijama, kao Sto su 4Cp74 i XSSJ0505, i dalje
predstavljaju problem za model. Potrebna su dodatna unapredenja modela, kao
Sto je implementacija prilagodljivih modela koji uzimaju u obzir promene u

obrascima ponasanja vremenskih serija (Raju et al, in prep).
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Pored vidljivih poboljsanja performansi kroz primenu kasterovanja,
analiza rezultata ukazala je na tri klju¢na izazova u modelovanju svetlosnih
krivih AGJ: intenzivne i neregularne oscilacije u fluksu, neravnomernu
raspodelu i gustinu posmatrackih tacaka, i ograni¢enu sposobnost generalizacije
modela na veoma razlic¢ite obrasce variabilnosti.

Intenzivne oscilacije dovode do Sirenja intervala poverenja i povecanja
greske predikcije, narocito u oblastima sa naglim promenama svetlosnog toka.
Neravnomerno uzorkovanje dodatno komplikuje zadatak modelovanja, jer
standardni pristupi pretpostavljaju relativno uniformnu pokrivenost podataka.
Problemi sa generalizacijom modela upucuju na ¢injenicu da trenirani modeli
desto uspesno uce dominantne forme u okviru pojedina¢nih klastera, ali
pokazuju slabiju sposobnost da uzmu u obzir vremensku bliskost ili udaljenost
ponasanja svetlosnih krivih van obrazaca na kojima su obuceni.

Ova ogranienja jasno ukazuju na potrebu za unapredenjem
metodoloskog pristupa kroz implementaciju mehanizama paznje (attention
mechanisms, (Soydaner, 2022)), koji bi omogudili modelima da selektivno
fokusiraju predikciju na informativne delove svetlosne krive, kao i kroz uvodenje
latentnih prostora reprezentacija, ¢ime bi se omogucila adaptivnija i robusnija
karakterizacija slozenih obrazaca variabilnosti. Razvoj ovih dodatnih arhitektura
predstavlja prirodan pravac za buduca istrazivanja u domenu automatizovanog
modelovanja svetlosnih krivih aktivnih galakti¢kih jezgara.Takode, objekti sa
izrazenim rasipanjem, poput NGC2522, zahtevaju dodatne korake u obradi
podataka, kao sto je filtriranje anomalija. Pored toga, trebalo bi generalizacovati
model. Iako klasterisanje pobolj$ava performanse unutar pojedinac¢nih klastera,
potrebno je dodatno istraziti kako rezultati iz jednog klastera mogu doprineti
boljem razumevanju i modelovanju sli¢énih objekata u drugim skupovima
podataka. Kratka analiza rezlutata uticaja preprocesiranja i klasterizacije na
modelovanje, u Prilozima su prikazani graficki rezultati modelovanja za ceo

skup i za pojedinacne klastere sa karakteristiécnim formama promenljivosti.
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7. Zakljucak i bududi rad

Izu¢avanje promenljivosti AGJ] zahteva veliku koli¢cinu podataka, pa je
ograni¢eno ucestalos¢u posmatranja i izborom samih objakata (favorizovanje
odredenih objekata, zbog strategije posmatranja i tehnickih ogranicenja
instrumenata). Zbog toga rezultati ¢esto nisu kompletni, a samim tim je i
interpretacija rezultata nepotpuna. OpseZna, ucestala i dugoro¢na posmatranja
izvora u razli¢itim spektrima i na veéim daljinama bi u buduénosti mogla
doprineti boljem razumevanju uzroka promenljivosti, a time i strukture i
evolucije ovih objekata. Pored pracenja promenljivosti, spektralna analiza
promena bi u velikoj meri doprinela jasnijoj distinkciji mogucéih uzroka
promenljivosti (posebno kod utvrdivanja AG]J promenljivog tipa).

Metode predstavljene u ovoj tezi omogucavaju kreiranje modela kvazara,
koji nam daju dobru predstavu promenljivosti emisije kvazara. Ovim postupkom
je omoguceno uocavanje posebnih karakteristika, poput dugotrajnih flerova, koji
nastaju kao posledica uticaja gravitacionih sociva, kao i drugih specifi¢nih pojava
u odredenim podskupovima kvazara.

Sa boljim razumevanjem promenljivosti i veéim skupom podataka,
moguce je razviti programske alate (koris¢enjem masinskog ucenja i neuronskih
procesa), koji bi mogli da obavljaju automatsko za pocetak klasterovanje, a
kasnije i klasifikaciju objekata, odnosno automatsko izdvajanje potencijalnih
AG]J, uocavanje promene (flerove) itd. SOM algoritam za preprocesiranje,
selekciju i inicijalnu topolosku organizaciju svetlosnih krivih bi se mogao
testirati na skupu krivih sjaja ¢iji podaci su prikupljeni tokom istog perioda i
sadrze jednak i broj posmatranja (tacaka), ¢ime bi se umanjio uiticaj mapiranja
nejednakih krivih sjaja na isti interval, kao i dopuna krivih sjaja, koje nemaju isti
broj tacaka, a koje SOM zahteva na ulazu. Na taj nacin krive sjaja ne bi imale
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nikakve promene u strukturi u trenutku klasterovanja. Podaci koje je prikupio
ZTF (Zwecky Transient Facility), bi mogli biti dobar izbor za dalje analize, jer
imaju ujednacenije krive sjaja, Sto ih ¢ini dobrim uzorkom za dalje ispitivanje
efikasnosti QNPy metode i kreiranje sveobuhvatnije analize, koja bi dalja dublje
razumevanje ponasanja i karakteristika krivih sjaja, a samim tim i njihovo dalje
teorijsko modelovanje i interpretaciju.

Dopunjavanje krivih sjaja bi se takode trebalo raditi i na druge nacine, na
primer interpolacijom, reflektivnim dopunjavanjem?? ili replikacijom'®. Odabir
broja klastera bi se mogao dalje analizirati, radi nalaZenja optimalnih strategija
dopunjavanja zavisno od morfologije svetlosnih krivih za razlic¢ite potrebe
proucavanja. Klasterovanje bi se trebalo izvoditi i drugim metodama da bi se
utvrdilo koja daje najbolje rezulatet klastrovanja i time najvise doprinela
unapredenju efikasnosti QNPy procesiranja. Rezultati prikazani u Prilozima
potvrduju da preprocesiranje pomocu klasterizacije moze znacajno unaprediti
modelovanje svetlosnih krivih, naro¢ito kod izvora sa izrazenom varijabilnos¢u.

Nakon toga bi se mogla izvesti i klasifikacija samih AGJ prema uocenim
osobinama, koja bi mogla dati jasniju sliku o njihovom nastanku i evoluciji.
Poznato je da su karakteristike AGJ povezane sa karakteristikama galaksija u
¢ijim se jezgrima nalaze, pa bi tako detljna analiza razli¢itih AGJ, mogla dovesti
do boljeg razumavanja samih galaksija. Dalje integrisanje modela variabilnosti
AGJ sa morfoloskim i spektroskopskim karakteristikama mati¢nih galaksija
otvara mogucnosti za kompleksno mapiranje ko-evolucije supermasivnih crnih

rupa i njihovih galakti¢kih domacina.

12 Dopunjavanje podataka refleksijom bi podrazumevalo da se podaci nadoveZu na postojece u
suprotnom redosledu, do potrebne duZzine krive (kao u ogledalu).

13 Dopunjavanje podataka replikacijom bi podrazumevanje nadovezivanje podataka na kraj krive
u istom redosledu, do potrebnog broja tacaka (ponavljanje krive, jedan ili vise puta uzastopno).
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Prilozi

Prilozi

U ovom poglavlju predstavljeni su rezultati modelovanja krivih sjaja kvazara
upotrebom NP, pri ¢emu su prikazani i poredeni ishodi modelovanja bez
prethodnog klasterovanja (Prilog 1) i nakon klasterovanja krivih sjaja (Prilozi 2,
314).

Tako, na je primer, objekat NGC4395 sa relativno glatkim trendom u
posmatranjima. Model prati podatke prili¢no dobro, sa malim odstupanjima na
krajevima vremenske serije. Ruzicasta senka koja oznacava interval poverenja je
relativno uska, $to ukazuje na visoko poverenje modela u predikcije (Loss =
245.06, MSE = 0.53). Ove vrednosti ukazuju na zadovoljavajuce performanse
modela za ovaj objekat.

Mrk6 ima nesto slozeniji trend sa manjim oscilacijama, ali model uspesno
prati osnovni obrazac podataka. Ovde je interval poverenja $iri u oblastima sa
vecom oscilacijom, sto ukazuje na povecanu nesigurnost u tim regijama (Loss =
181.64, MSE = 0.49). Ovi rezultati pokazuju da CNP metoda moze uspesno
modelovati serije sa srednje izrazenim oscilacijama, ali uz pove¢anu nesigurnost
u kritiénim intervalima.

NGC1142 ima relativno glatku seriju sa nekoliko oscilacija. Model ta¢no
prati podatke, ¢ak i u oblastima sa promenama trenda. Interval poverenja su
ujednaceno uski, $to ukazuje na visok nivo poverenja modela (Loss = 292.58, MSE
= 0.47). Medjutim objekti NGC7469, ESO121mG028, 3C454, Mrk841 imaju
izrazene oscilacije, Sire intervale poverenja, i visoke vrednosti greske i MSE, zbog
¢ega model ima poteskoca u preciznom pracenju podataka.

Takodje objekti poput XS5J0505 i NGC2522 pokazuju znacajno rasipanje
ili nagle promene koje su retke u skupu zbog ¢ega model ne moze da ih isprati.
Za razliku od neklasterisanog pristupa, gde su svi podaci tretirani kao homogeni

skup, klasterovanje pruza mogucnost segmentacije vremenskih serija na osnovu
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sli¢cnih obrazaca. Time se postiZe bolje balansiranje izmedu razlic¢itih topoloskih
obrazaca u promenljivosti, §to omogucava efikasnije modelovanje svakog
segmenta ponaosob. Ovaj pristup omogucava prilagodavanje modela
specificnostima klastera, ¢ime se poboljSavaju performanse modela na
kompleksnijim i promenljivim objektima. Ovo ilustrujemo primerima klastera 4,
13, 16 datim u Prilozima, gde su objekti podeljeni u klastere na osnovu obrazaca
promenljivosti u njihovim krivama sjaja. Trening i validacija su izvr$eni unutar
svakog klastera, $to je omogucdilo bolju efikasnost modela.

Klaster 4 (Prilog 2): Predstavlja primer klastera sa malom promenljivoscu.
Objekti u ovom klasteru, poput 3C273 i 3C105, pokazuju dominantno glatke
trendove sa povremenim oscilacijama. Model uspesno prati osnovne trendove i
oscilacije, a interval poverenja (ruzicasta senka) ostaje relativno uzak. Na primer,
za objekat 3C273, vrednosti greske i MSE su niske (Loss = 39.63, MSE = 0.19), sto
ukazuje na visoko poverenje modela i preciznost predikcija.

Klaster 13 (Prilog 3): Predstavlja primer klastera sa umerenom
promenljivos¢u. U ovom klasteru preovladuju objekti sa nesto izrazenijom
promenljivos¢u, poput NGC2110 i ESO198m024. Iako model uspesno prati
osnovne trendove, interval poverenja je S$iri u regijama sa izrazenijim
oscilacijama. Na primer, kod objekta ESO198m024 interval poverenja postaje Siri
u delovima sa naglim promenama sjaja, $to odrazava vecu nesigurnost modela
(Loss = 326.64, MSE = 0.53).

Klaster 16 (Prilog 4): Predstavlja primer klaster se specifiénim krivama.
Objekti u ovom klasteru, poput 3C382 i 4Cp74, imaju izrazene oscilacije i
kompleksne trendove. Kod objekta 3C382, model uspeva da prati osnovni trend
sa relativno ujednacenim intervalima poverenja (Loss = 206.61, MSE = 0.45).
Medutim, kod 4Cp74, gde su oscilacije intenzivnije, intervali poverenja postaju
8iri, a vrednosti greske i MSE su visoke (Loss = 1073.38, MSE = 0.71), $to ukazuje

na izazove u modelovanju ovakvih vremenskih serija.
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Prilog 1: Modeli svetlosnih krivih bez

prethodnog klasterovanja

Rezultati modelovanja svetlosnih krivih bez prethodnog klasterovanja:

NGCA395_minus_split291, loss: 245.06, MSE: 0.53

Mrkf_minus_split2 28, loss: 181.64, MSE: 0.49

MEGmMO5m23ImO16_minus_splitl6s, loss: 270,86, MSE: 0
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Slika 46: Rezultati modelovanja vremenskih serija bez prethodnog klasterovanja. Plava
linija predstavlja srednji model (Mean Model), dok ruZicasta oblast prikazuje interval
poverenja (Confidence Interval, CI). Crne tacke oznacavaju posmatrane podatke
(Observations). Na vrhu svakog panela navedeni su naziv objekta, vrednosti funkcije

greske (Loss) 1 srednje kvadratne greske (MSE). Oznake ,minus” i ,plus” oznacavaju

nacin na koji su uracunate greske merenja u datom primeru.
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X55)12389m1614 _plus_split416, loss: 168,94, MSE: 0.43 ARK347_minus split7g, loss: 265,97, MSE: 0.54 3C454 _original_splite?, loss: 869,67, MSE: 0.68
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Slika 47: Isto kao Slika 46.

117



Prilozi

SBS1136p5%4 minus_split396, loss: 202.42, MSE: 0.57 Fairall® minus_splitl32, loss: 318.73, MSE: 0.72 IC382 minus_splits4, loss: 254,12, MSE: 0.67
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EXO055620m3820_minus_split129, loss: 279,37, MSE: 0.47 Mrk352_minus_split207, loss: 293,74, MSE: 0.59 EXD055620m3820_plus_split131, loss: 280.2, MSE: 0.41
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IRASD9149mB 206 minus_splitls3, loss: 97,35, MSE: 0.4 NGCB12 plus split323, loss: 282,15, MSE: 0.6
2
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NGCBEEO_plus_splitd 35, loss: 348,88, MSE: 0.47 Mrka21 plus_split218, loss: 208.11, MSE: 0.52 IGRJ2127 Tp5E56_plus_splitl49, loss: 143,17, MSE: 0.54
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MR2251m178_original_splitl84, loss: 362.08, MSE: 0.86

B¥]1127 plus_split35%2, loss: 199,31, MSE: 0.43

MR2251m178_plus_splitl85, loss: 357.53, MSE: 0.85
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Mrk508 plus split224, loss: 291.62, MSE: 0.58
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IMASK|03ISE5655mA041453 _minus_split3, loss: 150,74, MSE: 0.5F50362mG018_plus_splitl10, loss: 345.84, MSE: 0.63 Mrk41?_minus_split213, loss: 250,62, MSE: 0.49
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ESO1%8m024_minus splitl0Z, loss: 253,77, MSE: 0.51 Mrk348_plus_split206, loss: 272,27, MSE: 0.51 WEK1263 plus_split410, loss: 124,46, MSE: 0.55
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ESO362mG021_original_split112, loss: 337.43, MSE: 0.62
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Mrk841 minus split237, loss: 283,02, MSE: 046 0212p735 original_splitl, loss: 177.0, MSE: 0.6 NGC?213 original split340, loss: 191,02, MSE: 0.55
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NGCA54 minus_split297, loss: 277.51, MSE: 0.6
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NGCA051 original split277, loss: 264.6, MSE: 0.53 NGC5252 plus split308, loss: 326.51, MSE: 0.64 NGCE240 original_split325, loss: 303.74, MSE: 0.49
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MASX|19595975pB50854 7 original_split34, loss: 225.39, MSE: 0.52Mrk1018 _original_split187, loss: 338.46, MSE: 0.45
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3CA03_plus splite2, loss: 247.78, MSE: 0.44
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1C4329A original split136, loss: 138.13, MSE: 0.42

MSE: 0.55
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X55)12389m 1614 original_split415, loss: 192.6, MSE: 0.48
2

PKS0326m288_plus split374, loss: 225.87, MSE: 0.48

SBS1301p540_plus_split401, loss: 206.1, MSE: 0.53

. —— mean model
' Cl
|  observations

T
I —— mean model
I Cl
| || | | observations

mean model
vt ' Cl
observations

T T T
—2 0 2
NGC7314_minus_split342, loss: 220,18, MSE: 0.52

—2 - L T T

-2 0 2
NGCI85 _original_split361, loss: 304.12, MSE: 0.7

—2 T T

—2 0 2
NGC5728 _original_split319, loss: 250,44, MSE: 0.56

Scaled ming ni:tqd

—— mean model

—— mean model

Cl . '

| observations |

—— mean model

o

| observations

| observations

cl < 0 ' a
| observations o | observations
t ‘ — —2 - — — —2 1 T 1
-2 0 2 -2 0 2 -2 0 2
Mrk926 plus split242, loss: 264,76, MSE: 0.64 Mrk348 original_split205, loss: 289,79, MSE: 0.54 MCGmMOEM30mO15 original splitl?2, loss: 429,14, MSE:

o 2 T
. |

—— mean model —— mean model . . —— mean model

Cl Cl ' . Cl

| observations

Slika 81: Isto kao Slika 46.

151



Pri

lozi

Mrk110 original_splitl90, loss: 463,58, MSE: 0.56

Mrk421 original_split217, less: 209,18, MSE: 0.52
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NGCS5728 minus_split318, loss: 252.37, MSE: 0.56 3C105 original_split40, loss: 210.81, MSE: 0.45 3C2789 minus splitsl, loss: 263.02, MSE: 0.59
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Mrk110 plus_split191, loss: 455.15, MSE: 0.54  2MASX|0B411806p3245313 minus splitl2, loss: 238.62, MSE: 0.46 NGC5252 original split307, loss: 315,82, MSE: 0.62
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UGCOBY 28 minus splitd02, loss: 264.32, MSE: 0.6

Mrk279% minus split198, loss: 273,02, MSE: 0.5

PICTORA plus split371, loss: 519,28, MSE: 0.44
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3CAD3 original_splite 1, loss: 266.16, MSE: 0.47 ESO103m035_original_splitd?, loss: 223,33, MSE: 0.5 BMASK)1959597 5pE508547_minus_split33, loss: 225.79, MSI
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NGC526A minus_split309, loss: 287.18, MSE: 0.58

NGC2992 _plus_split260, loss: 594,86, MSE: 0.51

Mrk50% original split22 3, less: 296.07, MSE: 0.59
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RBS1366 plus split386, loss: 237.07, MSE: 0.54 MCGMOSm23mO16_original_splitle9, loss: 272,62, MSE: 0.5MCGmMO1m24m012 original_splitl63, less: 353,67, MSE: C
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Mrké_plus_split230, loss: 181.43, MSE: 0.49
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Slika 90: Isto kao Slika 46.
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Prilozi

Prilog 2: Modeli svetlosnih krivih iz

klastera 4

Rezultati modelovanja svetlosnih krivih reprezentativnih za klaster 4:

Mrk421 plus_splitl4, loss: 417.85, MSE: 0.71 ES0511mG030 minus_splits, loss: 292,35, MSE: 0.65 3C120 original_splitd, loss: 39.63, MSE: 0.19
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3C105 minus_splitd, less: 215.49, MSE: 0.39 3C273 _original_split?, less: 1.0%, MSE: 0.14 3C105 plus_split2, less: 195,32, MSE: 0.36
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Mrk421 _original_splitl3, loss: 410.88, MSE: 0.71 3C120 plus splits, loss: 42.01, MSE: 0.19 ES0511mGO30 original_splitlo, loss: 213.73, MSE: 0.57
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Slika 91: Isto kao Slika 46.
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Prilozi

Prilog 3: Modeli svetlosnih krivih iz
klastera 13

Rezultati modelovanja svetlosnih krivih reprezentativnih za klaster 13:

Mrk590_plus split20, less: 295.9, MSE: 0.49

ESO198m024_original_splitd, loss: 343,18, MSE: 0.55
T

ESO430mIGO26_original_split?, loss: 367.9%, MSE: 0.5
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Mrk352_minus_splitls, loss: 292 4, MSE: 0.56 ESO198mO24_minus_splitd, loss: 326.64, MSE: 0.53 NGC2110_original_split2s, loss: 193,38, MSE: 0.51
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Slika 92: Isto kao Slika 46.
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Pril

ozi

Prilog 4: Modeli svetlosnih krivih iz
klastera 16

Rezultati modelovanja svetlosnih krivih reprezentativnih za klaster 16:

ACp74_plus splitll, loss: 1073.38, MSE: 0.71

ACp74_minus_splitd, loss: 107137, MSE: 0.84

Mrk841 minus splitl2, loss: 559.98, MSE: 0.63
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Mpunor 1.

N3jaBa 0 ayTopcTBy

MNoTtnncaHa WMea Ysoposuh - Xajamu-ak
©poj ynuca 2009/2020

UsjaBrbyjem
Aa je 4OKTOpCKa aucepTaumja noa HacrnoBoM

AHanusa npoMeHsbLUBOCTU aKTUBHUX rariakTMYKUX jesrapa KOMOMHOBaHOM
npumeHoM camoopraHu3yjyhux mMana n HeypoHCKUX npoueca

e pesynTaT CONCTBEHOr UCTPaXXMBaYKor paga,

e [a npensfiokeHa gucepraumja y LESIMHU HX Yy OenoBuMa Huje Buna npeanoxeHa
3a pobujake 6GuNo koje AunnoMe npema CTyAMjCKMM nporpammma  gpyrux
BMCOKOLLIKOSCKMX YCTaHOBa,

e [a Cy pe3ynTaTi KOPEKTHO HaBedEHU U

e [a HucCaM KpLuuna ayTopcka npasa M KOPUCTUO MHTENEKTYarHy CBOjUHY APYruX
nvua.

Motnuc aokrtopaHAaa

Y Beorpaay,
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Mpwunor 2.

3jaBa 0 UICTOBETHOCTU LUTaMMNaHe U
erleKTpPoHCKe Bep3uje OOKTOpCKOor paga

Mme n npeanme aytopa Vea YBoposuh — XajamHak

Bpoj ynnca 2009/2020

Crtyaujckm nporpam AcTpoHOMUja 1 acTpodmnanka

Hacnos paga AHanusa npOMeHIbLUBOCTU aKTUBHUX ranakTUYKKX jesrapa KoMbuHoBaHOM
NpUMEHOM camoopraHuayjyhmx mana 1 HeypoHCKux npoueca

MenTop ap. AHhenka Kosayesuh

MNoTtnucana Mesa YUsoposuh — XajanH-ak

u3jaerbyjem ga je WTamnaHa Bep3vja MOr AOKTOPCKOr paga MCTOBETHA €NEKTPOHCKO]
BEp3vju Kojy cam npepgao/na 3a objaBrbvMBawe Ha noptany AurutanHor
penosnTtopujyma YHuBep3uteta y beorpany.

[osBosbaBam ga ce objaBe Moju NUYHM Nogaum BesaHu 3a gobujarwe akageMcKor 3Barba
AOKTOpa Hayka, Kao LITO Cy uMme un npesnme, roamHa n Mmecto pofherwa n gatym ogbpaHe
paga.

OBM NUYHM Nogaum Mory ce 06jaBUTK Ha MPEXHUM CTpaHuuama gurutanHe bubnuoreke,
y eneKTPOHCKOM KaTarnory ny nybnukaunjama YHmeepauteTa y beorpaay.

Motnuc aokTopaHAaa

Y beorpaay,
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Mpwunor 3.

3jaBa o0 kopuwhemwy

Osnawhyjem YHuepsutetcky 6ubnuoteky ,Csetosap Mapkosuh® ga y OurutanHu
peno3uTopujym YHuBep3uteTa y beorpagy yHece Mojy AOKTOPCKY AucepTauujy noa
HacrnoBoMm:

AHanusa MPOMEHIBLUBOCTU AKTUBHUX rannakKTU4Kux je3rapa KOMOMHOBAHOM
NMPUMEeHOM camoopral-msyjyhux Mana n HeypoOHCKUMX npoueca

Koja je Moje ayTopcko geno.
[OucepTtaumjy ca ceum npunosnma npegao/na cam y enekTpoHckomMm oopmaTty norogHom
3a TpajHO apxuBUpam-E.
Mojy [oKTOpCKY AncepTtaumjy noxpamwery y JurntanHy penos3vtopujym YHueepsuTteTa 'y
Beorpagy mory ga kopucte CBW KOju NowTyjy ogpeabe cagpxaHe y ogabpaHom Tuny
nunueHue KpeatmeHe 3ajegHuue (Creative Commons) 3a kojy cam ce ogny4yno/na.
1. AyTopcTBO
2. AyTOpCTBO - HEKOMEPLMjanHo
AyTOpCTBO — HEKOMEpUMjanHo — 6e3 npepage

AyTOpCTBO — HeKoMepUuwmjanHo — AenvuTn No4 UCTUM yCcnoBmma

. AytopctBo — 6e3 npepage
6. AyTopCcTBO — AenuTu nog UCTum ycrnosmma
(Monnmo ga 3aoKpyxuTe camo jedHy of LecT NMoHyheHux nuueHuUM, KpaTak onuc
nuueHumn gart je Ha nonehunHn nucra).

MoTtnuc aoktopaHaa

Y Beorpaay,

1. AyTopcTBO - [lo3BOrbaBaTe YMHOXaBake, OUCTPMOYLMjy 1 jaBHO caomniiTaBawe gena,
N npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HauiH ogpeheH of cTpaHe ayTopa unu
JaBaoua nvueHue, Yak u y komepumjanHe cBpxe. OBO je HajcnobogHuja o CBUX
nuueHum.

2. AyTOpCcTBO — HEkomepLuMjanHo. [Jo3BorbaBaTe yMHOXaBake, OUCTPUOYLMjy 1 jaBHO
caorwTaBawe Aena, u npepage, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HauumH ogpeheH of
CTpaHe ayTopa unu gasaoua nuueHue. OBa nuueHua He

A03BOrbaBa Komepuujanny ynotpeby gena.

3. AyTopCcTBO - HekomepuujanHo — 6e3 npepage. r 7 i
[o3BorbaBaTte yMHOXaBawe, AUCTpUbyuujy n jaBHo < /- i

caonwTaBawe gena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBama
unu ynotpebe gena y cBOM Aeny, ako ce HaBede MMe ayTopa Ha HauyuH ogpefeH og
CcTpaHe ayTopa unu gasaoua nuueHue. OBa nuUeHUa He O03BorbaBa KoOMepLujanHy
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ynoTpeby Aena. Y ogHocy Ha CBe ocTane nuueHue, OBOM NULEHLOM ce OorpaHu4aBa
Hajsehn 06um npaea kopuwherwa gena.

4. AyTOpCTBO - HeKOMepumjanHO — [enuTu nog UcTuM ycrioBuma. [JosBorbaBaTe
YMHOXaBakhe, AMcTpnbyumjy 1 jaBHO caonwiTaBawe Aena, U npepaje, ako ce HaBeae
nMe ayTopa Ha HadvH ogpeheH of cTpaHe ayTopa unu gasaoua nuueHue U ako ce
npepaga Aauctpubympa nog WMCTOM WM CNMYHOM nuueHuoM. OBa nuueHua He
[03BOSbaBa komepuumjanHy ynotpeby gena v npepaga.

5. AytopctBo — 6e3 npepage. [lo3BorbaBate yMHOXaBawe, OUCTPMOyUMjy U jaBHO
caonwTaBawe Aena, 6e3 npomeHa, npeobnukoBaka unu ynotpebe gena 'y cBom geny,
ako ce HaBede WUMe ayTopa Ha HauuH ogpefheH of cTpaHe ayTopa unv dasaoua
nunueHue. OBa nvueHua Jo3BoSfbaBa kKomepuumjanHy ynotpeby gena.

6. AyTopcTBO - Aenutu nog UCTMM  ycrioBuma. [o3BorbaBaTe yMHOXaBahse,
ancTpnbyumjy 1 jaBHoO caonwitaBawe Aena, U npepage, ako ce HaBede MMe aytopa Ha
HaunH ogpefeH oa cTpaHe ayTopa unvM Jasaoua nuueHue W ako ce npepaga
auctpubyupa nog UCTOM WU cnndyHoM nuueHuoMm. OBa nuueHua [O3BOSbaBa
KomepuujanHy ynotpeby pena n npepaga. CrnvyHa je copTBEpCKMM nuueHuama,
O[HOCHO NuLeHuama OTBOPEHOr Koaa.
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