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Sa�zetak

Prou�cavanje promjenjivih dogadaja u svemiru koji se dogadaju na relativno krat-

kim vremenskim skalama od velikog je interesa za astro�zi�care jer se iz njih mogu do-

biti mnoge korisne informacije. Isto vrijedi i za promjenjive zvijezde, to jest zvijezde

�ciji sjaj nije konstantan. Promatranjem takvih zvijezda moguće je odrediti svojstva

zvijezda, u nekim slu�cajevima i jednostavnije nego kod promatranja nepromjenji-

vih zvijezda, kao i udaljenosti u svemiru. Kako bismo bili sigurni da su dobivene

informacije ispravne, va�zno je pravilno odrediti kojoj vrsti pripada promjenjiva zvi-

jezda. Medutim, ru �cno odredivanje kategorije za svaku od stotina tisúca promjenji-

vih zvijezda koje se opa�zaju u pregledima neba veoma je dug i te�zak proces. Kako

bi se isti ubrzao i automatizirao, mogu se koristiti metode strojnog u�cenja. U ovom

radu kori�stene su metode klasi�kacije i grupiranja sadr�zane u Scikit-Learn paketu

u programskom jeziku Python kako bi se kategoriziralo oko 100000 promjenjivih

zvijezda opa�zenih u Catalina pregledu neba. Za klasi�kaciju kori �sten je Support Vec-

tor Machine (SVM) algoritam nadziranog strojnog u�cenja, a za grupiranje Gaussian

Mixture Model (GMM) algoritam nenadziranog strojnog u �cenja. Dobiveni rezultati

usporedeni su s kategorizacijom provedenom u Catalina pregledu neba kako bi se

dobio uvid u to koja metoda je preciznija. Rezultati pokazuju da je SVM algoritam

bolji izbor za klasi�kaciju ovakvog tipa podataka, ali i on pokazuje neka odstupanja

od Catalina pregleda neba. Zaklju�ceno je da se metode strojnog u�cenja mogu koristiti

u tra�zenu svrhu, ali potrebno je jo�s prou�cavanja kako bi se proces optimizirao.

Klju�cne rije�ci: tranzijenti, promjenjive zvijezde, strojno u �cenje, klasi�kacija, grupira-

nje



Classi�cation of Variable Stars Using Machine
Learning Methods

Abstract

Studying variable cosmic events which happen on relatively short time scales is of

great interest for astrophysicists because of a plenitude of useful information one can

receive from them. The same is true for variable stars, which are stars whose light is

not constant. By observing such stars it is posible to determine properties of stars, in

same cases with less dif�culty than by observing non-variable stars, and cosmic dis-

tances. To assure that the received information is correct, it is of great importance to

correctly determine the type of each variable star. However, determining categories

of hundreds of thousands of variable stars in sky surveys is a very long and dif�cult

process. In order to accelerate and automatise said process one can use the machine

learning methods. In this paper, the methods of classi�cation and clustering conta-

ined in the Scikit-Learn package of the Python programming language were used to

categorise roughly 100000 variable stars observed in the Catalina Sky Survey. The

supervised learning Support Vector Machine (SVM) algorithm was used for classi�-

cation and the unsupervised learning Gaussian Mixture Model (GMM) algorithm was

used for clustering. Obtained results were compared with the categorisation from the

Catalina Sky Survey to gain an insight in the precision of each method.The results

show that the SVM algorithm is a better choice for classi�cation of this type of data,

but it also shows some deviations from the Catalina Sky Survey. It was concluded

that the machine learning methods can be used for desired purposes, but further

study is needed to optimise the process.

Keywords: transients, variable stars, machine learning, classi�cation, clustering
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1 Uvod

1.1 Promjenjive zvijezde

Promjenjive su zvijezde zvijezde�ciji sjaj nije konstantan. Te �uktuacije u sjaju mogu

biti uzrokovane na razli �cite na�cine te mogu varirati od tisućinke magnitude do dva-

deset magnituda dok periodi u kojima se �uktuacije odvijaju mogu trajati od djeli ća

sekunde do nekoliko godina [1].

Prou�cavanje dogadaja u svemiru koji se dogadaju u relativno kratkim vremen-

skim skalama, od nekoliko sekunda do nekoliko godina, od velikog je interesa zbog

korisnih informacija koje se mogu dobiti njihovim promatranjem. Jedna vrsta takvih

dogadaja su tranzijenti dogadaji, odnosno dogadaji koji se za isti objekt ne ponav-

ljaju jer objekt biva uni �sten u dogadaju, obi�cno ekplozijom koja se manifestira kroz

promjenu sjaja. Dobar primjer tranzijentnih dogadaja su supernove, pogotovo one

tipa Ia. Supernove tipa Ia nastaju u dvojnim sustavima u kojima je jedna zvijezda

bijeli patuljak koji prima masu od druge zvijezde u sustavu, koja mo�ze takoder biti

bijeli patuljak ili mo �ze biti obi�cna zvijezda, ovisno o tome radi li se o dvostruko ili

jednostruko degeneriranom modelu, te u kona�cnici prijede Chandrasekharovu gra-

nicu �sto uzrokuje fuzijsku reakciju i bijeli patuljak eksplodira. O ovom procesu vi�se

će biti rije�c u sljedécem poglavlju. Ono �sto je zna�cajno kod supernova Ia jest da je

zbog ovog procesa njihov luminozitet uvijek u rasponu od 3-5 milijardi luminoziteta

Sunca,�sto ih �cini veoma uo�cljivima. Takoder je otkriveno da im je maksimalni lumi-

nozitet povezan s oblikom krivulje sjaja. Te kvalitete �cine ih standardnim svijećama,

odnosno objektima s poznatim luminozitetom koji se mogu koristiti za odredivanje

udaljenosti u svemiru. Uz to, promatranje supernova Ia dovelo je i do otkríca da se

svemir �siri ubrzano [2].

Isto vrijedi i za promjenjive zvijezde. Promatranjem promjenjivih zvijezda moguće

je odrediti razna svojstva zvijezda, kao�sto su masa, radijus, luminozitet, tempera-

tura, struktura, sastav ili evolucijski stadij, u nekim slu �cajevima jednostavnije nego

promatranjem obi�cnih zvijezda. Njihova se korisnost takoder o�cituje i kod kozmi �cke

ljestvice udaljenosti. Kozmi�cka ljestvica udaljenosti jest niz mjerenja razli�citih obje-

kata i pojava koje se nadovezuju jedna na drugu kako bi se odredile sve véce uda-

ljenosti u svemiru, a nekoliko koraka u toj ljestvici ovisi o promjenjivim zvijezdama.

Manje udaljenosti moguće je odrediti kori�stenjem paralakse, ali ona je veoma ma-
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lena i za najbli�ze zvijezde te brzo postaje neprakti�cna za kori�stenje kako udaljenosti

rastu. Na�cin na koji promjenjive zvijezde doprinose ljestvici uglavnom je preko rela-

cije izmedu perioda i luminoziteta - zvijezde s du�zim periodima sjajnije su od zvijezda

unutar iste kategorije pulsiraju ćih promjenjivih zvijezda s kraćim periodima. Pomócu

paralakse mogúce je kalibrirati ovu relaciju za pulsiraju će zvijezde kao�sto su RR

Lyrae i cefeide koje se zatim koriste kao daljnji koraci u ljestvici pomócu kojih se

mogu mjeriti udaljenosti do susjednih galaksija. Za jo�s véce udaljenosti koriste se

ranije spomenute supernove tipa Ia [3].

Iz navedenog se vidi va�znost ispravnog razaznavanja promjenjivih zvijezda pri

promatranjima neba. Promatrajući razlike u veli�cini �uktuacija i periodu promjenji-

vih zvijezda te razli�cite na�cine na koje dolazi do promjena sjaja u zvijezdama, mogúce

je svrstati promjenjive zvijezde u razli�cite kategorije.

1.1.1 Klasi�kacija promjenjivih zvijezda

Podjelu promjenjivih astro�zi �ckih izvora mo�zemo jednostavno vizualizirati pomoću

tzv. ”stabla promjenjivosti” (eng. variability tree), prikazanog na slici 1.1.

Slika 1.1: Stablo promjenjivosti, metoda za vizualizaciju podjele promjenjivih zvi-
jezda na razli�cite podvrste. Slika je preuzeta iz [4].

Prvotna podjela promjenjivih izvora koje opa�zamo jest na ekstrinzi�cne i intrinzi �cne.

Ekstrinzi�cni su izvori oni �ciju promjenjivost uzrokuju vanjski uvjeti koji ne utje �cu na
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svojstva same zvijezde, a intrinzi�cni su oni kod kojih �uktuacije u sjaju uzrokuju

�zi �cke promjene u ili na izvoru. Osim zvijezda, ekstrinzi�cni izvori mogu jo�s biti i

asteroidi, a intrinzi �cni mogu biti i aktivne galakti �cke jezgre. Asteroidi su vidljivi jer

re�ektiraju svjetlost te im promjenjivost mo �ze uzrokovati njihova rotacija, koja uz-

rokuje da se koli�cina svjetlosti koju re�ektiraju promijeni, ili zasjenjenje. Aktivne

galakti�cke jezgre sna�zni su izvori zra�cenja koji se opa�zaju u sredi�stima galaksija, a

svjetlost koja se opa�za s izvora mo�ze se brzo mijenjati, od nekoliko sati do nekoliko

mjeseci.

Promjenjive zvijezde mo�zemo dalje podijeliti u kategorije ovisno o to�cnom uz-

roku promjenjivosti. Ekstrinzi �cne promjenjive zvijezde dalje se dijele na one�cije su

promjene uzrokovane rotacijom, pomr�cinama ili efektom mikrole će. Efekt mikroleće

baziran je na efektu gravitacijske léce, a dogada se kada jedna zvijezda prode ispred

druge iz perspektive promatra�ca. Udaljenija zvijezda je sjajnija, a bli�zu se obi�cno ne

mo�ze vidjeti sa Zemlje i kada prode ispred sjanije zvijezde njezina gravitacija uzro-

kuje prividno povećanje njezinog sjaja [5]. Za razliku od ja�cih efekata gravitacijske

leće, kod efekta mikroléce léca prode kraj izvora u relativno kratkom vremenskom

periodu, od nekoliko sekundi do nekoliko godina, za razliku od milijuna godina kod

jakih ili slabih gravitacijskih le ća [6]. To omogućuje da se izvor promatra kao pro-

mjenjiva zvijezda.

Pomr�cine mogu biti uzrokovane prolaskom asteroida, planeta ili kakvog drugog

materijala izmedu izvora i promatra�ca. Kada je rije�c o prolasku druge zvijezde, radi

se o pomr�cinskim dvojnim zvijezdama. Njihove podvrste mo�zemo odrediti iz oblika

njihovih krivulja sjaja [7].

Rotacijske su promjenjive zvijezde vrsta promjenjivih zvijezda s nejednolikom ras-

podjelom povr�sinskog sjaja. Ta nejednolikost mo�ze biti uzrokovana prisutno�ścu pjega

ili toplinske ili kemijske nehomogenosti u atmosferi koje su uzrokovane magneskim

poljem �cija se os ne podudara s osi rotacije. Rotacijske promjenjive zvijezde�cesto

su elipsoidnog oblika. Promjenjivost im uzrokuje osna rotacija u odnosu na proma-

tra�ca [7].

Intrinzi �cno promjenjive zvijezde dijelimo na eruptivne, kataklizmi �cne, pulsacij-

ske i zvijezde koje sekularno evoluiraju. Takoder postoji i posebna kategorija koja

se mo�ze nazvati intrinzi �cne pomr�cinske zvijezde, a u koju spadaju zvijezde tipa R
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Coronae Borealis (RCB) i DY Persei (DY Per). Zvijezde R Coronae Borealis tipa su

zvijezde koje izbacuju materijal koji se kondenzira u oblake pra�sine kada dosegne

dovoljno nisku temperaturu. Ti oblaci pra�sine zasjene zvijezdu sve dok ih ne otpu�se

tlak zra�cenja [8]. Dakle, rije �c je o pomr�cinskim zvijezdama koje su zasjenjene vlasti-

tim materijalom. Zvijezde tipa DY Persei pokazuju pona�sanje sli�cno RCB zvijezdama,

ali uz neke razlike. DY Per zvijezde imaju simetri�cne padove u krivuljama sjaja, oko

10 puta su tamnije od RCB zvijezda, jasno pokazuju linije13C u spektrima i mogu

imati zna�cajne koli�cine vodika u atmosferi [9]. Tako der je pokazano da su DY Per

zvijezde podvrsta AGB zvijezda bogata ugljikom [10].

Eruptivne promjenjive zvijezde pokazuju �uktuacije u svjetlosti uzrokovane bur-

nim procesima i bakljama u kromosferama i koronama. Te �uktuacije �cesto su po-

pra�cene dogadajima u ljuskama i izljevima mase u obliku zvjezdanih vjetrova vari-

rajućih intenziteta te interakcijama s meduzvjezdanim medijem [7].

Kataklizmi�cke promjenjive zvijezde prolaze kroz eksplozivne termonuklearne pro-

cese na povr�sini (nove) ili duboko u unutra �snjosti (supernove). Vécina ovih zvijezda

dvojni su sustavi�cije si komponente medusobno utje�cu na evoluciju. �Cesto se opa�zaju

akrecijski diskovi koji okru �zuju vrućeg patuljka, a nastali su kao ostatak materije iz-

gubljene iz komponente dvojnog sustava sa slabijom povr�sinskom gravitacijom [7].

Proces nastajanja supernova iz dvojnih sustava bit́ce detaljnije opisan u sljedécem

poglavlju.

Pulsirajuće promjenjive zvijezde pokazuju periodi�cno �sirenje i skupljanje vanjskih

slojeva. Te pulsacije mogu biti radijalne ili neradijalne: radijalno pulsiraju će zvijezde

zadr�zavaju sferi�can oblik, a kod neradijalno pulsiraju ćih zvijezda oblik periodi �cno

odstupa od sfernog i susjedna podru�cja na povr�sini mogu imati suprotne faze pul-

siranja. U kategoriju pulsirajućih promjenjivih zvijezda spadaju RR Lyrae i cefeide,

zvijezde koje od velikog zna�caja u astro�zici, a koriste se kao standardne svijéce [7].

Posljednja su kategorija zvijezde koje pokazuju sekularnu evoluciju, odnosno evo-

luiraju u ljudskim vremenskim skalama. Primjer ove kategorije Sakuraijev je objekt,

koji prolazi evoluciju u fazi kasnog termalnog pulsa. Kasni termalni puls dogada se

kada se u zvijezdi koja se nalazi poslije grane asimptotskih divova (AGB, eng.Asymp-

totic Giant Branch) na H-R dijagramu, a�cija je jezgra od ugljika i kisika okru�zena heli-

jem te vanjskom ljuskom od vodika, zapali helij pa nastane termalni puls i zvijezda se

vrati u AGB stanje, odnosno postane zvijezda s manjkom vodika koja sagorijeva helij.
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Zvijezda nakon ovoga nastavlja evolucijski put po H-R dijagramu, ali ova faza traje

vrlo kratko, oko 200 godina, prije nego zvijezda ponovno krene prema fazi bijelog

patuljka [11].

1.2 Motivacija

Kako bi se sa sigurno�ścu utvrdila svojstva zvijezda i udaljenosti iz promjenjivih zvi-

jezda va�zno ih je ispravno klasi�cirati. Iako je promjenjive zvijezde mogu će klasi�ci-

rati prema njihovim krivuljama sjaja, izrada krivulja sjaja za svaku od stotina tisu ća

promjenjivih zvijezda koje se opa�zaju u pregledima neba dug je i mukotrpan po-

sao. Stoga je potrebno ubrzati i olak�sati taj proces kako bi se povécala u�cinkovitost

prou�cavanja tih podataka. U tu svrhu mogu se koristiti metode strojnog u�cenja, �sto

je podru�cje koje trenutno prolazi kroz period ekspanzivnog razvoja. Strojno u�cenje

sadr�zi algoritme koji mogu klasi�cirati i grupirati velike koli �cine podataka relativno

brzo, a uz to je i automatizirano.

U ovom će se radu koristiti metode klasi�kacije i grupiranja koje se nalaze u al-

goritmima strojnog u �cenja kako bi se klasi�ciralo oko 100000 promjenjivih zvijezda

iz Catalina pregleda neba. Dobiveni rezultati bit će usporedeni s véc klasi�ciranim

zvijezdama iz Catalina pregleda neba kako bi se dobio uvid u preciznost klasi�ka-

cije metodama strojnog u�cenja. Takoder će razli�citi algoritmi strojnog u �cenja biti

medusobno usporedeni kako bi se saznalo koja je metoda strojnog u�cenja najbolji

izbor za ovaj zadatak.
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2 Fizika promjenjivih zvijezda i tranzijenata

Kod prou�cavanja promjenjivih zvijezda i tranzijenata va�zno je prvo poznavati �ziku

iza procesa koji se odvijaju u njima. U ovomće poglavlju biti poja�snjeni mehanizmi

pulsacija u promjenjivim zvijezdama, na�cini na koje se mogu odrediti parametri iz

promjenjivih zvijezda te procesi kroz koje nastaju supernove tipa Ia.

2.1 Mehanizmi pulsacija u promjenjivim zvijezdama

Pulsirajuće su zvijezde va�zne u astro�zici jer se promatranjem svojstava njihovog

pulsiranja mo�ze stéci uvid u njihovu strukturu. Uspore divanjem opa�zenih karakteris-

tika pulsiranja, kao �sto su periodi, amplitude i krivulje sjaja, s istim karakteristikama

u numeri�cki izvedenim modelima mogu se testirati teorije o strukturama i evoluciji

zvijezda te dobiti detaljan uvid u unutra �snjost zvijezde.

Vjerojatno povijesno najva�znija karakteristika pulsiraju ćih promjenjivih zvijezda

jest njihova relacija izmedu perioda i luminoziteta. Ona zapravo proizlazi iz relacije

izmedu perioda i gustoće zvijezde, koja se mo�ze jednostavno izvesti. Radijalne oscila-

cije u pulsirajućoj zvijezdi posljedica su zvu�cnih valova koji rezoniraju u unutra �snjosti

zvijezde, stoga je mogúce procijeniti pulsacijski period T ako se uzme u obzir koliko

bi trebalo zvu�cnom valu da prijede promjer radijusa R i konstante gustóce �. Adija-

batska brzina zvuka dana je kao:

vS =

s

P
�

; (2.1)

gdje je 
 adijabatski indeks, a P tlak. Kako je pretpostavljena konstanta gustóca,

moguće je odrediti tlak u hidrostatskoj ravnote�zi:

dP
dr

= �
GM r �

r 2
= �

G( 4
3 �r 3�)�

r 2
= �

4
3

�G� 2r: (2.2)

Integriranjem gornjeg izraza uz rubni uvjet da je P = 0 na povr�sini dobije se tlak

kao funkcija r :

P(r ) =
2
3

�G� 2(R2 � r 2); (2.3)
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�sto daje pulsacijski period kao pribli�zno:

T � 2
Z R

0

dr
vS

� 2
Z R

0

dr
q

2
3 
�G� (R2 � r 2)

; (2.4)

odnosno:

T �

r
3�

2
G�
; (2.5)

gdje se vidi da je period pulsirajuće zvijezde obrnuto proporcionalan njezinoj

gustóci. Ovo je mogúce povezati s relacijom izmedu perioda i luminoziteta prou �cavanjem

H-R dijagrama. Relacija 2.5 pokazuje da se pulsacijski period smanjuje od super-

divova vrlo malene gustóce do jako gustih bijelih patuljaka. Promatrajući polo�zaj

pulsirajućih promjenjivih zvijezda na H-R dijagramu, prikazan na slici 2.1, vidimo

da je podru�cje koje one zauzimaju, tzv. ”traka nestabilnosti” (eng. instability strip),

otprilike paralelno s osi luminoziteta, �sto uzrokuje relaciju izmedu perioda i lumino-

ziteta [12].

Uz relaciju izmedu perioda i luminoziteta, va �zno je razumjeti i mehanizme pulsi-

ranja zvijezda. Zvu�cni valovi u radijalnim modovima zvjezdanog pulsiranja u osnovi

su stojni valovi. Kako bi opisao mehanizme koji pogone te stojne valove, Arthur Ed-

dington [13] je predlo �zio da su pulsirajuće zvijezde toplinski strojevi. Plinovi koji

tvore slojeve zvijezde obavljaju rad dok se�sire i skupljaju u pulsacijskom ciklusu.

Ako je rezultantni rad u sloju pozitivan, taj sloj pogoni oscilacije, a ako je negativan,

gu�si ih. Takoder, ako je ukupan rad u svim slojevima pozitivan, amplitude oscilacija

će se povécavati, a ako je negativan, smanjivatće se. Promjene u amplitudama pul-

sacija nastavljaju se dok se ne postigne ravnote�za, odnosno dok ukupan rad u svim

slojevima nije jednak nuli. Kako je rije�c o toplinskom stroju, rezultantni rad koji vr �si

svaki sloj zvijezde unutar jednog ciklusa jest razlika topline koja te�ce u plin i topline

koja napu�sta plin. Da bi sloj pogonio oscilacije, toplina mora ulaziti u sloj tijekom

visokotemperaturnog dijela ciklusa i napu�stati ga tijekom niskotemperaturnog dijela,

odnosno pogonski slojevi pulsirajúce zvijezde moraju apsorbirati toplinu za vrijeme

maksimalne kompresije. Maksimalni će tlak nastupiti nakon maksimalne kompresije

i oscilacije će biti poja�cane [12].

Pitanje koje se sljedéce postavilo jest u kojem se dijelu zvijezde mo�ze odvijati taj

proces. Eddingtonovo rje�senje za taj problem bio je model ventila. Ako sloj zvijezde
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Slika 2.1: Polo�zaj pulsirajućih promjenjivih zvijezda na H-R dijagramu. Slika je pre-
uzeta iz [12].

postane neprozirniji tijekom kompresije, mo�ze zaprije�citi tok energije prema povr�sini

te pogurati povr�sinske slojeve prema gore. Kako�siréci sloj postaje sve prozirniji, za-

robljena se toplina otpu�sta i sloj pada natrag u po�cetno stanje i proces po�cinje iznova.

Da bi ovaj model bio valjan, neprozirnost se mora povécavati s kompresijom. Problem

je to �sto se u vécini slojeva neprozirnost smanjuje s kompresijom. Kramersov zakon

neprozirnosti opisuje ovisnost neprozirnosti � o gustóci i temperaturi kao � / �
T 3:5 .
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Gustóca i temperatura rastu s kompresijom sloja, ali neprozirnost je osjetljivija na

promjene u temperaturi pa se obi�cno smanjuje s kompresijom. Vécina zvjezdanih

slojeva stoga ima efekt gu�senja oscilacija,�sto obja�snjava rijetkost zvjezdanih pulsa-

cija.

Kasnije je otkriveno da Eddingtonov model ventila mo�ze uspje�sno funkcionirati

u slojevima zvijezde koji su podru�cja djelomi�cne ionizacije. Razlog tomu je �sto u

takvim zonama dio rada koji se vr�si na plinove tijekom kompresije uzrokuje daljnju

ionizaciju umjesto da povisuje temperaturu plina, �sto uzrokuje i veće vrijednost spe-

ci� �cnih toplininskih kapaciteta CV i Cp u takvim zonama. Zbog manjeg povécanja

temperature, �clan gustóce u Kramersovom zakonu dominira i neprozirnost raste s

kompresijom. Tijekom ekspanzije temperatura se ne smanjuje dovoljno zbog rekom-

binacije iona s elektronima, �sto otpu�sta energiju, i neprozirnost opada s gustócom.

Takvi slojevi stoga mogu apsorbirati toplinu tijekom kompresije, biti pogurani prema

van i otpustiti toplinu tijekom ekspanzije te pasti natrag u po �cetno stanje i zapo�ceti

ciklus iznova. Ovakav se mehanizam neprozirnosti naziva�-mehanizam [12].

2.2 Odredivanje parametara iz pomr �cinskih zvijezda

Mnogi zvjezdani parametri mogu se odrediti poznavanjem zakona zra�cenja crnog ti-

jela, spektara ili paralakse. Medutim, masu zvijezde direktno se mo�ze odrediti samo

promatranjem gravitacijskih interakcija zvijezde s drugim objektima, to jest primje-

nom Keplerovih zakona. Oko polovica svih zvijezda koje se vide na nebu zapravo su

dvojni sustavi, �sto olak�sava odredivanje mase, ali i drugih zvjezdanih parametara.

Kada je kutna udaljenost komponenti dvojnog sustava dovoljno velika, postaje

moguće analizirati orbitalne karakteristike pojedinih zvijezda. Iz orbitalnih podataka

mo�ze se odrediti orijentacija orbita i polo �zaj centra mase,�sto omogúcuje da se odredi

omjer masa zvijezda u sustavu. Ako je i udaljenost do sustava poznata, mo�ze se

odrediti linearna udaljenost izmedu zvijezda te pomócu toga i pojedina�cne mase

zvijezda. Za dvije zvijezde koje orbitiraju oko zajedni�ckog centra mase, i za koje

je pretpostavljeno da je ravnina orbite okomita na doglednicu, omjer masa mo�ze se

pronaći iz omjera kutnih udaljenosti zvijezda od centra mase. Ako uzmemo u obzir
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samo duljine vektora r 1 i r 2, vrijedi:

m1

m2
=

r2

r1
=

a2

a1
; (2.6)

gdje su a1 i a2 velike poluosi elipsa. Za dvojni sustav udaljen za duljinu d od

promatra�ca, kutovi pod kojima se vide velike poluosi mogu se zapisati kao� 1 = a1
d i

� 2 = a2
d , �sto daje omjer masa:

m1

m2
=

� 2

� 1
: (2.7)

Omjer masa mogúce je odrediti i bez poznavanja udaljenosti do sustava. Oṕceniti

zapis Keplerovog tréceg zakona,P2 = 4� 2

G(m 1+m 2 ) a
3, daje izraz za zbroj masa kompo-

nenti:

m1 + m2 =
4� 2

G
(�d) 3

P2
: (2.8)

U gornjim izrazima a ozna�cava veliku poluos orbite reducirane mase sustava i

mo�ze se izraziti kaoa = a1 + a2, a kut � kao � = � 1 + � 2. Uz poznavanje udaljenosti

d, jednad�zbe 2.7 i 2.8 mogu se kombinirati kako bi se odredile pojedina�cne mase

zvijezda u sustavu.

Medutim, ravnine većina orbita nisu okomite na doglednicu. Stoga je potrebno

uvesti pojam inklinacije i izmedu ravnine orbite i doglednice. Uz pretpostavku da se

dvije ravnine sijeku du�z linije paralelne malenoj poluosi elipse, promatra�c néce mje-

riti prave kutove velikih poluosi, ve ć njihove projekcije na doglednicu, ~� 1 = � 1 cosi i

~� 2 = � 2 cosi. Ovo nema nikakvog utjecaja na jednad�zbu 2.7, gdje se kosinusi samo

pokrate, ali mijenja jednad�zbu 2.8, koja se sada mo�ze zapisati kao:

m1 + m2 =
4� 2

G

�
d

cosi

� 3 ~� 3

P2
; (2.9)

gdje je ~� = ~� 1 + ~� 2 [12].

Mno�stvo informacija mo�ze se dobiti iz dvojnog sustava�cak i ako nije moguće

razlu�citi pojedine zvijezde. Vrlo dobar primjer su pomr�cinski, spektroskopski dvojni

sustavi u kojima su vidljive spektralne linije obje zvijezde (SB2). U SB2 sustavu

je, uz pojedina�cne mase zvijezda, mogúce odrediti i radijuse zvijezda, omjer tokova

zra�cenja te kroz njega i omjer efektivnih temperatura zvijezda.

Neka je v1 brzina zvijezde masem1 i v2 brzina zvijezde masem2 u nekom tre-
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nutku. Opa�zene radijalne brzine ne mogu prema�siti vmax
1r = v1 sin i i vmax

2r = v2 sin i,

odnosno izmjerene radijalne brzine ovise o polo�zaju zvijezde u tom trenutku. Ako

pretpostavimo da je eksentricitet orbite vrlo malen, brzine zvijezda skoro su kons-

tantne i mogu se izraziti kao v1 = 2�a 1
P i v2 = 2�a 2

P , gdje su a1 i a2 velike poluosi, a P

period orbita. Uvr�stavanjema1 i a2 u jednad�zbu 2.6, dobivamo:

m1

m2
=

v2

v1
; (2.10)

�sto se mo�ze zapisati i preko opa�zenih radijalnih brzina:

m1

m2
=

v2r =sini
v1r =sini

=
v2r

v1r
: (2.11)

Kako bismo odredili sumu masa potrebno je ubacitia = a1 + a2 = P
2� (v1 + v2) u

Keplerov tréci zakon, �cime se dobiva izraz za sumu masam1 + m2 = P
2�G (v1 + v2)3.

Zapisano preko opa�zenih radijalnih brzina, ovo se mo�ze izraziti kao:

m1 + m2 =
P

2�G
(v1r + v2r )3

sin3 i
: (2.12)

�Cak i uz poznavanje brzinav1r i v2r , nije moguće odrediti mase bez poznavanja

inklinacije orbite i. Kako zvijezde mogu biti grupirane prema njihovim efektivnim

temperaturama i luminozitetima te uz pretpostavku da postoji relacija izmadu tih

vrijednosti i mase, mo�ze se dobiti statisti�cka procjena mase za svaku vrstu zvijezda

ako se odabere prikladno usrednjena vrijednost za sin3 i. Za spektroskopske sustave

uzima sehsin3 ii � 2
3 [12].

Kada se u spektroskopskom sustavu opa�zaju i pomr�cine, mogúce je dobiti vrlo

dobru procjenu kuta i. Ako razmak izmedu komponenti dvojnog sustava nije véci od

sume njihovih radijusa, inklinacija sustava u pomr�cinskom sustavu mora biti blizu

90� , kao �sto se vidi sa slike 2.2. Mo�ze se pretpostaviti da vrijedi i = 90� jer će od-

stupanje u toj vrijednosti pridonijeti malenu gre �sku u izra�cunu sin3 i i odredivanju

sume masa. Procjenui moguće je dalje pobolj�sati promatranjem krivulja sjaja sus-

tava. Primjer je dan na slici 2.3. Sa slike je vidljivo da ako véca zvijezda prekrije

manju, dolazi do skoro pa konstantnog minimuma u izmjerenoj svjetlosti sustava za

to vrijeme. Ako manja zvijezda prolazi ispred véce, iako ona nije potpuno prekrivena

doći će do skoro konstantnog pada u koli�cini opa�zenog svjetla.
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Slika 2.2: Geometrija spektroskopskog dvojnog sustava. Vidljivo je da inklinacija
sustava mora biti blizu 90� . Slika je preuzeta iz [12].

Slika 2.3: Krivulja sjaja pomr�cinskog dvojnog sustava za koji jei = 90� . Vremena
ozna�cena na krivulji odgovaraju polo�zajima manje zvijezde u odnosu na vécu. U
prikazanom je slu�caju pretpostavljeno da je manja zvijezda toplija. Slika je preuzeta
iz [12].

Mjerenjem trajanja pomr�cina, mogúce je odrediti radijuse pojedina�cnih �clanova u

SB2 sustavu. Uz pretpostavku da jei � 90� , vrijeme izmedu prvog kontakta (t a na

slici 2.3) i minimalne svjetlosti (t b) uz poznavanje brzina zvijezdavs (manja zvijezda)

i vl (veća zvijezda) omogúcava direktan izra�cun radijusa manje komponente. Ako je
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velika poluos orbite manje zvijezde dovoljno velika u usporedbi s radijusom bilo koje

zvijezde i ako je orbita skoro kru�zna, mo�ze se pretpostaviti da se manja zvijezda giba

otprilike okomito na doglednicu za vrijeme pomr �cine. U tom slu�caju radijus manje

komponente mo�ze se jednostavno izraziti kao:

r s =
v
2

(t b � ta); (2.13)

gdje je v = vs + vl relativna brzina obaju zvijezda. Sli�cno tomu, ako uzmemo

vrijeme izmedu tb i tc, mo�ze se odrediti radijus véce zvijezde:

r l =
v
2

(t c � ta) = r s +
v
2

(t c � tb): (2.14)

Iz krivulje sjaja moguće je odrediti i omjer efektivnih temperatura zvijezda u sus-

tavu. Sa slike 2.3 vidi se da je minimum dublji kada manja, toplija zvijezda prolazi

iza véce zvijezde. Kako bi se ovo pojasnilo, mo�zemo uzeti da je radijacijski povr�sinski

tok jednak Fr = Fpov = �T 4
l , gdje je � Stefan-Boltzmannova konstanta. Bez obzira

na to prolazi li manja zvijezda ispred ili iza veće zvijezde, ista povr�sina je zasjenjena.

Uz pretpostavku da je opa�zeni tok konstantan kroz disk, koli�cina sjaja (eng. bright-

ness) koja se detektira kada su obje zvijezde vidljive iznosiB0 = k(�r 2
l Frl + �r 2

sFrs ),

gdje je k konstanta koja ovisi o udaljenosti od sustava, koli�cini ometajućeg materijala

izmedu sustava i detektora i prirodi detektora. U ranije opisanom slu�caju, koli�cina

sjaja koja je detektirana pri dubljem, ili primarnom, minimumu iznosi Bp = k�r 2
l Frl ,

a ona detektirana pri sekundarnom minimumu Bs = k� (r 2
l � r 2

s)F rl + k�r 2
sFrs . Kako

se k ne mo�ze precizno odrediti, koriste se omjeri. Iz izraza za B0, Bp i Bs, dobije

se [12]:
B0 � Bp

B0 � Bs
=

Frs

Frl
=

�
Ts

Tl

� 4

: (2.15)

2.3 Modeli supernova tipa Ia

Va�znost supernova tipa Ia u astro�zici poja�snjena je u prethodnom poglavlju. S ob-

zirom na njihovu standardiziranost, o�cekuje se da je i proces kojim nastaju prili�cno

standardiziran. Standardna pretpostavka jest da dolazi do uni�stenja bijelog patuljka

koji se nalazi u dvojnom sustavu. Ako bijeli patuljak primi dovoljnu koli �cinu mase od

druge zvijezde u sustavu, njegova vlastita masáce prijeći Chandrasekharovu granicu
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(najveća mogúca masa stabilnog bijelog patuljka, 1.44 M� ), �sto će uzrokovati eks-

ploziju zvijezde. Trenutno postoje dva glavna modela koji dovode do ovog scenarija:

dvostruko degenrirani i jednostruko degenerirani.

U dvostruko degeneriranom modelu radi se o dvojnom sustavu od dva bijela pa-

tuljka, jednog veće mase i manjeg radijusa i drugog manje mase i véceg radijusa.

Ako u nekom sustavu dode do promjene u raspodjeli mase, promjene u zakrivljenosti

okolnog prostor-vremena mogu se propagirati kao gravitacijski val. Emisija gravita-

cijskih valova uzrokovat će da po�cnu orbitirati jedan oko drugog u spiralnoj orbiti.

Nakon par orbita, patuljak manje mase će biti potpuno rastrgan te će predati svoju

materiju, bogatu s ugljikom i kisikom, masivnijem patuljku. Kako masa tog patuljka

raste i pribli �zava se Chandrasekharovoj granici, u unutra�snjosti zapo�cinju nuklearne

reakcije koje u kona�cnici uni�ste patuljka.

Kod jednostruko degeneriranog modela, zvijezda glavnog niza kru�zi oko bijelog

patuljka te materijal s nje prelazi na patuljka. Helij u plinu sa zvijezde postane dege-

neriran zbog velikog gravitacijskog pritiska i kada ga se dovoljno nakupi, dolazi do

helijevog bljeska, �sto uzrokuje da helij sagorijeva u ugljik (C) i kisik (O), ali i �salje

udarni val u bijelog patuljka koji zapali degenrirani C i O u patuljku. Druga verzija

ovog modela ne uklju�cuje helij, već se degenerirani C i O u bijelom patuljku zapale

kako se on pribli�zava Chandrasekharovoj granici, nakon�cega degenerirani plin vi�se

ne mo�ze odr�zavati masu zvijezde. Model dalje predvida dva mogúca ishoda: sagori-

jevanje C i O na podzvu�cnim brzinama ili detonaciju na nadzvu�cnim brzinama.

Moguće je da se oba modela odvijaju u prirodi, kao i da se odvijaju obje ver-

zije jednostruko degeneriranog modela. U svakom slu�caju, standardiziranost krivulja

sjaja supernova tipa Ia proizlazi iz erupcije C-O bijelog patuljka blizu Chandrasekha-

rove mase. Mogúce varijacije mogu proizáci iz manjih varijacija u masi ili u meha-

nizmima [12].
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3 Pregledi neba i podatci

U ovom radu kori�steni su podatci o promjenjivim zvijezdama iz drugog objavljivanja

podataka Catalina pregleda neba. Glavna misija Catalina programa jest otkrivanje

i praćenje objekata bliskih Zemlji [14]. Podatci iz Catalina pregleda neba takoder

sadr�ze informacije o oko 110000 promjenjivih zvijezda, kao �sto su njihov polo�zaj

u ekvatorijalnim koordinatama, magnituda, period, amplituda krivulje sjaja i vrsta

promjenjive zvijezde. Kada se algoritmu za strojno u�cenje predaju podatci za u�cenje,

po�zeljno je da ti podatci imaju �sto vi�se atributa kako bi algoritam preciznije sortirao

promjenjive zvijezde u skupine. U tu svrhu podatcima iz Catalina pregleda neba do-

dani su i podatci iz drugih pregleda neba za odgovarajúce zvijezde. Ti podatci sadr�ze

informacije o sjaju zvijezda kroz razli�cite �ltre. Uz Catalina pregled neba, kori �steni

pregledi neba su Gaia, Pan-STARRS, Skymapper, WISE i NEOWISE i 2MASS. Podatci

iz razli �citih pregleda neba usporedeni su preko ekvatorijalnih koordinata zvijezda

kori�stenjem SQL (eng. Structured Query Language) metode. Detalji o kori�stenim

pregledima neba dani su u tablici 3.1.

Tablica 3.1: Detalji o pregledima neba kori�stenima za podatke u ovom radu. Infor-
macije su preuzete iz [15–23].

3.1 Odredivanje perioda u pregledima neba

Uz boje, najva�zniji parametar za odredivanje vrste promjenjive zvijezde jest period.

Stoga je vrlo va�zno ispravno odrediti period opa�zene promjenjive zvijezde. Cata-
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lina pregled neba u tu svrhu koristi metodu Lomb-Scargle periodograma. Periodo-

gram, pojam kojeg je osmislio Schuster 1898. [24], daje mjeru periodi�cnosti signala

kao funkciju kutne frekvencije ! za jednoliko rasporedene podatke. ZaN podataka

fy kgN
k=1 izmjerene u jednakim intervalima tk = t0+ k�t Schusterov periodogram, koji

mjeri spektralnu snagu, to jest snagu svjetlosti po jedinici povr�sine i po jedinici valne

duljine, kao funkciju kutne frekvencije, dan je kao:

C(! ) =
1
N

�
�
�
�
�

NX

k=1

ykei!t k

�
�
�
�
�

2

: (3.1)

Medutim, astronomska opa�zanja rijetko su uniformno rasporedena pa je bilo po-

trebno pro�siriti ideju periodograma na nejednoliko rasporedena mjerenja. Lomb

(1976.) [25] i Scargle (1982.) [26] pro �sirili su ranije ideje i de�nirali normalizirani

periodogram:

PN (! ) =
1

2Vy

�
[
P

k(yk � �y)cos! (t k � � )]2

P
k cos2 ! (t k � � )

+
[
P

k(yk � �y)sin ! (t k � � )]2

P
k sin2 ! (t k � � )

�
; (3.2)

gdje je �y srednja vrijednost, aVy odstupanje podatakafy kg, � je vremenski pomak

koji �cini PN (! ) nezavisnim na translacije u vremenut. Lomb je pokazao da taj pomak

ima i dublje zna�cenje: �cini PN identi �cnim s procjenom harmoni�ckog sadr�zaja ako

se primijeni metoda najmanjih kvadrata na jednokomponentni sinusoidalni model :

d(t) = Asin(!t + �) [27].

3.2 Krivulje sjaja u Catalina pregledima neba

Nakon �sto je odreden period promjenjive zvijezde, mogúce je nacrtati njenu faznu

krivulju. Krivulje sjaja karakteristi �cne su za svaku vrstu promjenjivih zvijezda pa

se preko njih promjenjive zvijezde najlak�se mogu klasi�cirati. Na slikama 3.2, 3.3,

3.4, 3.5 i 3.6 dane su krivulje sjaja za �sest kategorija promjenjivih zvijezda. Te su

krivulje primjer krivulja sjaja iz Catalina pregleda neba dan na slu�zbenoj stranici

pregleda [28].
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Slika 3.2: Krivulja sjaja za zvijezdu kategorije RR Lyrae. Krivulje sjaja za ovu katego-
riju su asimetri�cne, s naglim skokovima u amplitudi. Slika je preuzeta s [28].

Slika 3.3: Krivulja sjaja za zvijezdu Blazkho podvrste kategorije RR Lyrae. Krivulje
sjaja za ovu kategoriju sli�cne su kao i za obi�cne RR Lyrae zvijezde, uz periodi�cne
varijacije u obliku. Slika je preuzeta s [28].
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Slika 3.4: Krivulja sjaja za pomr�cinsku binarnu zvijezdu Algol tipa. Krivulje sjaja za
ovu kategoriju pokazuju konstantu svjetlost uz dva razli�cita minimuma koji se o�cituju
kao nagli padovi u krivulji. Slika je preuzeta s [28].

Slika 3.5: Krivulja sjaja za pomr�cinsku binarnu zvijezdu Beta Lyrae tipa. Krivulje
sjaja za ovu kategoriju pokazuju konstante varijacije u svjetlosti i minimume razli�citih
dubina. Slika je preuzeta s [28].
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Slika 3.6: Krivulja sjaja za pomr�cinsku binarnu zvijezdu W UMa tipa. Krivulje sjaja za
ovu kategoriju pokazuju konstante varijacije u svjetlosti i minimume sli �cnih dubina.
Slika je preuzeta s [28].
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4 Metodologija

Za precizno odredivanje razli�citih parametara iz promjenjivih zvijezda va�zno je da su

te zvijezde ispravno klasi�cirane. Kako bi ru�cno klasi�ciranje promjenjivih zvijezda

preko krivulja sjaja trajalo predugo za velike koli �cine podataka koje je potrebno obra-

diti u pregledima neba, potrebno je pronaći metodu klasi�kacije koja je brza, precizna

i automatizirana. U tu svrhu mogu se koristiti metode strojnog u�cenja,�sto je podru�cje

koje trenutno prolazi kroz period ekspanzivnog razvoja. Strojno u�cenje sadr�zi algo-

ritme koji mogu klasi�cirati i grupirati velike koli �cine podataka relativno brzo, a uz

to je i automatizirano.

Strojno u�cenje, grana umjetne inteligencije, proces je oblikovanja, ili ”treniranja”,

algoritama (modela) kako bi se oni mogli koristiti za predvi danje svojstava nekog

skupa temeljem empirijskih opa�zanja. Problemima strojnog u�cenja mogúce je pristu-

piti na dva na�cina: nadziranim u�cenjem i nenadziranim u�cenjem.

Kod nadziranog u�cenja podatci se unose s dodatnim svojstvima koja se�zele pre-

dvidjeti. Takav problem mo�ze biti ili klasi�kacija ili regresija. Kod klasi�kacije uzorci

su svrstani u vi�se klasa te se preko véc svrstanih podataka nastoji predvidjeti kojoj

klasi pripadaju nesvrstani podatci. Ako umjesto klase�zelimo predvidjeti jednu ili vi �se

kontinuiranih varijabli dijela podataka, tada se radi o regresiji.

Kod nenadziranog u�cenja podatci za treniranje algoritma unose se u model bez

ikakvih postojećih oznaka. Cilj takvih problema mo�ze biti otkriti grupe sli �cnih pri-

mjera u podatcima, �sto se naziva grupiranje, odrediti raspodjelu ulaznih podataka,

�sto se naziva procjena gustóce, ili projicirati podatke iz vi �sedimenzionalnog prostora

na samo dvije ili tri dimenzije u svrhu vizualizacije [29]. U ovom radu koristile su se

metode klasi�kacije i grupiranja u svrhu svrstavanja promjenjivih zvijezda u grupe

na osnovu njihovih parametara.

4.1 Scikit-Learn

Metode strojnog u�cenja implementirane su pomócu Scikit-Learnpaketa u program-

skom jeziku Python. Scikit-Learn uklju �cuje �siroki spektar najnovijih algoritama za

strojno u�cenje za nadzirane i nenadzirane probleme. Naglasak je na jednostavnosti

kori�stenja, u�cinkovitosti, dokumentaciji i konzistenciji korisni �ckog su�celja. Projekt

je zapo�cet u 2007., a prvi je put javno objavljen 1.2.2010. [30, 31]. U ovom radu
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kori�stene su metodeSupport Vector Machine(SVM) za nadzirano u�cenje putem klasi-

�kacije i Gaussian Mixture Model(GMM) za nenadzirano u�cenje putem grupiranja.

4.1.1 Support Vector Machine

Support Vector Machine(SVM) algoritmi skup su metoda nadziranog u�cenja koje se

mogu koristiti za klasi�kaciju i regresiju. U �cinkoviti su u visokodimenzonalnim pros-

torima parametara, �cak i kada je broj dimenzija véci od broja uzoraka. SVM kons-

truira hiperprostor ili skup hiperprostora u visokodimenzionalnom prostoru koji se

tada mogu koristiti za klasi�kaciju, regresiju i druge probleme. Dobra se separacija

posti�ze kada je hiperprostor �sto vi�se udaljen od najbli�zih to�caka podataka za treni-

ranje algoritma bilo koje klase, koji se nazivaju funkcijske margine. �Sto je margina

véca, to je gre�ska pri klasi�ciranju manja. Na slici 4.1 prikazana je funkcija za line-

arno separabilni problem sa tri uzorka na rubovima margina, takozvanim pomócnim

vektorima (eng. support vectors) [32]. Za problem koji nije linearno separabilan,

Slika 4.1: SVM funkcija za linearno separabilni problem sa tri uzorka na rubovima
margina. Slika je preuzeta s [32].

pomoćni vektori su u pravilu uzorci unutar granica margina.
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4.1.2 Gaussian Mixture Model

Gaussian Mixture Model(GMM) je probabilisti �cki model koji pretpostavlja da su svi

podatci generirani iz kona�cnog broja Gaussovih raspodjela s nepoznatim parame-

trima. Glavni problem kod treniranja GMM-ova iz neozna�cenih podataka jest taj �sto

nije poznato iz koje latentne komponente dolaze koje to�cke. Za rje�savanje tog pro-

blema koristi se statisti�cki algoritam maksimizacije o�cekivanja (EM, eng. expectation-

maxmization). Problem se rje�sava iterativnim procesom. Prvo se pretpostave na-

sumi�cne komponente te se za svaku to�cku ra�cuna vjerojatnost da je generira svaka

komponenta modela. Zatim se pode�savaju parametri dok se ne postigne maksimum

vjerojatnosti podataka u tim uvjetima.

GMM se mo�ze zamisliti kao model generaliziranogK-meansgrupiranja koji uklju �cuje

informacije o kovarijantnoj strukturi podatka i sredi �stima lokalnih Gaussovih raspo-

djela. K-meansalgoritam grupira podatke tako dijeli skup od N uzoraka X u K grupa

C karakteriziranih srednjom vrijedno �ścu � j uzoraka u grupi. Te srednje vrijednosti

se nazivaju ”centroidi” grupa te je cilj algoritma odabrati centroide koji minimiziraju

vrijednost koja se naziva inercija, odnosno suma kvadrata unutar grupe:

nX

i=0

min
� j 2C

(jjx i � � j jj 2): (4.1)

Inercija se mo�ze opisati kao mjera unutra�snje koherencije grupa. Problemi kod

inercije koji mogu dovesti do problema pri grupiranju su to �sto nije normalizirana te

to �sto pretpostavlja konveksne i izotropne grupe pa lo�se reagira na izdu�zene grupe ili

one nepravilnih oblika [33, 34]. Neki slu �cajevi u kojima K-meansmetoda grupiranja

mo�ze proizvesti ne�zeljene grupe prikazani su na slici 4.2.

4.2 Primjena metoda strojnog u �cenja na podatke

Metode SVM-a i GMM-a primijenjene su na podatke iz pregleda neba. Podatci koji

su kori�steni za treniranje algoritama su periodi i amplitude promjenjivih zvijezda iz

Catalina pregleda neba, G-RP i BP-G boje dobivene iz �ltera iz Gaia pregleda neba,

W1-W2 boja dobivena iz �ltera iz WISE i NEOWISE pregleda neba te J-K, J-H i H-

K boje dobivene iz �ltera iz 2MASS pregleda neba. Periodi i amplitude atributi su

krivulja sjaja koje se ina�ce koriste za odredivanje vrsta promjenjivih zvijezda, a boje u
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Slika 4.2: Primjeri slu�cajeva u kojima K-meansmetoda grupiranja mo�ze proizvesti
ne�zeljene grupe. U prva tri slu�caja ulazni podatci ne odgovaraju nekima od unutar-
njih pretpostavki K-meansalgoritma pa nastaju ne�zeljene grupe. U�cetvrtom slu�caju
dobivene su o�cekivane grupe unato�c nakupinama podataka nejednakih veli�cina.
Slika je preuzeta s [35].

razli�citim �lterima poma �zu speci�rati o kojoj se podvrsti zvijezde radi. Takoder, véci

broj parametara dat će vécu preciznost kod klasi�kacije i grupiranja u algoritmima

strojnog u�cenja. Podatci iz Pan-STARRS i Skymapper pregleda nisu kori�steni, kao ni

W3 i W4 �lteri iz WISE i NEOWISE pregleda. Pan-STARRS i Skymapper pregledi nisu

kori�steni iz razloga �sto sadr�ze samo podatke za sjeverni, odnosno ju�zni dio neba te

bi kod kori �stenja njihovih �ltera trebalo podijeliti i ostale podatke na sjeverne i ju �zne

dijelove neba, �sto bi rezultiralo smanjenim brojem uzoraka za treniranje algoritma.

W3 i W4 �lteri nisu kori �steni iz razloga �sto su u infracrvenom podru�cju pa previ�se ne
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pridonose klasi�kaciji. Klasi�kacija promjenjivih zvijezda provedena je samo za one

zvijezde kod kojih mjerenja postoje u svim katalozima jer bi suprotno uzrokovalo

gre�ske u algoritmima. Za nazive klasa promjenjivih zvijezda kod SVM algoritma

kori�steni su podatci o vrstama promjenjivih zvijezda iz Catalina pregleda neba.

Za treniranje SVM algoritma kori�steno je 90% podataka iz kataloga, a zatim je

algoritam klasi�cirao preostalih 10%. Kako bi se mogla obaviti SVM klasi�kacija na

svim zvijezdama iz kataloga, katalog je podijeljen nasumi�cno deset puta na podatke

za treniranje i za testiranje algoritma, s tim da je uzeto u obzir da je 10% podatka

na kojima se provodi klasi�kacija razli �cito pri svakoj podjeli. Nakon �sto je obavljena

klasi�kacija na svih deset uzoraka, oni su opet spojeni u jednu tablicu klasi�ciranih

podataka.
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5 Rezultati i diskusija

5.1 Rezultati SVM algoritma

Na slikama 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 i 5.5 dane su usporedbe klasi�kacija promjenjivih zvi-

jezda iz kataloga i klasi�kacija prema SVM algoritmu. Boje dodijeljene kategorijama

promjenjivih zvijezda odabrane su kako bi se razli�cite kategorije dobro razlikovale

na slici te ne nose nikakvo posebno zna�cenje. Redoslijed kategorija na skali boja jest

redoslijed kojim se pojavljuju u katalogu. Slike 5.6, 5.7 i 5.8 prikazuju usporedbu za

samo pet kategorija promjenjivih zvijezda za grafove logaritma perioda i G-RP, W1-

W2 i J-K boja. Odabrane kategorije su tri podvrste pomr�cinskih dvojnih zvijezda te

dvije podvrste RR Lyrae zvijezda. Te su kategorije odabrane zbog sli�cnosti u njihovim

parametrima kako bi se stekao uvid u to kako SVM algoritam rje�sava takve slu�cajeve.

Kategorije promjenjivih zvijezda na slikama poredane su od one s najvi�se �clanova

na dnu do one s najmanje �clanova na povr�sini slike. Na slici 5.9 dana je matrica

zabune (eng. confusion matrix) za podatke iz kataloga i rezultate SVM-a. Matrica

zabune pokazuje koliko se zvijezda svrstanih u pojedinu kategoriju preko SVM al-

goritma poklapa s istom kategorijom u katalogu. U idealnom slu�caju sve vrijednosti

bi bile na dijagonali matrice jer vrijednosti van dijagonale zna�ce da je do�slo do po-

gre�ske u klasi�kaciji. Na slici su tamnijim bojama ozna �cena podru�cja u kojima je véci

broj poklapanja izmedu rezultata SVM-a i kataloga. U zadnjem stupcu matrice dan

je ukupan broj zvijezda u svakoj kategoriji u katalogu.

Slika 5.1: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu preko amplituda - logaritam perioda grafa.

Uo�cava se dobro podudaranje izmedu vrsta promjenjivih zvijezda iz podataka iz

Catalina pregleda neba i vrsta dodijeljenih pomócu SVM algoritma. Primjécuje se da
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Slika 5.2: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu preko G-RP boja - logaritam perioda grafa.

Slika 5.3: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu preko BP-G boja - logaritam perioda grafa.

Slika 5.4: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu preko W1-W2 boja - logaritam perioda grafa.

neke vrste promjenjivih zvijezda (npr. cefeide iz Velikog Magellanovog oblaka, kojih

ima samo 10 u katalogu) ne postoje kod SVM klasi�kacije. Razlog tomu mo�ze biti to

�sto je promjenjivih zvijezda tih vrsta znatno manje u pregledima neba nego ostalih

zvijezda, kao �sto su pomr�cinske zvijezde ili RR Lyrae, pa su te zvijezde svrstane

u neku od drugih kategorija za koju je bilo vi �se uzoraka kod treniranja algoritma.
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Slika 5.5: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu preko J-K boja - logaritam perioda grafa.

Slika 5.6: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu za pet vrsta promjenjivih zvijezda preko G-RP boja - logari-
tam perioda grafa.

Slika 5.7: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu za pet vrsta promjenjivih zvijezda preko W1-W2 boja - lo-
garitam perioda grafa.

Takoder se uo�cava da SVM ne razlu�cuje dobro razli�cite vrste na podru�cjima grafova

gdje dolazi do preklapanja. To ima smisla jer SVM algoritam provodi klasi�kaciju

prema parametrima koji će na tim podru�cjima biti sli �cni za razli�cite vrste promjenjivih

zvijezda.
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Slika 5.8: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema SVM algoritmu za pet vrsta promjenjivih zvijezda preko J-K boja - logaritam
perioda grafa.

Slika 5.9: Matrica zabune za klasi�kaciju promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�-
kaciju prema SVM algoritmu.

Sa slika 5.6, 5.7 i 5.8 mogu se bolje promotriti slu�cajevi u kojima dolazi do po-

gre�sne klasi�kacije preko SVM algoritma. Primjećuje se da u vécini slu�cajeva u kojima
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se parametri vi�se vrsta promjenjivih zvijezda poklapaju algoritam naginje prema onoj

vrsti za koju ima veći uzorak. Stoga je vécina zvijezda koje pripadaju EB kategoriji,

kojih u katalogu ima samo oko 200, svrstana u znatno brojnije EA i EW kategorije.

Te tri kategorije imaju i sli �cne krivulje sjaja pa je zamjena razumna.

Matrica zabune pokazuje jo�s jednom da su kategorije zvijezda s najvi�se �clanova

u katalogu najbolje klasi�cirane preko SVM algoritma, dok su one s manje �clanova

uglavnom pogre�sno pridijeljene nekoj od brojnijih kategorija.

5.2 Rezultati GMM algoritma

Pri pokretanju GMM algoritma, potrebno je odrediti broj komponenti, odnosno broj

Gaussovih raspodjeli od kojih su sastavljeni podatci,�sto će odgovarati i broju grupa

na koje će GMM podijeliti podatke. Intuitivno je da se u tom slu �caju za broj kompo-

nenti stavi i broj vrsta promjenjivih zvijezda u katalogu, koji je 18, ali prevelik broj

komponenti mo�ze uzrokovati gre�ske kod GMM algoritma. Primjeri rezultata GMM-

a za 18 komponenti dani su na slikama 5.10 i 5.11. Boje dodijeljene kategorijama

promjenjivih zvijezda odabrane su kako bi se razli�cite kategorije dobro razlikovale

na slici te ne nose nikakvo posebno zna�cenje. Redoslijed kategorija na skali boja jest

redoslijed kojim se pojavljuju u katalogu. Nazivi kategorija za rezultate GMM-a dodi-

jeljeni su automatski jer je GMM nenadzirana metoda. Odmah je jasno da algoritam

dijeli podatke na previ�se grupa, odnosno pronalazi grupe i tamo gdje ih nema.

Slika 5.10: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko amplituda - logaritam perioda grafa za 18 komponenti.

Metoda za odredivanje broja komponenti kod GMM modela jest tzv. Bayesian

Information Criterion (BIC), statisti�cki kriterij koja se koristi za izbore izmedu dva

ili vi �se razli�citih modela. �Sto je vrijednost BIC-a ni�za, to je model bolji izbor. Kod
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Slika 5.11: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko G-RP boja - logaritam perioda grafa za 18 komponenti.

GMM-a to će zna�citi da je broj komponenti koji odgovara najni �zem BIC-u najbolji

izbor. Ra�cunanje vrijednosti BIC-a za GMM je ugradeno u Scikit-Learn paket pa je

ta vrijednost odredena za brojeve komponenti od 1 do 20 te je nacrtan graf koji

prikazuje ovisnost BIC-a o broju komponenti, dan na slici 5.12.

Slika 5.12: Graf ovisnosti vrijednosti BIC-a o broju komponenti za GMM model.

Sa slike izgleda kao daće model biti bolji za veći broj komponenti, ali ve ć znamo

da to nije to�cno. Problem je u tome �sto BIC kriterij ne djeluje dovoljno dobro na

kompleksnije modele. Medutim, sa slike 5.12 vidi se da krivulja ima razli �cite nagibe

na razli�citim dijelovima. U takvom slu �caju, mo�ze se promatrati promjena nagiba
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krivulje, odnosno ovisnost gradijenta BIC-a o broju komponenti [36]. Taj graf dan je

na slici 5.13.

Slika 5.13: Graf ovisnosti vrijednosti gradijenta BIC-a o broju komponenti za GMM
model.

S grafa je vidljivo da postoje to�cke in�eksije na mjestima koja otprilike odgova-

raju brojevima komponenti 3, 7 i 10. Me dutim, kao �sto se vidi sa slika 5.14, 5.15,

5.16 i 5.17, modeli s 3 i 7 komponenti ne stvaraju dovoljno grupa za dobru podjelu

podataka. Iz tih razloga je uzet broj komponenti 10 za grupiranje podataka.

Slika 5.14: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko amplituda - logaritam perioda grafa za 3 komponente.

Na slikama 5.18, 5.19, 5.20, 5.21 i 5.22 dane su usporedbe klasi�kacija promje-

njivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija prema GMM algoritmu.
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Slika 5.15: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko G-RP boja - logaritam perioda grafa za 3 komponente.

Slika 5.16: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko amplituda - logaritam perioda grafa za 7 komponenti.

Slika 5.17: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko G-RP boja - logaritam perioda grafa za 7 komponenti.

S grafova je vidljivo da su rezultati znatno lo�siji od rezultata dobivenih klasi�ci-

ranjem preko SVM-a. Broj grupa na koje GMM dijeli podatke manji je od broja vrsta

promjenjivih zvijezda u katalogu, ali to je o �cekivano jer je uzet broj komponenti 10.

Uz to, algoritam svrstava podatke koji su u katalogu iste vrste u razli�cite grupe. Ta
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Slika 5.18: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko amplituda - logaritam perioda grafa.

Slika 5.19: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko G-RP boja - logaritam perioda grafa.

Slika 5.20: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko BP-G boja - logaritam perioda grafa.

pogre�ska ima smisla jer, za razliku od SVM-a, algoritam sam de�nira grupe u koje će

svrstati podatke pa nije �cudno da su podatci koji se na grafovima nalaze na bliskim

podru�cjima svrstani u iste grupe. Takoder, podatci nisu jednoliko rasporedeni véc im

je raspodjela nepravilna, a to stvara probleme kod algoritma, kao�sto je véc spome-
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Slika 5.21: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko W1-W2 boja - logaritam perioda grafa.

Slika 5.22: Usporedba klasi�kacija promjenjivih zvijezda iz kataloga i klasi�kacija
prema GMM algoritmu preko J-K boja - logaritam perioda grafa.

nuto u poglavlju 4.1.2. Va�zno je i napomenuti da EM algoritam kojeg GMM koristi

pronalazi lokalne, a ne globalne optimalne to�cke tako da rezultati modela mogu biti

razli�citi pri razli �citim pokretanjima programa �cak i za iste po�cetne postavke,�sto zna�ci

da rezultati GMM modela ponekad mogu ispasti bolje, a ponekad lo�sije [36].
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6 Zaklju �cak

U ovom radu kori�stene su metode strojnog u�cenja za klasi�kaciju promjenjivih zvi-

jezda kako bi se stekao uvid u mogúcnost automatizacije tog procesa. Podatci o

periodima, amplitudama te bojama preko razli�citih �ltera od oko 70000 razli �citih

promjenjivih zvijezda iz Catalina, Gaia, WISE i 2MASS pregleda neba dani su SVM i

GMM algoritmima strojnog u�cenja kako bi se promjenjive zvijezde svrstale u razli�cite

vrste preko metoda klasi�kacije i grupiranja. Dobiveni rezultati zatim su uspore deni

s klasi�kacijom promjenjivih zvijezda iz Catalina pregleda neba kako bi se moglo pro-

motriti koliko su precizni te koja metoda daje bolje rezultate. Rezultati SVM modela

pokazuju dobro poklapanje s klasi�kacijom iz Catalina pregleda neba uz odstupanja

kod vrsta zvijezda za koje postoji malen uzorak u katalogu te za zvijezde razli�citih vr-

sta sa sli�cnim parametrima pomoću kojih je treniran algoritam. Pri pokretanju GMM

algoritma odlu �ceno je da će algoritam podatke dijeliti na manji broj grupa nego �sto

je kategorija promjenjivih zvijezda u katalogu, �sto o�cekivano daje manje precizne

rezultate nego SVM algoritam. To je odlu�ceno jer opa�zane veli�cine ne de�niraju pot-

puno odijeljene skupove u prostoru parametara pa za prevelik broj grupa algoritam

daje nejasne rezultate. Osim toga, odstupanja uzrokuje i oblik raspodjele podataka.

Uz navedene probleme, za razliku od klasi�kacije preko SVM metode koja ima �zi-

kalnu osnovu jer su klase u koje svrstaje podatke odredene prema stvarnim vrstama

promjenjivih zvijezda, grupiranje preko GMM metode samo promatra raspodjelu u

prostoru odredenih parametara bez prethodnog znanja o kategorijama primjenjivih

zvijezda. Zbog toga je i o�cekivano da će GMM metoda grupiranja dati véca odstu-

panja od kategorizacije dane u katalogu nego klasi�kacija SVM metodom. Takoder,

zbog EM algoritma koji je jedna od klju�cnih stavki GMM modela, rezultati mogu is-

pasti razli�citi pri svakom pokretanju programa zato �sto se algoritam mo�ze pokrenuti

iz razli �citih po�cetnih to�caka. Stoga se za iste postavke mogu dobiti razli�cite grupe

te je mogúce da se mogu dobiti i rezultati koji bolje odgovaraju katalogu od onih

prikazanih u ovom radu.

Kod primjene SVM metode, a mo�zemo pretpostaviti i kod primjene drugih sli �cnih

metoda nadziranog strojnog u�cenja, relativna zastupljenost pojedine klase u uzorku

za treniranje algoritma utje �ce na ishod klasi�kacije. Kako bi se u budúcnosti dobili

bolji rezultati mogu će je smanjiti broj kategorija promjenjivih zvijezda u koje se svr-
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staju podatci. To bi se moglo u�ciniti tako da se vrste promjenjivih zvijezda za koje

postoji malen uzorak u katalogu sve svrstaju u jednu kategoriju. Kategorijamiscella-

neous(ostalo) već jest jedna od 18 kategorija u katalogu pa bi se sve nisko zastupljene

vrste mogle svrstati u tu kategoriju. Takoder, dodavanje vi�se parametara u modele

moglo bi smanjiti problem mije �sanja kategorija sa sli�cnim parametrima kod SVM mo-

dela kao i omogúciti GMM modelu veću raznovrstnost pri stvaranju grupa. Primjer

parametra koji bi mogao poslu�ziti takvoj svrsi bio bi polo �zaj zvijezde u H-R dijagramu

jer je to parametar koji se jasno razlikuje za razli�cite vrste promjenjivih zvijezda.
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