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Masinoppe algoritmide rakendamine fiiiisikast lihtuvate fotomeetri-

liste punanihete tipsustamisel

Liihikokkuvote:

Too6s kisitlen masindppemeetodite rakendamist fotomeetriliste punanihete (photo-z)
tapsustamiseks, keskendudes fiilisikalise mudeli TOPz viljundite parandamisele. Ka-
sutades WAVES uuringu andmestikku, treenin erinevaid regressioonipohiseid masin0p-
pemudeleid TOPz viljundite reprodutseerimiseks ja tdpsustamiseks. Parimaks osutus
XGBoost algoritm, mille optimaalne konfiguratsioon suutis oluliselt vihendada ennustus-
vigu ja erindite osakaalu vorreldes TOPz mudeliga. Seejirel loodi kaks tdiendusmudelit:
esimene ennustas otseselt punanihke logaritmilist teisendust ( = In(1 + z), teine aga
kogu ( tdendosusjaotust. Kombineerisin mdlemad mudelid TOPz viljunditega, kusjuu-
res otse ( vdadrtust ennustav mudel saavutas vidiksemad vead (MAE = 0,0265) ning
tdendosusjaotuste mudel pakkus suuremat interpreteeritavust ja suutlikkust késitleda
mitmemottelisi lahendusi. Parimad tulemused saavutati mudelite lineaarse voi geomeet-
rilise kombineerimisega, optimeerides TOPz ja XGBoosti kaalutegurit. T60 néitab, et
fiiisikalise modelleerimise ja masindppe siimbioos voimaldab oluliselt tdpsemaid ning
usaldusvéirsemaid fotomeetrilisi punanihke hinnanguid, mis on kriitilise tihtsusega

suurte astronoomiliste uuringute jaoks, nagu J-PAS ja WAVES.
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Using machine learning to improve physics-based photometric red-

shift estimations

Abstract: This thesis explores the application of machine learning methods to improve
the accuracy of photometric redshift (photo-z) estimates by refining the outputs of the
physics-based model TOPz. Using data from the WAVES survey, several regression-
based machine learning models were trained to reproduce and enhance TOPz outputs.
The best-performing model was XGBoost, which with an optimal configuration signifi-
cantly reduced prediction errors and the proportion of outliers compared to the original
TOPz estimates. Two enhancement models were developed: one directly predicted the
logarithmic redshift transformation ¢ = In(1 + z), while the other estimated the full ¢
probability distribution. Both models were combined with the original TOPz outputs,
with the direct ¢ prediction model achieving the lowest error (MAE = 0,0265), and
the probability distribution model providing better interpretability and the ability to
handle ambiguous solutions. The best results were achieved by linearly or geometrically
combining model outputs, optimizing the weight between TOPz and XGBoost contribu-
tions. The study demonstrates that a hybrid approach combining physical modeling and
machine learning enables significantly more accurate and robust photometric redshift
estimates, which are essential for large-scale astronomical surveys such as J-PAS and

WAVES.
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1 Sissejuhatus

Punanihe on objekti, eemaldumiskiirust kirjeldav suurus, mis nditab valguse lainepikkuse
muutust sellest kiirusest tulenevalt. Kosmoloogiline punanihe, on astronoomilise objekti,
niditeks galaktika ndhtav punanihe, aga see ei tulene mitte enam objekti litkumisest,
vaid ruumi paisumisest allika ja vaatleja vahel[Karttunen et al., 2007] . Kosmoloogilise
punanihke pohjal saab ka hinnata kaugete objektide kaugust. Tavaliselt moddetakse
punanihet spektrijoonte nihkumise jdrgi. Fotomeetriline punanihe on eemaldumiskiiruse
hinnang, mis on saadud ilma objekti spektrit otseselt modtmata. See meetod kasutab
fotomeetriat. Taevast pildistatakse erinevate filtritega, mis lasevad valgust lédbi kindlates
lainepikkuste vahemikes. Pilte analiiiisides saadakse igale filtrile vastav galaktika heledus.
Analiiiisides, kuidas objektilt tulev valgus nendes vahemikes jaotub, saab hinnata objekti
punanihet, vorreldes objekti mdddetud heledusi eri filtrites teoreetiliste vdi empiiriliste
mudelitega, mis kirjeldavad galaktikate virvide muutust punanihkega. Selline Idhenemis-
viis voimaldab kiiresti ja efektiivselt hinnata suure hulga objektide punanihet, mistottu
on see meetod hddavajalik suuremahuliste taevauuringute ja universumi struktuuri ning
arengu uuringute jaoks. Spektraalandmetega vorreldes on fotomeetrilisi andmeid palju
suurema arvu galaktikate kohta, kuna nende mootmiseks kulub oluliselt vihem aega.
To0s analiitisitav WAVES andmestik sisaldab nii spektroskoopilisi kui fotomeetrilisi

andmeid.

Selles to6s keskendun fotomeetrilistele andmetele. T66 eesmirk on tdpsustada WA-
VES kataloogi andmetele TOPz algoritmiga leitud punanihke hinnanguid, kasutades
selleks masindppe mudeleid [Tempel et al., 2025]. TOPz (Tartu Observatory Photo-z)
on TU Tartu observatooriumis vilja to6tatud fotomeetrilise punanihke (photo-z) hinda-
mise tooriist, mis pohineb mallide sobitamisel ja Bayesi statistikal [Tempel et al., 2025].

Erinevalt masindppe meetoditest, mis vajavad ulatuslikke spektroskoopilisi treenin-



gandmeid, kasutab TOPz fiitisikalisi spektraalmalle, mis on genereeritud CIGALE
tarkvaraga [Boquien, M. et al., 2019, Tempel et al., 2025]. See vdimaldab hinnata ga-
laktikate punanihkeid, vorreldes tiheldatud fotomeetrilisi andmeid siinteetiliste spektrite-

ga [Tempel et al., 2025].

Varasemalt on ka otse masindppega fotomeetrilisi punanihkeid leitud, néiteks kasu-
tades ANNZ mudelit [Pathi et al., 2024]. Sellel meetodil esinevad aga puudused, kui
ennustatav objekt véljub treeningandmete ruumist. Selle probleemi lahendamiseks on
viimastel aastatel kombineeritud fiitisikalisi mudeleid masindppega ja leitud punanih-
keid kombineeritud mudelite pohjal. To6s eesmérk on tdpsustada TOPz algoritmiga
saadud fotomeetrilisi punanihkeid, treenides nende peal masindppe mudeli, mis suudaks

eemaldada modtmisvigadest tekkinud erindeid.

Kiesoleva t60 teksti vormistamiseks ja silumiseks on kasutatud OpenAl chatGPT 4o

ja 4.5 mudeleid.

2 Fiuusikaline taust

2.1 Punanihe

Jargnev 16ik tugineb Kartuneni dpikule [Karttunen et al., 2007]. Punanihe (tdhistatud
siimboliga 2) on fundamentaalne mdiste astronoomias ja kosmoloogias, mis kirjeldab
elektromagnetilise kiirguse lainepikkuse pikenemist, kui valgus liigub 1idbi laieneva
universumi. See nihtus avaldub spektrijoonte nihkumisena pikemate lainepikkuste ehk

punasema valguse suunas. Punanihe méiratakse jirgneva valemi abil:



)\vaadeldav - Aemiteeritud (1)

)\emiteeritud

kus Ayaadelday On vaadeldud lainepikkus ja Aepmiteeritud ON allika poolt emiteeritud
lainepikkus. Punanihe hdlmab endas erinevatest pohjustest tingitud lainepikkuse muu-
tuseid, holmates Doppleri punanihet, mis tuleneb valgusallika ja vaatleja suhtelisest
liikkumisest, gravitatsioonilist punanihet, mis on tingitud valguse pdgenemisest tuge-
va gravitatsioonivilja piirkonnast ning kosmoloogilist punanihet, mis on pohjustatud
universumi laienemisest. Viimane on eriti oluline suurte kosmiliste kauguste ja varase
universumi uurimisel. Kosmoloogiline punanihe tuleneb universumi enda laienemisest,
mitte liksnes valgusallika ja vaatleja suhtelisest litkumisest. Valgus, mis pirineb kaugetelt
galaktikatelt, venib universumi paisumise tottu, pohjustades spektrijoonte nihkumise
punasema spektri suunas. See nidhtus peegeldab ruumi laienemist valguse teekonnal.
Selle abil saab méirata kaugete objektide kaugusi ja nende taandumiskiirusi. Edwin
Hubble avastas, et galaktikate punanihked on vordelised nende kaugustega, mis viitas
universumi laienemisele — see seos on tuntud kui Hubble’i seadus [Hubble, 1929]. Li-
saks on punanihke mo6tmine oluline tooriist universumi vanuse, struktuuri ja arengu

uurimisel.

Jargnev 161k tugineb Kartuneni dpikule [Karttunen et al., 2007]. Spektroskoopiline
ja fotomeetriline punanihke mddtmine on kaks peamist meetodit, mida kasutatakse ga-
laktikate ja teiste taevakehade kauguste mddramiseks, tuginedes valguse spektraalsete
omaduste muutustele. Spektroskoopiline punanihe (zyp..) médratakse, mootes tipselt
spektrijoonte nihkumist vorreldes nende laboratoorsete lainepikkustega. See meetod
vOimaldab viéga tidpseid modtmisi, kuna see tuvastab konkreetseid spektrijooni, mille
nihkumine annab otsese teabe objekti liikkumise ja kauguse kohta. Spektroskoopiline mee-
tod on fotomeetrilisest usaldusvédrsem, kuid nduab palju teleskoobiaega ja on seetottu

piiratud heledamate objektide uurimisele. Fotomeetriline punanihe (2pn0) On hinnan-



guline meetod, mis pohineb objekti heledusmddtmistel, kasutades laia ldbilaskeribaga
filtreid. See meetod vdoimaldab kiiresti méérata paljude galaktikate punanihkeid, eriti kui
spektraalsete andmete kogumine ei ole praktiline. Kuigi fotomeetriline meetod on vihem
tapne, on see kasulik suurte taevakehapopulatsioonide statistilisel analiiiisil ja esialgsete

kaugushinnangute saamisel.

Jargnev 101k tugineb Kartuneni opikule [Karttunen et al., 2007]. Kokkuvottes pakub
spektroskoopiline punanihe suuremat tdpsust ja on eelistatud meetod, kui on vaja tédp-
seid kaugusmootmisi. Fotomeetriline punanihe voimaldab aga kiiret ja laiaulatuslikku
objektide analiiiisi, olles eriti kasulik suurte taevakehapopulatsioonide uurimisel, kus

spektraalsete andmete kogumine oleks liiga ajamahukas voi tehniliselt keeruline.

2.2 ( kasutamine punanihke asemel

Jargnev 16ik tugineb Baldry artiklile [Baldry, 2018]. Kosmoloogilistes analiiiisides eelis-
tatakse traditsioonilisele punanihkele z sageli logaritmilist lainepikkuse nihet, tihistatud

kui ¢ (zeta), mis on defineeritud jiargnevalt.

(=1In(1+2) 2)

See eelistus tuleneb mitmest praktilisest ja teoreetilisest eelisest. Esiteks voimaldab
¢ loomulikumat raamistikku kosmoloogiliste ja erilitkumise (ingl k. peculiar velocity)
komponentide kombineerimiseks. Kuna punanihke modtmised esindavad nihkeid loga-
ritmilisel lainepikkuse skaalal, vdimaldab ¢ kasutamine liita kiiruskomponente aditiiv-
selt, lihtsustades erinevatel kosmilistel kaugustel olevate objektide litkumiste tolgen-
damist [Baldry, 2018]. Teiseks pakub (¢ fotomeetrilise punanihke hindamisel paremat

numbrilist stabiilsust ja tdpsust. Fotomeetrilised punanihke tehnikad, mis tuginevad laia



spektriga fotomeetriale, saavad kasu ( logaritmilisest skaleerimisest, mis viib siimmeetri-
lisemate ja vihem kallutatud jidkideni fotomeetriliste ja spektroskoopiliste punanihete
vordlemisel. See on ka peamine pdhjus, mis antud to6s kasutan ¢ vidrtust punanihke

asemel.

Jargnev 101k tugineb Baldry jt artiklile [Baldry, 2018]. Lisaks, kui analiitisitakse
galaktikate ja suurte struktuuride jaotust, annab andmete kujutamine ¢ funktsioonina
ihtlasema jaotuse, eriti suurte punanihete korral. See iihtlus parandab galaktikate evo-
lutsiooni ja klasterduse visualiseerimist ja tdlgendamist kosmilise aja jooksul. Samuti
sobitub ¢ kasutamine hésti universumi laienemise teoreetiliste mudelitega. Teatud kos-
moloogilistes mudelites on kaasaliikuv kaugus, mis on votmekontseptsioon universumi
geomeetria ja laienemise mdistmisel, otseselt proportsionaalne (-ga, holbustades arvutusi
ja tdlgendusi. Kokkuvdttes parandab teisenduse valemist 2 kasutamine kosmoloogilistes
uuringutes punanihke modtmiste, kiiruse tdlgenduste ja universumi suurte struktuuride

analiiiisi selgust, tdpsust ja tohusust.

2.3 Fotomeetria

Kogu jirgnev 101k on vastavalt Kartuneni dpikule [Karttunen et al., 2007]Astronoomias
on fotomeetria meetod, mille abil mdddetakse taevakehade, nagu tihtede, galaktikate
ja planeetide, kiiratava valguse intensiivsust erinevates lainepikkuste vahemikes. See
protsess holmab valguse kogumist teleskoobi abil ja selle suunamist 14dbi spetsiaalsete
optiliste filtrite, et eraldada kindlad lainepikkuste vahemikud. Filtreeritud valgus regist-
reeritakse seejdrel seadmetega, nagu CCD-kaamerad voi fotoelektrilised fotomeetrid,
voimaldades kvantifitseerida taevakehade heledust. Fotomeetria on oluline erinevate

astrofiiisikaliste omaduste, sealhulgas heleduse, temperatuuri ja koostise méddramisel.

Kogu jédrgnev 161k on vastavalt Kartuneni dpikule [Karttunen et al., 2007]. Fotomeet-
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riliste vaatluste standardiseerimiseks kasutatakse histi méiiratletud filtrikomplekte, mida
nimetatakse fotomeetrilisteks siisteemideks. Uks laialdasemalt kasutatavaid siisteeme
on Johnson-Cousinsi UBVRI siisteem, mis sisaldab viit laia lainepikkusega filtrit: U
(ultraviolett), B (sinine), V (visuaalne), R (punane) ja I (infrapuna). Need filtrid katavad
optilise spektri ja on olulised tihtede klassifitseerimisel ning nende omaduste uurimisel,
kuna on {iiks esimesi kasutusele voetud ja levinumaid fotomeetriliste filtrite siistee-
me [Landolt, 2007]. Teine levinud siisteem on Sloan Digital Sky Survey (SDSS) ugriz
slisteem, mis koosneb filtritest u, g, r, 1 ja z, ulatudes ldhi-ultraviolettist 1dhi-infrapunani.
SDSS filtrid on loodud pakkuma tépseid fotomeetrilisi mddtmisi suurte taevavaatluste
jaoks. Nende standardiseeritud filtrisiisteemide kasutamine vdimaldab vorrelda vaatlusi

erinevate instrumentide ja uuringute vahel, holbustades iihtset arusaamist universumist.

Kogu jéargnev 161k on vastavalt Kartuneni opikule [Karttunen et al., 2007]. Virvus-
indeks on fundamentaalne fotomeetriline parameeter, mis méératleb objekti heleduse
erinevuse kahe erineva lainepikkuse filtris, nditeks B — V. See néitaja peegeldab objekti
spektraalset energiajaotust (SED) ning soltub nii objekti sisemistest omadustest, nagu
temperatuur ja keemiline koostis, kui ka vilistest teguritest, sealhulgas punanihkest. Kos-
milise paisumise tottu nihkub kaugemate galaktikate valgus pikematele lainepikkustele,
muutes nende tdheldatud virve. Seetdttu saab virvusindeksit kasutada punanihke kaudse

moddikuna, kuna see kajastab punanihkest tulenevaid SED siisteemseid muutusi.

Kogu jirgnev 101k on vastavalt Momtazi artiklile [Momtaz et al., 2022].Masindppe
kontekstis on virvusindeksid viirtuslikud tunnused fotomeetrilise punanihke hinda-
miseks. Need koondavad olulise spektraalse teabe kompaktseks kujuks, voimaldades ma-
sindppemudelitel paremini tuvastada mustreid tiheldatud vérvide ja punanihke véartuste
vahel. Uuringud on ndidanud, et véarvusindeksite kaasamine masindppe algoritmidesse
parandab punanihke ennustuste tdpsust. Nditeks SDSS andmete kasutamisel on leitud,

et viarvusindeksitele tuginevad mudelid saavutavad madalama standardhilbe punanihke

11



hindamisel, mis viitab suuremale tdpsusele. Lisaks aitavad védrvusindeksid vihendada
fotomeetriliste vigade ja siisteemsete kallutuste moju, kuna need on vidhem tundlikud
absoluutse kalibreerimise ebatédpsustele vorreldes toorheledustega. See muudab need
eriti sobivaks suurte taevavaatluste jaoks, kus kodigi objektide spektraalsete punanihete

midramine on ebapraktiline.
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3 Metoodika

3.1 Punanihke hindamise meetodid

Jargnev 101k tugineb Merz jt artiklile [Merz et al., 2025]. Fotomeetrilised punanihke
modtmise meetodid on iiliolulised tdnapéeva ja tulevaste suuremahuliste galaktikauu-
ringute juures, sest pildiuuringute abil avastatakse galaktikaid palju kiiremini, kui on
voimalik nende spektreid moota. Aastakiimnete jooksul on vélja todtatud hulgaliselt mee-
todeid fotomeetrilise punanihke arvutamiseks, mis iildiselt jagunevad kaheks peamiseks

kategooriaks: mallipShised meetodid (template fitting) ja masindppepdhised meetodid.

Mallipdhise fotomeetrilise punanihke méddramise korral vorreldakse vaadeldud ob-
jekti mitme lainepikkuse (filtri) fotomeetrilisi heledusi teadaolevate SED mallidega.
Meetod proovib leida, millise spektrimalli ja punanihke kombinatsioon vastab koige
paremini vaadeldud fotomeetrilistele punktidele. Mallid vdivad olla nii empiirilised
(teiste galaktikate tegelikud spektrid) kui ka siinteetilised (teoreetilised galaktikamu-
delid) [Brescia et al., 2021] . Iga malli spekter nihutatakse erinevatele z viirtustele ning
arvutatakse sellest tulenevad oodatavad heledused filtrites; neid vorreldakse vaatlustega
ning hinnatakse sobivus (nt x> minimaalsuse vdi maksimaalse tdeniosuse kriteeriumi-
ga) [Brescia et al., 2021] . Parima sobivusega mall ja punanihe annavadki fotomeetrilise
punanihke hinnangu. Sageli rakendatakse ka Bayesi ldhenemist, lisades eelinfo (prior)
galaktikate jaotuse kohta (nt heledusjaotus kui funktsioon punanihkest), et eelistada
flitisikaliselt tdendolisemaid lahendusi [Brescia et al., 2021]. Mallipohise meetodi tule-
musena saadakse lisaks punanihkele tihti ka objekti hinnanguline spektraalklass (millise
malliga objekt seostus) ning punanihke tdendosusjaotus (PDF), mis on vééartuslik info
tulemuse statistilisest usaldusviirsusest [Brescia et al., 2021]. Seda tiitipi mudel on ka

t60s baasmudelina kasutuses olev TOPz mudel, mis arendati vélja J-PAS vaatlusandmete
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analiiiisiks [Laur, J. et al., 2022].

Masindppepohised fotomeetrilise punanihk hindamise meetodid kisitlevad punanihke
midramist regressiooniilesandena, kus sisendiks on objekti fotomeetrilised parameetrid
(enamasti heledused voi virvusindeksid mitmes filtris) ning véljundiks punanihe. Mudel
Opib seose sisendi ja véljundi vahel etteantud treeningandmete pohjal — selleks on tarvis
suurt hulka objekte, millel on nii mitmefiltriline fotomeetria kui ka teada olev spekt-
roskoopiline punanihe [Momtaz et al., 2022]. Opitud mudelit saab seejirel rakendada
uutele objektidele, et ennustada nende punanihet puhtalt fotomeetria pdhjal. Masindpe
voib olla juhendatud, nagu eelkirjeldatud, aga on uuritud ka juhendamata meetodeid
punanihete hindamise abistamiseks [Masters et al., 2015], [Hildebrandt, H. et al., 2010].
Levinumad algoritmid on niiteks tehisnédrvivorgud, KNN meetodid, toevektor-masinad
(SVM), otsustuspuud ja juhuslikud metsad, Gaussi protsessid jpt [Momtaz et al., 2022].
Erinevad algoritmid pakuvad erinevaid eeliseid: niditeks nédrvivorgud ja puud voéivad
automaatselt leida mittelineaarseid seoseid paljude tunnuste vahel, samas kui kNN v&i
SVM vaivad olla lihtsamini interpreteeritavad vidiksema tunnuste arvuga andmestikel.
Masindppe rakendamine fotomeetrilise punanihke hindamise probleemile algas laiemalt
2000ndate alguses; iiks esimesi populaarseid vahendeid oli ANNz, mis kasutas tehis-
nérvivorku galaktikate punanihete prognoosimiseks [Pathi et al., 2024]. Selle uuendatud
versioon ANNz2 lisas ka punanihke PDF-i hinnangu vdimaluse ning on olnud kasutusel

mitmetes projektides [Sadeh et al., 2016].

Modlemal meetodil on omad eelised ja puudused. Masindppe meetodite peamiseks
eeliseks on nende empiriline tdpsus, kui kasutusel on kiillaldane ja esinduslik tree-
ningandmestik. Arvukad uuringud néitavad, et kui treeningandmete hulk katab histi
fotomeetrilise parameetrite ruumi ja punanihete vahemiku, vdivad masindppe mudelid
ennustada punanihkeid tdpsemalt kui mallipdhised meetodid [Brescia, M. et al., 2014,

Cavuoti, S. et al., 2012, Hildebrandt, H. et al., 2010]. Mallipohise ldhenemise suurim
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pluss on selle fiilisikaline iildistusvoime. Kuna meetod ei Opi iihelt kindlalt treeningva-
limilt, vaid toetub fiilisikalistele spektrimallidele, saab seda rakendada ka objektidele,
mille tiitipi voi heledusvahemikku pole varem spektroskoopiliselt kaardistatud. Teisisonu
puudub mallimeetoditel pohimdtteliselt piir fotomeetrilises siigavuses — neid saab kasuta-
da ka védga norkade objektide puhul, kust spektroskoopia pole kittesaadav, eeldusel et

objekt on siiski tuvastatud ja fotomeetrilised modtmised on olemas [Calzetti, 2014].

Mallipdhised ja masindppepdhised meetodid pakuvad fotomeetrilise punanihke hin-
damisel erinevaid tugevaid kiilgi ning nende puudused on teineteist teatud mottes tidienda-
vad [Brescia, M. et al., 2014, Cavuoti, S. et al., 2012, Hildebrandt, H. et al., 2010]. Mal-
limeetod on pohimdtteliselt rakendatav iga objekti puhul (ka viga ndrkadel ja kauge-
tel, mida treeningandmetes pole) ning pdhineb fiiiisikalistel mudelitel, kuid kannatab
mallide ebatiiuslikkuse kdes. MasinOpe suudab andmetest Opitavat infot dra kasuta-
da maksimaalse tdpsuse saavutamiseks ja on efektiivne suurtel andmehulkadel, kuid
ebadnnestub lihtsasti juhul, kui objekt erineb treeningandmetest voi kui treeningand-
med on kallutatud. Seetdttu ongi modernne ldhenemine sageli kombineerida mole-
mat tiiipi meetodeid, et iihendada nende tugevused ja kompenseerida norkusi. Nii-
teks hiibriidmudelites kasutatakse masindppe algoritme algul fotomeetrilise punanih-
ke ennustamiseks ja seejirel tulemuse korrigeerimiseks mallisobitusega (vdi vastupi-
di) [Fotopoulou, S. ja Paltani, S., 2018]. Teine nédide on hierarhiline Bayesi kombineeri-
mine: seda on kasutanud mitme eri meetodi nii masindppe kui mallsobituse mudelite
punanihkehinnangute iihendamiseks Bayesi raamistikus, saades hinnangu, mis on tipsem
kui iikskdik milline algsetest eraldi [Hatfield et al., 2022]. Neid viimast kahte meetodit

kasutan ja vordlen ka TOPz mudeli viljundi tdpsustamisel masindppe meetoditega.
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3.2 TOPz

Jargnev 106ik tugineb Elmo templi jt artiklile [Tempel et al., 2025]. TOPz (Tartu Ob-
servatory Photo-z) on Tartu Observatooriumis vélja tootatud fotomeetrilise punanihke
hindamise tooriist, mis pohineb mallide sobitamisel ja Bayesi statistikal. Erinevalt masi-
ndppe meetoditest, mis vajavad ulatuslikke spektroskoopilisi treeningandmeid, kasutab
TOPz fiiiisikalisi spektraalmalle, mis on genereeritud CIGALE tarkvaraga. See voi-
maldab hinnata galaktikate punanihkeid, vorreldes tdheldatud fotomeetrilisi andmeid
stinteetiliste spektritega. Lisaks sisaldab TOPz siisteem fotomeetriliste voogude ja nende
madramatuste korrigeerimist ning fiiiisikalisi eeltingimusi, mis pdhinevad galaktikate

heledusfunktsioonidel, et parandada punanihke hinnangute tdpsust ja usaldusviirsust.

Jargnev 161k tugineb Elmo templi jt artiklile [Tempel et al., 2025]. TOPz t66voog
koosneb mitmest etapist. Esmalt luuakse lai spektraalmallide komplekt, mis katab erine-
vaid galaktikatiiiipe ja arenguetappe. Seejirel optimeeritakse see komplekt, valides kdige
esinduslikumad mallid, et parandada sobitamise tdpsust. Tdheldatud fotomeetrilised
vood ja nende miidramatused korrigeeritakse siisteemsete vigade vihendamiseks. Lisaks
rakendatakse analiiiitilist eeltingimust, mis pohineb galaktikate jaotusel universumis,
et tdpsustada punanihke tdendosusjaotusi. Lopuks annab TOPz mitte ainult punanihke
hinnangud, vaid ka nendega seotud médramatused ning lisaks galaktikate tdhtmasside

hinnangud.

TOPz-i rakendamine GAMA (Galaxy And Mass Assembly) uuringu andmetele
nditas selle meetodi korget tapsust[Tempel et al., 2025]. Vorreldes spektroskoopiliste
punanihetega, olid TOPz-i fotomeetrilised hinnangud minimaalse nihkega ja véikese haju-
vusega, andes samaviirseid vOi paremaid tulemusi teiste tuntud fotomeetrilite punanihke
hindamise algoritmidega nagu EAZY voi SFM [Tempel et al., 2025]. Lisaks néitasid

TOPz-1 poolt hinnatud massid tugevat kooskdla spektroskoopiliste meetoditega saadud
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vaartustega[ Tempel et al., 2025]. Need tulemused rohutavad TOPz-1 voimekust pakkuda
tdpseid ja usaldusvéirseid punanihke ja massi hinnanguid, muutes selle védrtuslikuks t60-
riistaks praegustes ja tulevastes fotomeetrilistes uuringutes, sealhulgas planeeritud raken-

dustes J-PAS kitsa lainepikkusega uuringus [Tempel et al., 2025, Laur, J. et al., 2022].

3.3 Andmete kirjeldus

To0s kasutan WAVES kataloogi andmeid, mis on eelnevalt puhastatud TOPz mudeli
jaoks, seega saan eeldada, et kdik andmepunktid on olemas ja realistlikus suurusjirgus.
Antud kataloogis on iile 25 miljoni objekti, aga to6s kasutan vihendatud ja puhastatud
andmestikku, kuhu on jdetud vaid 295 684 objekti, et oleks analiiiisimiseks ka spektros-
koopilised punanihked alles [Driver et al., 2016]. TOPz mudel annab véljundina mitu
faili, millest valin enda mudeli jaoks sobilikuimad ja vajalikud. Oma mudeli jaoks ka-
sutan 10puks 3 faili, mille sisu jdrgnevalt kirjeldan. Esmalt loen sisse zeta védrtuste
tdendosusjaotuse failist topz_hannes_cat_pzeta.fits. See fail sisaldab 5 tulpa: obj_id,
obj_name, zspec, mag ja pzeta. Tulbad obj_id ja obj_name on identsed ja nende abil
saab tuvastada iliksikobjekte ning neid siduda tabelite vahel. Tulp zspec on spektraalne
punanihe, mille teisendan ise iimber suuruseks (e vastavalt fiiiisikalise tausta peatiikis
toodud valemile. Tulp mag néitab objekti tdhesuurust ja ja seda pole siin to6s kasutatud.
Tulp pzeta on 500-kohaline vektor, mis nditab TOPz pohjal saadud tdendosusjaotust,
kus iga indeks vastab mingile zeta védrtusele. Selle teisenduse tegemiseks kasutan faili
topz_hannes_zeta.fits, mis seab iga indeksi vastavausse sobiva ( viirtusega. Lisaks annab
see fail ka vastavale indeksile (ehk ka ( védrtusele) objekti voimalikud distantsid, vanuse
ja ruumala, kuid need pole antud t66 seisukohast olulised. Viimaks loen sisse tdiendavad
treeningandmed failist fopz_hannes_catalog_Fmag.fits. Sellest failist kasutan heledusi

erinevates filtrites ja nende vigu. Selles andmestikus on filtreid 9.
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3.4 Toovahendid

Antud t60 teostasin Pythoni keeles Jupyter Notebook formaadis Google Colab keskonnas.
Lisaks kasutasin Google Colabi sisseehitatud tehisintellektimudelit Google Copilot ja
ChatGPT mudeleid GPT - 4o ja GPT - 4,5. Samuti kasutasin TOPCAT programmi fits-
laiendiga failide uurimisel enne mudelte treenimist. Kasutasin ka jirgnevaid vabavaralisi

pythoni teeke: astropy, pandas, numpy, matplotlib, seaborn, time, sklearn ja xgboost.

3.5 Too iilesanded

To6 eesmérk on treenida masinOppe mudel, mis treenib ennast TOPz viljundil ja paran-
daks TOPz tdpsust. Varasemalt on mulle antud TOPz jaoks puhastatud andmestik, mida
kirjeldasin eelnevalt andmete kirjelduse peatiikis. Minu iilesanne on lugeda sisse andmed
ja leida sobiv mudel, mis suudaks reprodutseerida TOPz viljundit tépselt ja arvutusli-
kult kiillalt efektiivselt. Seejdrel kontrollin kas kehtib hiipotees, et TOPz viljundit saab
tapsemaks muuta, treenides mudeli treeningandmetena TOPz mudeli véljundina saadud
(¢ tdoendosusjaotuse maksimaalse védrtuse asukoha véirtust kasutades. Valideerin oma

ennustusi spektroskoopilise punanihke véirtuste jargi.

Viimase sammuna tuleb mudelit muuta nii, et see treenitaks ennustama diskreet-
se ¢ vaidrtuse asemel ( tdendosusjaotust. Mudeli viljundit tuleb siluda ja skaleerida
sobilikuks. Selle tulemusena saadud uuele mudelile tuleb leida sobiv kombineerimise
meetod TOPz mudeliga; selleks proovisin erinevaid tdendosusjaotuste kombineerimise
meetodeid. Lopuks tuleb saadud kombineeritud mudeli headust valideerida ja kirjeldada

spektroskoopiliste (spec Vadrtuste vastu.
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4 Mudeli kirjeldus

4.1 Andmete eeltootlus

To0s kasutan andmeid, millele on juba TOPz algoritmi rakendatud, seega on enamik
vajalikku eeltostlust tehtud TOPz algoritmi rakendamise eelselt. Kuna kogu t66 mote on
rakendada arendatud mudelit TOPz viljundile, siis ei ole vajalik andmete puhastamine,
kuna voib eeldada, et nii need kui tulevased andmed on juba puhtad. Kuna andmed
sisaldavad objektide tdhesuuruseid erinevates filtrites, aga mitte virvusindekseid, lisan
ka need. Kuna andmetes on heledus 9 erinevas filtris, siis saab arvutada 36 erinevat

varvusindeksit.

4.2 Proovitud mudelid

Esimese sammuna uurin, milline mudel suudab kdige paremini reprodutseerida TOPz
mudeli véljundit ehk TOPz viljundi tdendosusjaotuse kdrgeima tdendosusega ( viirtust.
Selle pohjal valin vilja sobivaimad mudelid, mida kasutada edasi spektroskoopilise (spec

ennustamiseks.

Vordlusesse votsin esialgu 6 erinevat mudelit: Linear Regression, Random Forest,
Gradient Boosting, SVR, KNN Regressor ja XGBoost. Kuna hiljem on vaja mudelit
kasutada suuremal andmestikul, siis ajaressursi piiratuse tottu jatan neist vordlusesse
alles vaid kiireimad mudelid: Linear Regression, Random Forest, Gradient Boosting ja
XGBoost. Parimaid tulemusi andsid XGBoost ja Random Forest, aga kuna XGBoost on
oluliselt kiirem, siis otsustasin edasi minna selle mudeliga ja otsisin sellel ka parimaid
hiiperparameetreid. Kuna Random Forest algoritm on teistest tunduvalt aeglasem, aga

andis siiski hdid tulemusi, proovisin seda ka teiste hiiperparameetritega, kus puude arv
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on 35, et oleks ldhemal XGBoosti treeningajale. Selle tulemusena on néha, et endiselt
oluliselt aeglasemalt andis see halvemaid tulemusi. Proovitud parameetrite ruum on
jargnev: n_estimators: [50, 100, 200], max_depth: [3, 5, 7], learning_rate: [0,01; 0,1;
0,2], colsample_bytree: [0,3; 0,5; 0,7]. Parimateks parameetriteks osutusid n_estimators =
200, max_depth =7, learning_rate = 0,2, colsample_bytree = 0,7. See mudel on tabelis 1
toodud kui XGBoost2. Samuti selgub mudeleid vorreldes, et enim mdjutab parameeter
n_estimators Selles tabelis on esitatud kuue erineva masindppemudeli vordlus, mida
on kasutatud TOPz mudeli reprodutseerimisel. Néiitajateks on R? skoor (selgitusjou
moddik), MAE (keskmine absoluutne viga), MSE (keskmine ruutviga) ja treeninguaeg
sekundites. Need tulemused voimaldavad hinnata, millised mudelid pakuvad parimat
tasakaalu tipsuse ja arvutusliku efektiivsuse vahel. Siin ja edaspidi kasutan mudelite

nimetusi konkreetsete treenitud mudelite nimedena, mis on toodud ka tabelites.

Tabel 1. Erinevate masindppemudelite vordlus TOPz mudeli reprodutseerimisel

Mudel R? skoor | MAE MSE | Treeningu aeg (s)
Linear Regression 0,844 | 0,0361 | 0,00288 0,2
Random Forest 0,941 | 0,0163 | 0,00109 973,6
Random Forest2 0,926 | 0,0191 | 0,00136 47.8
Gradient Boosting 0,877 | 0,0319 | 0,00227 300,7
XGBoost 0,931 | 0,0206 | 0,00127 5,6
XGBoost2 0,937 | 0,0186 | 0,00115 5,9

4.3 Mudeli kasutamine

Kui tavaliselt jagatakse andmed mudeli treenimisel kaheks osaks, treening- ja testandme-
teks, siis kdesolevas to0s on oluline mdista, et mudel treenib ndhes ainult TOPz mudeli
treeningandmeid ja TOPz viljundit ning selle pohjal tdpsustab mudelit, seega toimub
valimisisene ennustamine ja andmeid mitmesse osasse jagama ei pea. Kuna eelnevalt

sai valitud parimaks mudeliks XGBoost, siis samuti jitkan jdrgnevalt selle mudeli ka-
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sutamisega. Esmalt kasutan sama mudelit rakendades seda ennustama TOPz viljundi
toendosusjaotusest saadud maksimumi asukoha (rop, viirtust. Kui eelmises osas tahtsin
vaid vdoimalikult hasti reprodutseerida TOPz viljundit, et valida sobiv mudel, siis niiiid
treenin mudeli koigil andmetel ja viljundit kontrollin enam mitte (rop, vastu, vaid
kombineerin lineaarselt (rop, védrtustega ning leian sobivad kaalud. Loplikke saadud
¢ védrtuseid vordlen spektroskoopiliste (gpec Védrtuste vastu. Vordlesin tdpsust ainult

TOPz viljunditdpsusega ilma minu lisatud mudelita.

Kui see andis positiivse tulemuse, liikusin edasi tdendosusjaotuse mudeli ehitamise
juurde. Erinevus eelnevast mudelist on see, et siin mudel peab ennustama ( asemel
zeta tdendosusjaotust. TOPz mudeli iiks véljunditest on ka (rop, tdenidosusjaotus, kus
on ( vaartused diskretiseeritud 500 viirtuse vahel vahemikus O kuni 1,385. Et enamik
sisendeid on samad eelneva iilesandega ja eelnevates iilesannetes toimis koige efek-
titvsemalt XGBoost, siis kasutan ka siin XGBoosti mudelit, aga proovin ka erinevaid
puude arve, et leida parim voimalik mudel sellele iilesandele. Kuna siin oli vaja leida
toendosusjaotus ehk ennustada 500 erinevat véirtust, proovisin 2 varianti. Tavaline XG-
Boost n-moddtmelise viljundi jaoks kasutab n erinevat mudelit. Teine voimalus on lisada

parameeter multi strategy="multi output tree’. Proovisin mdlemaid variante.
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Joonis 1. Téendosusjaotusi ennustava XGBoosti ennustus ja selle tootlemine vorreldud
TOPz ennustusega.

Oma mudeli ennustuse toorvéljundil esinesid aga moningad vead, niiteks sisaldas
see negatiivseid viirtuseid. Ennustuse tdendosusjaotusel tehtavad protsessid kujutasin
ithe objekti puhul joonisel 1. Sinisega on seal kujutatud TOPz ennustus ja oranziga
XGBoost1000 ennustus. XGBoost1000 mudelile vastavalt oranZil joonel on niha suurt
miira, mille eemaldamiseks kasutan silumist, sest ennustus ei tea, et tegemist on sdltuvate
suurustega jarjestikkuste punktide puhul. Kasutan silumist Savitsky-Golay meetodi-
ga [Savitzky ja Golay, 1964]. Savitzky—Golay silumismeetod on levinud digitaalsete
signaalide tootlemise tehnika, mida kasutatakse andmete miira vihendamiseks, sidilitades
samal ajal andmestruktuuri olulised omadused, nagu lokaalsed kdverused, tippude asuko-
had ja kuju. Rakendasin Savitzky—Golay silumist parameetritega akna pikkus w = 7 ja
poliinoomi aste p = 2, mis osutus sobivaks kompromissiks miira tasandamise ja signaali

struktuuri séilitamise vahel. Valitud akna suurus tdhendab, et iga punkti véirtus arvutatak-
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se, sobitades selle imber paiknevatele seitsmele punktile teist jirku poliinoomi. Selline
konfiguratsioon voimaldab siluda lokaalseid kdikumisi ilma oluliselt mdjutamata signaali
tildist kuju voi vdiksemaid lokaalseid omadusi. Eriti oluline on see just tdendosusjaotuste
korral, kus tipu kuju ja asukoht on olulised ennustuse tdpsuse hindamisel. Silumismeetodi
rakendamine véimaldas saavutada sujuvamaid ja statistiliselt usaldusvéirsemaid jaotusi,
mis omakorda parandas hilisemates etappides tippude tuvastamist ning mudelite vordluse

tulemusi.

Lisaks silumisele lisasin tingimuse, et kdik punktid peavad olema mittenegatiivsed,
et viltida negatiivseid tdendosuseid; seda tingimust kasutav tdendosusjaotus on joonisel 1
kujutatud rohelise joonega. Lopuks, et TOPz ja XGBoost mudelid oleks kombineerimisel
konstantse kaaluga, skaleerisin XGBoosti ennustuse summale 1. Selleks jagasin iga
punkti viirtuse 1dbi vektori ennustuste summaga. Selle tulemusena sain XGBoosti

16pliku ennustuse, mis on joonisel 1 kujutatud punase joonega.

objekt id-ga 184991399505301

— TOPz
XGB
= Kombineeritud mudel

=== spektroskoopiline zeta
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Téendosus
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1 1 1 1 1 1
0.4 0.6 0.8 Lo 12 14
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Joonis 2. Téendosusjaotusi ennustava XGBoosti ennustus ja selle tootlemine vorreldud
TOPz ennustusega.
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Sarnaselt otse ( viidrtuse ennustamise mudeliga kombineerisin ka siin mudelit TOPz
viljundiga, et tekitada kombineeritud mudel. Mudelite kombineerimiseks katsetasin
lineaarset ja geomeetrilist keskmist ning leidsin parima meetodi ja parimad kaalud.
Kombineerimise tulemus néidisobjekti puhul on kujutatud joonisel 2, Joonisel on néha
olukord, kus iiks mudel ennustab teisega vorreldes mingile ¢ viirtusele oluliselt mada-
lamat tdendosuse viirtust ja seeldbi kombineeritud mudelis saab mdjule teine lokaalne
maksimum. Kombineeritud mudelit ma enam ei skaleeri, kuna see ei muuda maksimumi
asukohta ja seega ei muuda tulemusi. Téendosusjaotuste mudel on vajalik, et paremini
kirjeldada, miks mingi ennustus tehakse, kuna sellel saab vahetult niha, kuidas erinevad

mudelid ennustavad ¢ tdenidosusjaotust, nagu niha jooniselt 2.
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5 Tulemused ja arutelu

5.1 Toendoliseima ( vaiartusel mudel

Selles peatiikis kisitlen mudelit, mis saab ette TOPz viljundi vaid tdendoliseima (
vidrtusena, ehk TOPz viljundi tdendosusjaotusest on valitud korgeima tdendosusega
¢ vadrtus. Proovin samu mudeleid, mis eelnevalt olen vilja valinud TOPz véljundi
reprodutseerimisel, kuid kuna eelnevalt oli néha, et parimaid tulemusi annavad XGBoost
mudelid, siis lisan neid juurde muutes hiiperparameetreid. Kuna hiiperparameetrite
analiiiisil selgus, et enim mojutab mudeli viljundit parameeter n_estimators, siis ka siin
osas proovin erinevaid selle suuruse védrtuseid, lisades katsesse viirtused 100, 200, 1000

ja 5000, Samuti jdtan ka varasemad mudelid kasutusse alles.

Alljargnevalt on esitatud analiiiis tabelis 2 toodud masindppemudelite joudluse kohta,
vorreldes neid algse TOPz mudeliga spektroskoopiliste andmete pdhjal. Mudelite hinda-
misel kasutati peamiste kvaliteedimdddikutena determinatsioonikordajat (R?), keskmist
absoluutviga (MAE), keskmist ruutviga (MSE), erindite osakaalu ja mudelite treeningu-
aega sekundites. Peamiseks eesmirgiks on valida mudel, mis tagaks optimaalse kombinat-
siooni ennustustdpsusest ja arvutuslikust efektiivsusest, et seda saaks kasutada tulevikus
rohkemate filtritega vo1 rohkemate andmetega andmestikel. Antud t60s on kasutuses 295
684 objekti enam kui 25 miljonist WAVES kataloogis olevast andmepunktist, millele

plaanitakse mudelit tulevikus rakendada [Driver et al., 2016].

Mudelitest paistavad silma Random Forest ja XGBoost meetodil pohinevad lahendus-
ed, saavutades koige paremad tdpsusnditajad. Kuigi Random Forest mudelil oli kdrgeim
R? viirtus (0,916) ja viikseim MSE (0,00162), osutus see arvutuslikult #4rmiselt ressur-
simahukaks (treeningaeg iile 1368 sekundi ehk ligi 23 minutit). Selline pikk treeningaeg

muudab Random Foresti praktilistes rakendustes ebasobivaks, kuna andmestik, kus
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Tabel 2. Erinevate masindppe mudelite vordlus TOPz mudeliga spektroskoopiliste and-
metega vordlusel

Mudel R? skoor | MAE MSE | Erindite | Treeningaeg

osakaal (s)
TOPz 0,891 | 0,0275 | 0,00210 0,0215 -
Linear Regression 0,859 | 0,0372 | 0,00272 0,0305 0,2
Random Forest 0,916 | 0,0256 | 0,00162 0,0162 1368.,4
Random Forest2 0,908 | 0,0267 | 0,00178 0,0180 69,6
Gradient Boosting 0,877 | 0,0356 | 0,00237 0,0246 473,6
XGBoost100 0,914 | 0,0274 | 0,00167 0,0140 6,1
XGBoost200 0,914 | 0,0265 | 0,00166 0,0140 11,5
XGBoost1000 0,907 | 0,0260 | 0,00181 0,0168 47,8
XGBoost5000 0,896 | 0,0268 | 0,00201 0,0204 227,8

mudelit kasutatakse, on kordades suurem antud to0s analiiiisitavast andmestikust.

XGBoost-pohised mudelid pakkusid oluliselt tasakaalustatumat lahendust. XGBoost200
mudel, mida treeniti 200 iteratsiooniga, saavutas viga korge determinatsioonikordaja
vidrtuse (R? = 0, 914), mis oli madalam kui Random Forestil, kuid mirgatavalt parem
vorreldes baaslahendusega ehk TOPz mudeliga (R? = 0, 891). Samuti olid XGBo0ost200
mudeli veanditajad viga head (MAE = 0,0265 ja MSE = 0,00166), olles ithed madalai-
mad vorreldes koigi teiste mudelitega. See tihendab, et XGBoost200 suutis teha tipseid

ennustusi ja minimeerida ennustusvigade suurust.

Lineaarregressiooni ja Gradient Boostingu tulemuste analiilis néitas selgelt, et nende
mudelite ennustusvdime jdi oodatust kehvemaks ning ei suutnud iiletada isegi algse
TOPz mudeli taset. Niiteks lineaarregressiooni determinatsioonikordaja (R? = 0, 859)
jéi oluliselt alla TOPz tulemusele (R* = 0,891), mis viitab mudeli piiratud vdimele
tabada andmestiku keerulisi mustreid ja mittelineaarseid seoseid. Ka Gradient Boostingu
mudel, vaatamata iildiselt heale kohandumisvdimele erinevate andmekogumitega, nditas
kiiesolevas t66s mdddukat joudlust (R? = 0, 877), jiddes samuti alla TOPz-le. Sellised

tulemused niitavad, et nimetatud meetodid ei pruugi antud andmekogumi eripirasid
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ja mittelineaarseid seoseid piisavalt histi dra tabada ning nende praktiline kasutamine
spektroskoopiliste andmete analiiiisis ei ole soovitatav. Seevastu koik iilejddnud testitud
mudelid, sealhulgas Random Forest ja erinevad XGBoosti variandid, niitasid paremat
joudlust kui TOPz mudel, kinnitades mittelineaarsete masindppemeetodite sobivust antud

tilesandele.

Lisaks tdpsusele oli XGBoost200 mudeli treeningaeg (11,5 sekundit) teiste korge
joudlusega mudelitega vorreldes mirkimisvéarselt lithem. Niiteks oli see oluliselt kiirem
vorreldes Gradient Boosting (473,6 sekundit) ja Random Forest mudelitega. Kuigi
leidus ka kiiremaid mudeleid, nditeks viiksema iteratsioonide arvuga XGBoost100
(6,1 sekundit), jdi selle mudeli joudlusnditajad monevorra kehvemaks, mis néitab, et
XGBoost200 saavutas optimaalse kompromissi arvutusliku kiiruse ja tulemuste tdpsuse

vahel.

XGBo0st200 ja Random Foresti mudeli otsene vordlus toob esile olulised niiansid
mudelite praktilise rakendatavuse seisukohast. Kuigi Random Forest saavutas margi-
naalselt parema determinatsioonikordaja (R? = 0,916 vs. R? = 0, 914 XGBoost200-1),
oli see arvutuslikult ddrmiselt ressursimahukas, vottes treenimiseks iile 1300 sekundi.
Selline pikk treeninguaeg piirab Random Foresti mudeli praktilist kasutatavust. Lisaks,
kuna kéesolevas t60s on ka oluline minimeerida erindite osakaalu, tuleb rohutada, et
XGBoo0st200 mudeli erindite osakaal (0,0140) oli madalam kui Random Forestil (0,0162)
ning mirkimisviirselt parem kui TOPz mudelil (0,0215). Just erindite vihesus on oluli-
ne, kuna korge erindite osakaal muudab mudeli ebakindlaks ja vihendab selle praktilist
usaldusvéirsust. Seetdottu on XGBoost200 selgelt eelistatud lahendus, pakkudes head

kompromissi tdpsuse, madala erindite hulga ning arvutusliku efektiivsuse vahel.

Eelnevalt kirjeldatud pohjuste tottu valiti kdesolevas t60s parimaks mudeliks XG-
Boost200. Antud mudel pakub suurepirase kombinatsiooni tidpsusest ja arvutuslikust

tohususest, mis teeb selle sobivaks praktiliste rakenduste jaoks, kus vajalik on korge
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ennustusvoimekus, samas hoides treeningaja ja ressursikasutuse moistlikul tasemel. Mu-
deli optimeerimiseks tehtud iteratsioonide arv (200) oli piisav, et saavutada korge tédpsus,
viltides samal ajal liigset arvutusressursside raiskamist. Kokkuvéttes toetavad tulemu-
sed selgelt XGBoost200 mudeli valikut antud t60 seisukohast. Seega teen jidrgnevad
analiitisid kasutades mudelit XGBoost200, mis on XGBoost mudeli parameetritega (ob-
jective =’reg:squarederror’, colsample_bytree = 0,7, learning_rate = 0,2, max_depth =7,

n_estimators = 200).
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Joonis 3. Kombineeritud mudeli MAE TOPz ja XGBoost1000 lineaarse kombinatsiooni
TOPz kaalust sdltuvana.
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Joonis 4. Kombineeritud mudeli MSE TOPz ja XGBoost1000 lineaarse kombinatsiooni
TOPz kaalust soltuvana.

Jargnevalt on esitatud mudelite XGBoost200 ja TOPz lineaarne kombineerimine, kus

16plik ennustusvéirtus ( leitakse kaalutud summana jargnevast valemist.

Wi - Crops + (1 — W) - (xGBoost (3)

Antud ldhenemise eesmirgiks on kasutada dra molema mudeli tugevusi ning vihenda-
da veelgi I6ppennustuse vigasid. Mudelite kombineerimise tulemusena saadud sdltuvusi
kaalutegurist W, on visualiseeritud joonistel 3 ja 4, kus on kujutatud kombineeritud
mudeli ennustuse ¢ keskmise absoluutvea (MAE) ja keskmise ruutvea (MSE) muutused

sOltuvalt kaalutegurist 7.

Graafikute 3 ja 4 pohjal valiti optimaalse kaaluteguri W, méddramisel peamiseks
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hindamiskriteeriumiks keskmine absoluutviga, kuna see nditab kdige selgemalt mudelite
praktilist ennustusvoimekust ning véimaldab andmete analiiiisis tOhusalt hinnata, kui
tapselt ennustatud viirtused vastavad tegelikele mootmistulemustele. MSE kasutamine
oleks kiill samuti sobilik, kuid MAE eelistamine tulenes selle robustsemast kiditumisest
tiksikute suuremate vigade suhtes, mis on kédesoleva t60 eesméirkide seisukohalt oluline,

sest need on TOPz puhul levinud.

Tabelist 2 on selgelt niha, et XGBo0st200 mudel annab oluliselt vihem erindeid
kui algne TOPz mudel. Kuna TOPz mudeli ennustustes esineb suuremaid iiksikuid
korvalekaldeid ehk erindeid, mdjutavad need eriti tugevalt just keskmist ruutviga, mis
annab suurematele vigadele teise astme tottu suure osakaalu. SeetSttu ndeme graafikul 4
optimaalset TOPz kaalu madalamana vorreldes MAE-ga, sest suuremate erindite tottu
on kasulik anda XGBoost200 mudelile suurem osakaal 10pliku kombineeritud mude-
li koostamisel. Niisiis tuleneb viiksem optimaalne TOPz kaal MSE joonisel otseselt
XGBoost200 mudeli vdiksemast erindite arvust ja stabiilsemast ennustusvdimekusest

vorreldes TOPz-ga.

Tulemustest on selgelt nédha, et eksisteerib optimaalne kaalutegur, mille korral on
16plik keskmine absoluutviga minimaalne. Graafiku pohjal selgub, et optimaalne kaalute-
gur W, paikneb vahemikus 0,35 — 0,45, mis tdhendab, et 10plikus mudelis on mdistlik
kombineerida mdlemaid meetodeid ligikaudu vordsete kaaludega. Edasisteks arvutusteks
kasutasin TOPz kaaluga 0,41, ja XGBoost200 vastavalt kaaluga 0,59, mis on valitud
joonise 3 miinimumi asukoha jérgi. Selline kombinatsioon vdimaldab dra kasutada
XGBo00ost200 mudeli suurt iildist tdpsust ja TOPz mudeli spetsiifilisi omadusi, mis aita-
vad vihendada 16plikku ennustusviga ja suurendada mudeli praktilist usaldusvéirsust

spektroskoopiliste andmete analiiiisil.
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Joonis 5. TOPz ja kombineeritud mudeli ( ennustamise vigade jaotus vorreldes spektros-
koopilise (spec Vadrtusega.

Joonisel 5 on kujutatud TOPz mudeli ja kombineeritud mudeli (XGBoost200 ja TOPz)
vigade jaotus logaritmilisel skaalal. Veatelgedele on lisatud ka punase joonega tihistatud
TOPz mudeli pdhjal médratud 3 - IQR (interkvartiilvahemiku) piirid, mille tiletamist
kasitletakse Tukey kriteeriumi pdhjal erindina. Tabeli 2 pdhjal teame, et erindeid on
ligikaudu 1-2%, seega 3-1QR joonte vahele jdab tegelikult ligikaudu 98% kogu andmetest.
Jooniselt on niha, et kombineeritud mudeli (oranz) vigade jaotus on koondunum nulli
timber ning selle sabad on oluliselt madalamad vorreldes TOPz mudeliga (sinine joon),
mis nditab vidiksemat suurte vigade (erindite) arvu. Viga kitsas O iimbruse vahemikus
on ka niha, et TOPz KDE joon on kdrgemal kui kombineeritud mudeli oma, mis néitab,
et TOPz saab rohkematel juhtudel véga tipselt pihta { viirtusele kui kombineeritud
mudel, kuid nagu eelnevast teame, siis statistiliselt on kombineeritud mudel iga vaadatud

meetriku korral parem.
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Joonis 5 kinnitab kvantitatiivselt varasemates 16ikudes tehtud jireldusi: kombinee-
ritud mudel mitte ainult ei paranda iildist tdpsust, vaid vidhendab ka erindite osakaalu,
mis on t60 praktilise rakendatavuse seisukohalt kriitilise tahtsusega. TOPz mudelil on
sagedamini védga suurte absoluutvigade esinemist. Vastupidiselt sellele on kombineeritud
mudeli puhul suurte vigade sagedus oluliselt viiksem — seda nditab histogrammi sabade
madalam tihedus véljaspool méiratud IQR piire. Seega voimaldab mudelite lineaarne
kombineerimine saavutada mitte ainult viiksemat keskmist viga, vaid ka méarkimisvair-

selt usaldusviirsemat iildist ennustusjaotust.
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Joonis 6. TOPz ja XGBoost1000 ning kombineeritud mudeli vigade vordlus.

Joonisel 6 on kujutatud hajuvusdiagramm, mis vordleb iga andmepunkti puhul TOPz
mudeli ja kombineeritud mudeli ¢ ennustusvigu. Nagu eelmiselgi joonisel ei ole siin tegu
absoluutviirtuste ega keskmiste veamoodikutega (nagu MAE vo1 MSE), vaid vaadel-

dakse toorvigu, s.t. erinevusi ennustatud ja tegeliku véirtuse vahel koos mirgiga. Vead
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voivad seega olla nii positiivsed kui ka negatiivsed, viidates kas iile- vdi alahindamisele.
Punktide tihedus ruumilises jaotuses on esitatud kuusnurkses (hexbin) vormingus, kus
varv tidhistab andmepunktide arvu igas piirkonnas logaritmilisel skaalal. Tulemuste pare-
maks tolgendamiseks on lisatud diagonaaljoon (katkendlik joon), mis téihistab olukorda,

kus molema mudeli viga on tdpselt vordne.

Diagrammi tolgendamisel tuleb olla tdhelepanelik — kuna vead on esitatud koos
maérgiga, ei tihenda diagonaalist allapoole jidmine alati paremat tulemust. Tdpsemalt,
ainult parempoolses ehk positiivsete vigade piirkonnas (kus moélemad mudelid on vas-
tavat védrtust iile hinnanud) on diagonaalist allpool asuvad punktid niitajaks sellele, et
kombineeritud mudel tegi vdiksema vea kui TOPz mudel. Vastupidiselt, vasakpoolses
ehk negatiivsete vigade piirkonnas (kus ennustus on olnud alahinnatud), tdhendavad
diagonaalist iileval pool paiknevad punktid, et kombineeritud mudel oli tipsem ehk selle

negatiivne viga oli absoluutviirtuses viiksem kui TOPz mudelil.

Graafiku keskosas, kus vead on viiksemad, on niha tihe kontsentratsioon punkte
diagonaali ldheduses, mis viitab sellele, et enamikus tavapirastest olukordadest kdituvad
molemad mudelid iisna sarnaselt. Siiski on silmatorkav, et paljud punktid asuvad kas posi-
titvsete vOi negatiivsete vidrtuste puhul nendes piirkondades, mis viitavad kombineeritud
mudeli paremale tipsusele. Lisaks ndeme, et viga suurte vigade puhul, eriti positiivsetel
viadrtustel, jadvad paljud punktid alla diagonaali, kinnitades, et kombineeritud mudel
suudab TOPz mudeli vigu oluliselt leevendada just suurte ennustusvigade korral. Kok-
kuvottes toetab see joonis varasemaid jireldusi: mudelite lineaarne kombineerimine
vihendab siisteemseid vigu ja aitab saavutada iildiselt vdiksemate ddrmuste ja viiksema

varieeruvusega tulemusi.
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5.2 Toendosusjaotusel treeniv mudel

Selles peatiikis kirjeldan TOPz tdendosusjaotusel treenivat mudelit. Kuna selles osas on
vaja ennustada 500-kohalist vektorit, on mudeli treenimisaeg ligikaudu 50 kuni 500 korda
pikem (XGBoost suudab mingil méédral arvutusi paralleliseerida) ja seega votab arvutuste
tegemine oluliselt rohkem aega. Seetdttu vaatan selles osas vaid XGBoost mudeleid.
Muid parameetreid peale n_enumerators ma ei muuda ja sellel vaatan 4 erinevat viirtust
50, 100, 200 ja 1000. Lisaks proovin ka XGBoost mudelit parameetritega n_enumerators
= 100 ja multi_strategy = 'multi_output_tree’ ehk mudelit, mis lubab iihel puul kajastada
korraga mitut véljundi vdirtust. Seda teen ainult iihe mudeli XGBoost100 korral, et seda

saaks otseselt vorrelda samavéirse iga vektori védrtust sdltumatult ennustava mudeliga.

Tabel 3. Erinevate masindppe mudelite vordlus TOPz mudeliga spektroskoopiliste and-
metega vordlusel

Mudel R? skoor | MAE MSE | Erindite | Treeningaeg

osakaal (s)
TOPz 0,887 | 0,0274 | 0,00209 0,0215 -
XGBoost50 0,877 | 0,0302 | 0,00221 0,0250 227
XGBoost100 0,883 | 0,0290 | 0,00209 0,0204 610
XGBoost200 0,771 | 0,0281 | 0,00208 0,0197 953
XGBoost1000 0,893 | 0,0271 | 0,00193 0,0199 3886
XGBoost5000 0,894 | 0,0271 | 0,00194 0,0200 11094
XGBoost100 multitree 0,868 | 0,0313 | 0,00223 0,0194 821
XGBoost1000 0,893 | 0,0271 | 0,00193 0,0203 3886
kombineeritud

Tabelis 3 on esitatud erinevate XGBoost mudelivariantide ning vordlusmudeli TOPz
statistilised joudlusniitajad: determinatsioonikordaja (2?), keskmine absoluutviga (MAE),
keskmine ruutviga (MSE), erindite osakaal ning mudelite treenimiseks kulunud aeg se-
kundites. Antud néitajate alusel on voimalik hinnata iga mudeli ennustustipsust ning

praktilist kasutuskolblikkust, vottes arvesse nii tdpsust kui ka arvutuslikku efektiivsust.
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XGBoost100 ja XGBoost100 multitree mudelite vordlus voimaldab mdista, kuidas
mojutas mudeli struktuurne muutus — nn multitree strateegia — mudeli joudlust. Mdlemad
mudelid on treenitud sama arvu iteratsioonidega (100), kuid nende arhitektuuriline
erinevus seisneb selles, et standardne XGBoost kasvatab igas iteratsioonis iihe puu,
samas kui multitree strateegia kasvatab igas iteratsioonis mitu puud, mis vastutavad
korraga mitme sihtmuutuja (voi klassi) ennustamise eest vOi mille eesmérk on iihes

iteratsioonis paremini haarata andmete mitmemodtmelisi mustreid.

Esmalt uurime, kas parameeter multi output tree teeb mudelit paremaks. Tabelist 3
selgub, et standardne XGBoost100 saavutab paremad tulemused kui XGBoost100 mul-
titree mudel. XGBoost100 puhul on determinatsioonikordaja R* = 0, 883, keskmine
absoluutviga MAE = 0,0290 ning keskmine ruutviga MSE = 0,00209. Multitree mudeli
vastavad niitajad on halvemad: R? = 0,868, MAE = 0,0313 ja MSE = 0,00223. Samuti
on multitree mudeli treeningaeg (821 s) pikem kui standardmudelil (610 s), mis viitab

suuremale arvutuslikule koormusele, kuigi tulemuslikkus on madalam.

Multitree strateegia toopdohimdtteks on kasvatada iihes boosting-iteratsioonis korraga
mitu puud, mitte ainult iiks. Klassifitseerimisiilesannetes kasutatakse seda ldhenemist
tihti mitmeklassiliste probleemide puhul, kus iga puu prognoosib eri klassi. Regressiooni
puhul voib see strateegia olla kasulik siis, kui mudel piitiab samaaegselt haarata erinevaid
sihtmuutujate korrelatsioone voi sisemisi struktuurseid omadusi. Kédesoleval juhul, kus
eesmdrk on iihe pideva sihtmuutuja tipne ennustamine, ei toonud multitree ldhenemine

kaasa soovitud tdpsuse paranemist, vaid hoopis moningase halvenemise.

Seega voib jdreldada, et antud regressiooniiilesande puhul ei ole multitree strateegia
sobiv — selle lisakomplekssus ei paku tidpsuse paranemist, kuid kasvatab arvutuslikku
koormust. Standardne XGBoost100 osutus efektiivsemaks, pakkudes paremat tasakaalu
tdpsuse ja ressursikasutuse vahel, seega teiste iteratsioonide arvude juures ma enam ei

kasuta vordluseks seda parameetrit.
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Tabelist 3 ilmneb, et XGBoost1000 mudel saavutab parima iildise tulemuse. Selle
determinatsioonikordaja R? = 0,893 on korgeim kdigist testitud mudelitest, viidates
viga heale seosele ennustatud ja tegelike vidrtuste vahel. Samuti on sellel mudelil iiks
madalamaid MAE viirtusi (0,0271), mis tihendab, et keskmine ennustusviga on viga
viike. Lisaks paistab XGBoost1000 silma madala MSE-ga (0,00193), mis viitab sellele,
et ka suuremad ennustusvead esinevad harva ning mudel on stabiilne ja usaldusvéirne
kogu andmestikus. Viirib markimist, et madal MSE viirtus viitab paremale voimeku-
sele viltida suuri korvalekaldeid, mis on kriitilise tdhtsusega néiteks ddrmusvédrtustele

tundlikes rakendustes.

Tabelist 3 ilmneb ka, et erindite osakaalu poolest jiib XGBoost1000 samuti heale
tasemele (0,0199), olles mirkimisvéirselt viiksem vorreldes TOPz mudeliga (0,0215).
Kuigi mudel XGBoost200 néitab viiksemat erindite osakaalu (0,0197), ei saa seda pidada
paremaks valikuks, kuna selle R? viirtus (0,771) on oluliselt madalam ja viitab halvale
ildisele sobivusele. Antud juhul madal erindite osakaal ei kompenseeri iildise tdpsuse

puudujddki. Sama kehtib ka XGBoost100 multitree mudeli kohta.

Arvesse tuleb votta ka treeninguaega. XGBoost1000 mudeli treenimine votab 3886
sekundit, mis on mérgatav ajakulu vorreldes néiteks XGBoost100 (610 s) vo1 XGBoost50
(227 s) mudelitega. Siiski tuleb rohutada, et 16plik mudel treenitakse tavaliselt vaid iiks
kord, samas kui selle ennustusi kasutatakse potentsiaalselt viga palju kordi. Seetdttu vdib
suurema treeningukulu aktsepteerimine olla digustatud, kui see tagab oluliselt parema
tdpsuse ja tookindluse. Samas on mudeli XGBoost1000 treeningaeg kiillalt lithike, et ka
100 korda suurema andmestiku korral on voimalik mudelit kasutada. XGBoost5000 on

kiill sarnase tipsusega, aga oluliselt aeglasem kui XGBoost1000.

Kokkuvottes voib tabeli 3 pohjal jareldada, et XGBoost1000 on kdige tasakaalustatum
ja tdpsem mudel antud andmekogumiga todtamisel. See tagab viga hea iildistamisvOime,

madalad ennustusvead ning viikese hulga erindeid. Kuigi mudeli treening nduab rohkem
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aega, kaalub saavutatud tépsus ja usaldusvéirsus selle puuduse iiles, mistdttu on see

valitud parimaks mudeliks edasistes analiitisides ja rakendustes.
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Joonis 7. Kombineeritud mudeli MAE TOPz ja XGBoost logaritmilise kombinatsiooni
TOPz kaalust sdltuvana tdendosusjaotuste mudelil.
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Joonis 8. Kombineeritud mudeli MSE TOPz ja XGBoost logaritmilise kombinatsiooni
TOPz kaalust sdltuvana tdendosusjaotuste mudelil.

Jargnevas analiiiisis on kasutatud kahe mudeli — XGBoost1000 ja TOPz — prog-
noositavate vadrtuste kombineerimiseks kaalutud geomeetrilist keskmist, eesmirgiga
saavutada veelgi tdpsem Ioppennustus. Geomeetriline keskmine sobib histi olukordades-
se, kus kombineeritakse prognoositavaid tdendosusjaotusi voi mitte-negatiivseid viirtusi,
voimaldades mitme allika usaldusviirset ja proportsionaalset sulandamist. Kirjeldan siin
geomeetrilise keskmise abil kombineerimist, kuna see andis parema MAE ja MSE viir-
tused kui lineaarne kombineerimine. Lineaarse kombineerimise parimatel kaaludel MAE
ja MSE olid vastavalt 0,0270 ja 0,00197; vordluseks parimatel kaaludel geomeetrilisel
kombineerimisel olid MAE ja MSE vastavalt 0,0271 ja 0,00199. Edasi kirjeldan vaid

geomeetrilist kombineerimist. Kombineeritud ennustuse iildkuju on jirgmine:

Ukombi = y%opz : yia% 4)
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kus yrop, tdhistab TOPz mudeli poolt prognoositud vektorit ja yxgp tdhistab XG-
Boost1000 mudeli prognoositud vektorit, millest kdrgeima véértuse asukoha jdrgi leian
ennustatava (, ning « € [0, 1] on kaalutegur, mis midrab TOPz osakaalu 16pptulemu-
ses. Tegelikus arvutusprotsessis on kasutatud NumPy funktsioone, kus kombineerimine

toimub jdrgmiselt:

np.pow (Yrop,, &) - np.pow(Yxgs, 1 — ) &)

Et leida optimaalne kaalutegur «, viin lidbi siistemaatilise analiiiisi erinevate o vair-
tuste 10ikes, mdotes igal sammul saadud kombineeritud mudeli keskmist absoluutviga ja
keskmist ruutviga. Ulaltoodud joonistel on kujutatud MAE ja MSE muutumine vastavalt
« vidrtusele vahemikus O-st 1-ni. Jooniselt 7 tuvastati MAE pohjal, et minimaalne viga
saavutatakse védrtusel o = 0, 38, mis tdhendab, et optimaalses kombinatsioonis on TOPz

aste 0,38 ning XGBoost1000 aste 0,62 16ppennustuse tdendosusjaotuse leidmisel.

MSE graafik 8 kinnitab samuti, et vdiksemad « viirtused annavad iildiselt paremaid
tulemusi, viidates sellele, et XGBoost1000 mudeli panus aitab efektiivselt vihendada
suurte vigade esinemist. Seetdttu voib jareldada, et kaalutud geomeetriline keskmine
ei ole mitte ainult matemaatiliselt sobiv ldhenemine kahe mudeli sulandamiseks, vaid

annab ka reaalselt moddetava tdpsusparanduse, kui kasutada Gigesti optimeeritud kaale.
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Joonis 9. TOPz ja XGBoost vigade jaotus tdendosusjaotuste mudelil.

Joonisel 9 on kujutatud TOPz ja kombineeritud mudeli ¢ ennustusvigade jaotused
logaritmilisel skaalal, kus sinine joon esindab TOPz mudelit ning oranZ joon vastab
XGBoost1000 ja TOPz mudelite vahel geomeetrilise keskmise pdhjal kombineeritud
mudelile. Diagrammil on samuti ndidatud punase katkestatud joonega TOPz mudeli
3 - IQR-pohised piirid, mida kasutatakse varasemalt suurte vigade ehk erindite tuvasta-

miseks.

Vigade jaotust vorreldes on selgelt niha, et kombineeritud mudeli puhul on jaotus
koondunum nulli iimber, mis tdhendab, et enamik vigu jadb vidiksemaks vorreldes TOPz
mudeliga. See ilmneb eriti keskosas, kus kombineeritud mudeli tihedus saavutab suurema
tipu, samas kui TOPz mudeli kurv on laiem. Oluline erinevus ilmneb ka jaotuse sabades:
kombineeritud mudeli histogramm langeb kiiremini kui TOPz-1, viidates viiksemale

suurte vigade ehk erindite sagedusele. Vorreldes joonist 9 joonisega 5, on niha, et
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tdendosusjaotusel treeniv mudel on efektiivsem suuremate vigade parandamisel, aga
vigade puhul, mis jiddvad 3 - IQR piiridesse, on pigem tdenidoliseimal ¢ véirtusel treeniv

mudel efektiivsem.

Graafik kinnitab visuaalselt, et kaalutud geomeetriline keskmine kahe mudeli vahel
aitab saavutada vidiksemate vigadega tulemusi. TOPz mudelil esineb suuremaid korva-
lekaldeid, mis on erindite tuvastamise seisukohalt oluline puudus. Vastupidiselt pakub
kombineeritud mudel kitsamat, paremini koondunud jaotust, mis nditab usaldusviirsemat
ja stabiilsemat ennustusvdimet. Seega toetab joonis varasemaid kvantitatiivseid tulemusi

ja rohutab kombineeritud ldhenemise eelist tipsemate ja jirjepidevamate prognooside

saavutamisel.
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Joonis 10. TOPz ja kombineeritud mudeli ¢ ennustamise vigade jaotus vorreldes spekt-
roskoopilise (spec Vddrtusega tdendosusjaotuste mudelitel.

Joonisel 10 on kujutatud TOPz ja kombineeritud mudeli (-vigade omavaheline vord-

41



lus hajuvusdiagrammi kujul. Iga punkt graafikul vastab ithe andmepunkti vea védrtusele
TOPz mudeli (horisontaaltelg) ja kombineeritud mudeli (vertikaaltelg) korral. Punktide
kattumise korral on tihedus esitatud kuusnurkses struktuuris ning virvikaart néitab and-
mepunktide arvu logaritmilises skaalas. Diagonaaljoon téihistab olukorda, kus mdlema
mudeli viga on vordne — punktid sellel joonel viitavad olukorrale, kus kumbki mudel ei

olnud teisega vorreldes parem.

Oluline on tdhele panna, et sarnaselt joonisele 6 ei ole antud joonisel kujutatud
vigade absoluutvéirtusi, vaid toorvead ehk need siilitavad oma mérgi. Seetdttu tuleb
graafikut tdlgendada jargmiselt: ainult parempoolses ehk positiivsete vigade piirkonnas
diagonaaliga samas veerandis (kus molemad mudelid on iile hinnanud) tdhendavad
diagonaalist allpool asuvad punktid, et kombineeritud mudel andis tdpsema ennustuse.
Vasakpoolses (negatiivsete vigade) piirkonnas diagonaaliga samas veerandis kehtib
vastupidine — tdpsemad ennustused paiknevad diagonaalist iilalpool. Muudes veerandites
on iiks mudel iilehinnanud ja teina alahinnanud; nendel juhtudel tuleb hinnata, kumb

mudel erineb vihem nullist.

Joonisel 10 on mirgata mirkimisviirset hulka punkte, mis paiknevad diagonaalist
selgelt eemal. See viitab sellele, et kombineeritud mudel ja TOPz annavad monel juhul
viga erinevaid tulemusi. Seda saab selgitada kombineerimisstrateegiaga: kiesolevas ldhe-
nemises ei liideta 10plikke ¢ vdidrtusi ega prognoosita tdendoliseimat asukohta otse, vaid
kombineeritakse kahe mudeli tdendosusjaotused, mille pdhjal miiratakse tulemuseks
saadud jaotuse maksimum. Kui algsed jaotused sisaldavad mitut maksimumi, siis v0ib
kombineerimise tulemusena jidida domineerima TOPz jaotuses olnud madalam maksi-
mum vOi kujuneda uus hiibriidne maksimum. Sellised jaotused on véga levinud, kuna
TOPz t66tab iiksikuid néidiseid sobitades ja voib juhtuda, et mitu fiitisikalist nédidist on
sarnase tdendosusega. See seletab, miks osa kombineeritud mudeli vigu erineb oluliselt

TOPz omadest ja miks moned punktid paiknevad kaugel diagonaalist — tegemist on
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juhtudega, kus jaotuste kombineerimine pdhjustas globaalse maksimumi muutumise ning
seega suurema vea. Sellised juhtumid on olulised, kuna nad viitavad kombineerimis-
protsessi tundlikkusele ning véimaldavad edasisteks tdiustusteks hinnata, millal ja miks
kombineerimine tulemusi halvendab voi parandab. Samuti aitab see tuvastada, millised

objektid on voimalik masindppe jirgi paremini ennustada.

Kuidas sellised suured muutused voimalikud on, ilmestab hésti joonis 2, kust on niha,
et TOPz ennustab selle objekti jaoks 2 tdendoliseimat ( véartust. Reaalsele spektroskoo-
pilisele ¢ vaartusele lahemal Olev maksimum on aga teisest pisut madalam. Samas on
XGBoosti jiargi digem maksimum oluliselt korge sellest, mis TOPz puhul oli kdrgeim.
Seega kombineeritud mudeliga saame maksimumi asukoha, mis on spektroskoopilisele

oluliselt 1ahemal.

Vorreldes joonist 10 joonisega 6 on niha, et tdendosusjaotuseid kombineerides
ei muutu tulemus {iihtlaselt nii palju paremaks vorreldes otse ( ennustamisega. Seda
niitab, et joonisel 10 ei teki nii selget diagonaalilihedast suure sagedusega punktide
viiksema tdusuga hulka, mis on kaldus kombineeritud mudeli vdiksema vea poole,
ehk tdendosusjaotuste mudel ei paranda nii palju keskmiseid tulemusi. Seda néitab ka
tabelite 2 ja 3 vordlus, mis nditab, et otse ¢ ennustamine annab vidiksema MAE ja
MSE 0,0265 ja 0,00166 vorreldes tdendosusjaotuse mudeli MAE ja MSEga 0,0271 ja
0,00193. Seega annab otse  ennustamine tipsemaid tulemusi, aga kui on vaja tdiendavalt
uurida, kust on vead sisse tulnud, siis tdenédosusjaotust ennustav mudel on paremini

interpreteeritav ja annab voimaluse saada pohjalikum iilevaade.

5.3 Edasised sammud

Kuna mudel suutis anda paremaid tulemusi ainult TOPz mudeli viljundist, siis annan oma

mudeli koodid Tartu iilikooli TOPz arendava osakonna kitte, et seda saaks tulevikus lisada
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TOPz mudeli toovoogu. Seda plaanitakse kasutada juba uute kataloogide ( véirtuste
ennustuste TOPz mudeliga. Tdpsemalt on plaan kasutada antud mudelit J-PAS ja WAVES

uutel kataloogidel, mis tulevad uute vaatluste tulemusena.
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6 Kokkuvote

Kéesolev magistritoo kisitleb masindppe algoritmide rakendamist fotomeetriliste pu-
nanihete () hindamise tdpsustamiseks, keskendudes fiiiisikalise modelleerimise alusel
tootava TOPz algoritmi tdiustamisele. T60s kasutati WAVES andmestikku, mis sisal-
dab nii fotomeetrilisi kui spektroskoopilisi mddtmisi ning millel pdhinevad senised
fotomeetrilised punanihete hinnangud on saadud TOPz algoritmiga. TOPz on Tartu
Observatooriumis vélja todtatud tooriist, mis pohineb spektraalmallide sobitamisel ja
Bayesi statistikal ning ei vaja ulatuslikke treeningandmeid. Sellele vaatamata esineb
TOPz ennustustes modtmismiirast voi mallide sobimatusest tingitud korvalekaldeid ehk

erindeid, mida see t60 piitidis masindppe abil parandada.

T60 peamiseks esimeseks eesmérgiks oli leida masindppemudel, mis suudaks vOi-
malikult tdpselt reprodutseerida TOPz algoritmi véljundit, kasutades sisenditena samu
fotomeetrilisi andmeid. Selleks hinnati mitmete erinevate masindppe algoritmide — seal-
hulgas Lineaarse regressiooni, Random Foresti, Gradient Boostingu ja XGBoosti — voi-
mekust modelleerida TOPz tulemusi. Erinevaid mudeleid vorreldi mitme moodiku alusel,
sealhulgas determinatsioonikordaja (?), keskmine absoluutviga (MAE), keskmine ruut-
viga (MSE) ning erindite osakaal. Analiiiisi tulemusena osutus parimaks XGBoost200
konfiguratsioon, mis andis kiill samavéérse tulemuse Random Foresti algoritmiga, aga
lisaks pakkus XGBoost mérkimisvéirselt paremat arvutuslikku efektiivsust, mis muutis

selle sobivaks ka suuremate andmestikega tootamiseks.

Edasistes etappides keskenduti TOPz viljundi tdiendamisele kahel erineval viisil:
esiteks ennustades otseselt ¢ viirtust, teiseks modelleerides kogu ( tdendosusjaotust.
Modlema ldhenemise puhul kombineeriti masindppemudeli ja TOPz tulemusi, et saavuta-
da tdpsem 1dppennustus. Kombineerimiseks kasutati lineaarset ja kaalutud geomeetrilist

keskmist; viimane osutus tdendosusjaotuste puhul sobivamaks. Optimaalne kaalutegur
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geomeetrilises kombinatsioonis oli o = 0, 38, mis andis kombineeritud mudelile MAE
=0,0271 ja MSE = 0,00193, selgelt paremad tulemused kui ainult TOPz puhul. Otse ¢
vidrtuse ennustamine osutus siiski tdpsemaks, andes madalama MAE ja MSE (vastavalt
0,0265 ja 0,00166), kuid jaotusepdhine mudel voimaldas paremat visuaalset ja statistilist
tolgendust ning oli vdirtuslik keerulisemate juhtumite, néditeks mitme lokaalse maksimu-
miga jaotuste analiiiisis. Seega tdiendavad need kaks ldhenemist teineteist nii tdpsuse kui

ka interpreteeritavuse mottes.

To60s analiitisiti ka kombineerimise moju vigade jaotusele. Selgus, et kombineeritud
mudel andis mitte ainult viiksema keskmise vea, vaid vihendas oluliselt ka suurte vigade
ehk erindite osakaalu. Eraldi késitleti ka juhtumeid, kus kombineeritud mudeli ja TOPz
tulemused oluliselt erinevad — nditeks mitme tipu korral jaotuses, kus kombineerimi-
ne voOib kallutada tulemuse TOPz madalama, kuid fiitisikaliselt paremini pdhjendatud
toendosusjaotuse maksimumi suunas. Sellised juhtumid toovad vilja, et kombineeri-
tud lihenemine ei anna mitte ainult kvantitatiivselt paremaid tulemusi, vaid aitab ka

kvalitatiivselt viltida moningaid TOPz tiiiipilisi vigu.

Kuigi tdendosusjaotusel pdhinev mudel ei iiletanud koikides moddikutest tdendolisei-
ma ( ennustuse mudelit (nt MAE ja MSE olid veidi korgemad), pakkus see suuremat
paindlikkust ja interpretatsiooni véimalusi, voimaldades paremini hinnata, kuidas mudel
oma otsuseni joudis. See muudab selle viirtuslikuks tooriistaks juhtumite analiiiisil, kus

soovitakse moista, miks iiht vOi teist vadrtust eelistati.

To0 praktiliseks tulemuseks on valmis masindppemudel, mis on sobiv lisand TOPz
toovoogu. Mudel vdoimaldab olemasolevaid hinnanguid tdpsustada ilma vajaduseta uute
spektraalandmete kogumiseks ning seeldbi viahendab kaudselt vajadust mahukate ja
kulukate vaatluste jirele. Valminud mudelit on kavas kasutada Tartu Ulikooli teadusgrupi
poolt edaspidi TOPz siisteemi osana, sh planeeritud J-PAS ja WAVES kataloogide tdotle-

misel. Seelidbi annab t66 olulise panuse fotomeetrilise punanihke hindamise valdkonda
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ning loob voimalused tipsemaks ja usaldusviirsemaks kosmoloogiliseks analiiiisiks ka

suurandmestike kontekstis.
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