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Sazetak

Egzoplaneti su planeti koji se nalaze izvan Suncevog sustava. Oni su fasci-
nantni astronomima i amaterima koji zele pronaci planete s izvanzemaljskim
oblicima zivota. Snimanjem zvijezda pomocu satelitskih teleskopa, kao sto
su Kepler i TESS, pronaslo se puno egzoplaneta. Ruc¢no analiziranje tele-
skopskih podataka vrlo je tezak i dugotrajan posao. Moguce je smanjiti broj
kandidata za ru¢nu provjeru primjenom strojnog ucenja i drugih napred-
nih racunalnih metoda. Koristili smo logisticku regresiju i stabla odluc¢ivanja
za Kklasifikaciju zvijezda na one koje imaju i one koje nemaju egzoplanete.
Usporedili smo rezultate te dvije metode strojnog ucenja. U metodickom di-
jelu raspravljamo vaznost astronomskih projekata u znanosti za gradanstvo
i njihovu mogucu ulogu u Skolama. Pored toga predstavljena je nastavna

priprema za odrzavanje sata o Newtonovom zakonu gravitacije.

Kljucne rijeci: egzoplaneti, strojno ucenje, nadzirano strojno ucenje, logisticka re-
gresija, stabla odlucivanja, znanost za gradanstvo, nastava fizike za srednje Skole:

Newtonov zakon gravitacije



Search for exoplanets using algorithms in
programming language Python

Abstract

Exoplanets are planets outside the Solar system. They are fascinating for as-
tronomers and amateurs wanting to find planets with signs of extraterrestrial
life forms. By capturing starlight using space telescopes, such as Kepler and
TESS, many exoplanets have been discovered. Manual analysis of telescope
data is a very tedious and long-lasting job. It is possible to reduce data for
manual analysis using machine learning and other advanced computational
methods. We used logistic regression and decision trees to classify stars by
the presence of exoplanets and compared the results of both algorithms. In
the methodical section we discuss the importance of astronomy projects in
citizen science, as well as their possible role in schools. We also present the

preparation material for teaching Newton’s law of universal gravitation.

Keywords: exoplanets, machine learning, supervised machine learning, logistic re-
gression, decision trees, citizen science, high school physics teaching: Newton’s law

of gravitation
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1 Uvod

Prvi egzoplaneti otkriveni su 1990. godine, a danas se mozemo pohvaliti s viSe
od 4000 potvrdenih i jos barem dvostruko vise kandidata [1]. Ovo podrucje is-
trazivanja dozivjelo je svoje prve velike uspjehe lansiranjem satelitskog teleskopa
Kepler [2]. Zadnjih godina potraga za egzoplanetima postaje sve popularnija i po-
vezuje mnoge amatere i znanstvenike koji zele pronaci nove planete sa znakovima
zivota. Istrazivanja egzoplaneta daju otvoren pristup svim prikupljenim podacima
te se pojavio velik broj samostalnih analiza podataka raznim naprednim racunalnim
metodama uklju¢ujudi i strojno ucenje. Ovaj diplomski rad bavi se klasifikacijom
podataka o egzoplanetima metodama strojnog ucenja.

Polazni korak je uraden po uzoru na jednu takvu analizu [3] koja koristi po-
datke objavljene na Kaggle stranici, najvecoj arhivi podataka specijaliziranih za upo-
trebu metoda podatkovne znanosti. Automatizirana klasifikacija primjenom strojnog
ucCenja olaksava svakodnevni posao astronoma generiranjem mogucih kandidata iz
vrlo velikih baza podataka. Teleskop Kepler je na primjer ukupno snimio oko pola
milijuna razli¢ith zvijezda [2]. U radu predlazemo drugaciji pristup obradi podataka
nakon koje su koriStena dva standardna algoritma za klasifikaciju s najboljim rezulta-
tima: logisticka regresija i stablo odluc¢ivanja. Pomoc¢u njih uspjeli smo to¢no pronaci
skoro sve egzoplanete u skupu podataka za testiranje.

U drugom poglavlju opisani su egzoplaneti i motivacija za njihovom potragom
te metode detekcije. U tre¢em poglavlju opisujemo nadzirano strojno ucenje i algo-
ritme koje koristimo u radu. U Cetvrtom poglavlju su opisani korisSteni alati i pos-
tupak obrade podataka te su predstavljeni rezultati metoda strojnog ucenja. Nakon
Zakljucka slijedi metodicko poglavlje koje je posveceno projektu Planet Hunters Tess,
jednom od najpopularnijih projekata znanosti za gradanstvo iz podrucja astrono-
mije. U tom poglavlju opisujemo znacaj takvih projekata u popularizaciji znanosti
i predlazemo njihovu primjenu u skoli za poticanje interesa i razvoj interdiscipli-
narnih vjestina u¢enika. U metodickom poglavlju takoder je predstavljena nastavna

priprema za izvodenje sata o Newtonovom zakonu gravitacije.



2 Egzoplaneti

2.1 O egzoplanetima

Egzoplaneti ili ekstrasolarni planeti (engl. exoplanet ili extrasolar planet) su planeti
koji se nalaze izvan Suncevog sustava. Danas (14. 6. 2021.) ih je potvrdeno 4401 i
vecina se nalazi u orbiti zvijezda u manjem podrucju Mlije¢ne staze blizu Sunc¢evog
sustava [1]. Uz njih postoji jos 6625 kandidata koje je potrebno detaljnije provjeriti
s nekoliko metoda kako bi ih se potvrdilo, ili odbacilo. Potraga za egzoplanetima
brzo napreduje te se broj potvrdenih planeta i kandidata svakodnevno mijenja. Prvi
egzoplaneti otkriveni su 1990., a prije 10 godina bilo ih je samo oko pet stotina.

Broj otkrivenih egzoplaneta je naglo porastao nakon sto je 2009. godine u Zem-
ljinu orbitu lansiran svemirski teleskop Kepler [2]. Tako je zapocelo moderno doba
potrage za egzoplanetima. Postavljanjem teleskopa u orbitu iznad Zemlje omoguceno
je konstantno snimanje podruéja svemira na duze vrijeme. Teleskopi na povrsini
Zemlje su ograniCeni njenom rotacijom oko svoje osi. Tijekom 9 godina i 7 mjeseci
rada, Kepler je snimio viSe od pola milijuna zvijezda i pronasao 2662 egzoplaneta.
Nasljednik Keplera s novom misijom snimanja Sireg podru¢ja svemira je teleskop
TESS (Transiting Exoplanet Survey Satellite) lansiran 2018. godine koji, kao i Ke-
pler, trazi planete tranzithom metodom [4].

Motivacija znanstvenika ne proizlazi samo iz Zelje za katalogom planeta koji bi
jednog dana ¢ovjecanstvu svakako mogli biti od koristi barem kao izvor resursa. Ljudi
zele odgovoriti na staro, egzistencijalno pitanje: "Jesmo li jedini Zivot u svemiru?”.
Odgovor nije jednostavan jer ne znamo kakvi oblici Zivota mogu postojati izvan pla-
kozvanoj naseljivoj zoni koja je pogodna za zivot koji poznajemo. Postoji nekoliko
metoda kojima se za neki planet odreduje koliko je slican Zemlji. Prolaskom svjetlosti
sa zvijezde kroz atmosferu planeta moguce je analizom spektra odrediti sastav unu-
trasnjosti planeta te njegove atmosfere i pronaci plinove koji postoje na Zemlji, kao
sto su to kisik, dusik, metan i ugljikov dioksid [1]. Pomoc¢u udaljenosti planeta od
zvijezde i njegove mase, uz poznavanje sastava atmosfere, takoder je moguce procije-
niti prosjecnu temperaturu i moguc¢nost postojanja vode u tri agregatna stanja. To su
neki od preduvjeta za zivot kakav poznajemo na Zemlji. Nije sigurno da se na planetu

s odgovaraju¢im osobinama razvio zivot, ve¢ samo da bi vjerojatno mogao. A ako se
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i razvio Zivot, to ne znaci da je taj oblik Zivota razvijen tako da moze komunicirati s
ljudima. Sa sve ve¢im brojem pronadenih egzoplaneta blize smo pronalasku Zzivota,
a time i boljoj procjeni koliko je vjerojatno da se zivot razvije na njima. Potraga za
egzoplanetima je novo i uzbudljivo podrucje koje se pocelo brzo razvijati tek zad-
njih tridesetak godina, a jo$ nismo provjerili ni kap nezamislivo prostranog svemira.
U otvorenom projektu Planet Hunters TESS [5], kome svi mogu pristupiti, potraga
za egzoplanetima povezuje velik broj znanstvenika i amatera. Sto nas jo$ ¢eka na

udaljenim planetima mozZemo samo nagadati.

2.2 Metode detekcije egzoplaneta

Postoji nekoliko metoda kojima se danas pronalaze egzoplaneti [6]. Najjednostavnija
od njih je direktno slikanje sa Zemlje. Ovom metodom pronadeno je vrlo malo pla-
neta jer je reflektirana svjetlost udaljenih planeta prigusena jakom svjetlosti njihovih
zvijezda. Smetnje se mogu smanjiti koriStenjem koronografa (engl. coronograph), ili
specijalnih sjenila (engl. starshade) koji blokiraju dio svjetlosti, te digitalnom obra-
dom slika.

Nesto viSe planeta pronadeno je pomocu gravitacijskih le¢a. Planet i njegova zvi-
jezda se mogu gibati izmedu udaljene zvijezde i Zemlje te svojim gravitacijskim po-
ljem savijati putanju svjetlosti daleke zvijezde. Djeluju kao gravitacijska lec¢a fokusi-
rajudi svjetlost u jednu tocku. Dolazi do privremenog povecanja intenziteta svjetlosti
koja sa udaljene zvijezde stize u blizinu Zemlje i tako se otkrivaju egzoplaneti.

Dvije najuspjesnije metode, metoda mjerenja radijalne brzine i detekcija prolaska
planeta ispred zvijezde (tzv. tranzitna metoda), zajedno su zasluzne za otkric¢e 95.1%
ukupnog broja dosad potvrdenih egzoplaneta (14. 6. 2021.).

Metoda radijalne brzine se zasniva na promjenama u gibanju zvijezde koje su iz-
azvane prisustvom planeta. Takvo gibanje vodi do promjene boja u spektru zvijezde.
Planeti gravitacijski utjecu na zvijezdu. Zvijezde zbog toga orbitiraju oko centra mase
svog planetarnog sustava. Za jako udaljene zvijezde nije lako primijetiti njihovo gi-
banje. Moguce je detektirati promjene u valnoj duljini svjetlosti sa zvijezde koje se
dogadaju zbog Dopplerovog efekta. Kada se zvijezda tijekom svog gibanja izazva-
nog prisustvom planeta udaljava od Zemlje valna duljina svjetlosti koju snimamo se

povecava i tu pojavu zovemo crveni pomak (engl. redshift). U suprotom se valna



duljina svjetlosti smanjuje, odnosno dogada se plavi pomak (engl. blueshift).
Najuspjesnija metoda sa 75.8% ukupnog broja potvrdenih planeta je tranzitna
metoda. Snimanjem zvijezda kroz duze vrijeme moguce je analizirati kako njihov
intenzitet svjetlosti ovisi o vremenu. Moze se dogoditi da teleskop snimi smanjenje
tog intenziteta izazvano prolazom egzoplaneta. Metoda, prikazana je na Slici 2.1,
se zove tranzitna jer se planeti mogu detektirati jedino ako prolaze izmedu zvijezde
i teleskopa. Jedna takva promjena intenziteta prikazana je na Slici 2.2 i rezultat je
prolaza egzoplaneta Kepler-6b izmedu zvijezde Kepler 6 i Zemlje. Tranzitna metoda
je ogranicCena Cinjenicom da planeti moraju imati orbitu orijentiranu tako da prolaze
izmedu zvijezde i teleskopa kako bi se mogao detektirati pad intenziteta svjetlosti.
Ogranicena je takoder periodom snimanja, jer smo najsigurniji u prolazak planeta
kada se on dogodi vise puta. Osim toga, kako bismo detektirali prolaske koji su se
dogodili samo jednom tijekom snimanja moramo imati sre¢e da se prolazak dogodi
upravo za vrijeme snimanja jer planet moze imati duzi period orbite te ga mozemo
lako propustiti. Metoda ima pristranost prema velikim planetima koje imaju male
periode orbite i nalaze se na malim udaljenostima od svojih zvijezda. Takvi planeti
zbog svoje veli¢ine i blizine zvijezda blokiraju viSe svjetlosti, a s manjim periodom
udubine u grafu intenziteta svjetlosti su ¢eS¢e [1]. Osim Sto je tranzitna metoda
vrlo uspjesna u pronalazenju egzoplaneta, zbog snimanja svjetlosti prilikom prolaska
planeta moguce je odmah analizirati sastav njegove atmosfere, odrediti temperaturu,

a na temelju dubine i Sirine udubina u grafu mogu se procijeniti dimenzije planeta.
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Slika 2.1: Prikaz tranzitne metode detekcije egzoplaneta [7].



Intenzitet svjetlosti

Vrijeme

Slika 2.2: Promjena intenziteta svjetlosti zvijezde Kepler-6 koju je proizveo egzopla-
net Kepler-6b prolazom izmedu zvijezde i teleskopa Kepler [8].



3 Osnove strojnog ucenja

3.1 O strojnom ucenju

Strojno ucenje je grana umjetne inteligencije Ciji je zadatak proucavanje i izrada al-
goritama koji mogu uciti iz podataka. Nesto precizniju definiciju dao je Tom Mitchell
1997. godine: "Program uci iz iskustva (I) ako, nakon $to uzme u obzir mjeru preciz-
nosti (P) za neki zadatak (Z), njegova preciznost na Z, nakon mjerenja P, se poveca
s iskustvom 1.” [9]. Ideja o automatskom prilagodavanju programa na ulazne po-
datke nije nova. Medutim, do vrlo brzog razvoja strojnog i dubokog strojnog ucenja
(engl. deep machine learning) [10] je doslo u zadnjih dvadesetak godina s razvo-
jem snaznih racunala. Raste zainteresiranost za primjene strojnog ucenja u znanosti,
gospodarstvu i svakodnevnom zivotu. Danas smo strojnom ucenju izlozeni svakod-
nevno na internetu ili u primjeni mobilnih aplikacija. Koristi ga YouTube kako bi nam
preporucio najbolje filmove, Facebook najbolje reklame, LinkedIn poslove koji ¢e nas
najvjerojatnije zanimati. Veliki ducani koriste strojno ucenje u analizi proizvoda koje
je najbolje staviti na zajednicku policu na temelju navika kupaca kako bi prodali sto
viSe proizvoda.

Prednost koju strojno ucenje ima nad klasi¢nim programiranjem je to $to programi
ne moraju biti eksplicitno programirani kako bi izvrSavali svoje zadatke. Umjesto
ru¢nog pisanja uvjetnog grananja za svaku mogu¢u kombinaciju, Sto moze biti jako
komplicirano, programer moze Koristiti strojno ucenje i nauciti algoritam da prepoz-
naje obrasce u kompliciranim zadacima. RjeSenje mozda nece biti savrseno, ali ¢e biti
jako korisno kod podataka u kojima ¢ovjek ne moze naci odredeno pravilo. Tako je
na primjer s pojavom neuronskih mreza postalo moguce prepoznavati lica ili glasove.
Ne postoji posebno pravilo koje je moguce programirati tako da program prepozna
glas ili ne¢ije lice. Cak i kada bi to bilo moguée, trebalo bi prepoznati karakteristike
svakog pojedinog glasa i lica. Problem je kad treba prepoznati stotine, tisuce, ili mili-
june uzoraka. Ocito je da zelimo neko generalnije rjeSenje koje ¢e se mo¢i primijeniti
na Siroku klasu problema. Neuronske mreZe ¢e moci prepoznati obrasce ako ih se uci
na dovoljno velikom skupu podataka. Problem u primjeni strojnog ucenja je ¢injenica
da je potrebno puno podataka za njihovu ucinkovitost. Osim toga gotovo uvijek je
potrebno podatke prilagoditi i obraditi prije upotrebe algoritama, ali ne uvijek na

ocit nacin. Medutim, racunala su u stanju raditi s velikom koli¢cinom podataka puno
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brze nego ljudi. Koli¢ina podataka danas raste brze nego ikad u povijesti. Americka
tvrtka Seagate, koja se bavi rjeSenjima za masovno skladistenje podataka, provela je
istrazivanje u kojem predvida da ¢e koli¢ina podataka na globalnoj razini porasti sa

33 zetabajta u 2018. godini na 175 zetabajta do 2025. godine (vidi Sliku 3.1) [11].

Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Slika 3.1: Godisnja koli¢ina podataka na globalnoj razini [11].

Osim potrebe za velikom koli¢inom podataka, takoder je vazno prepoznati kada
je strojno ucenje najbolji izbor za problem koji rjeSavamo. Strojno ucenje se moze

podijeliti na cetiri glavne kategorije [10]:

* Nadzirano strojno ucenje (engl. supervised learning) — Naziv je dobilo po tome
Sto Covjek nadzire algoritam tako Sto unaprijed pripremi Zeljene izlaze za po-
jedine ulazne varijable. Na taj nacin algoritam uci. Glavna zadac¢a nadziranog
ucenja je sto bolja generaliziracija postupka na nove podatke. Neki tipi¢ni pro-

blemi koje rjesava ova vrsta algoritama su regresija i klasifikacija.

* Nenadzirano strojno ucenje (engl. unsupervised learning) — Suprotno nazdi-
ranom ucenju, algoritmi nenadziranog strojnog ucenja nemaju pripremljene
Zeljene izlaze ve¢ im je zadaca za zadani skup podataka samostalno odrediti
zajednicke karakteristike. Neke od bitnih zadaca su im grupiranje (engl. clus-
tering), reprezentacija i vizualizacija u manjim dimenzijama te prepoznavanje
anomalija, to jest novih podataka koji znacajno odstupaju od naucenih poda-

taka.

* Polunadzirano strojno ucenje (engl. semisupervised learning) — To su algoritmi
koji implementiraju kombinaciju nadziranog i nenadziranog strojnog ucenja.
Ako set podataka nije potpuno oznacen, na njemu nema smisla Kkoristiti nad-
zirano ucenje. No ako taj set podataka prvo grupira algoritam nenadziranog

ucenja, moguce je oznaciti podatke za nadzirani dio algoritma.
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* Ucenje s podrskom (engl. reinforcement learning) — To je vrsta algoritama koji
uce uz interakciju s okolinom u realnom vremenu. Algoritam postize Zeljeno
ponasanje na temelju nagrade i kazne koje se racunaju odmah nakon postu-
panja algoritma kao odgovor na okolinu. Cilj algoritma je posti¢i Sto veci broj
nagrada, a $to manji broj kazni. Ova vrsta algoritama na primjer moze koristiti

robotima kako bi naucili hodati, ili autima kako bi samostalno vozili.

U ovom radu se Kkoristi nekoliko algoritama nadziranog strojnog ucenja koji su se

pokazali pogodni za otkrivanje egzoplaneta u skupu podataka koji sadrzi kandidate.

3.2 Nadgzirano strojno ucenje

Nadzirano strojno ucenje, kao $to je ve¢ spomenuto, u¢i pomocu podataka koji su
unaprijed povezani sa zeljenim rezultatima. Svaki podatak karakteriziran je svojim
znacajkama (engl. features) i pridruzene su mu oznake (engl. labels) koje pred-
stavljaju pravilno rjeSenje za odredeni podatak. Zadaca nadziranog algoritma je dati
$to bolje rjeSenje na temelju znacajki. Skup ulaznih podataka se moze zapisati kao
vektor x1,X»,...,X,, pri ¢emu je n broj ulaznih podataka. Svaki vektor x; sadrzi nu-
mericke vrijednosti znacajki za i-ti podatak. Vektor y sadrzi oznake, odnosno izlazne
numericke vrijednosti, pri ¢emu i-ti element tog vektora sadrzi oznaku i-tog ulaznog

podatka. Tako definirani ulazni podaci mogu se zapisati kao matrica X:

T
X1

T
Xy

T
Xn

Znacajke su povezane s oznakama funkcijom koja ovisi o skupu parametara w koji

predstavljaju tezinu pojedine znacajke:

y=f(X;w) (3.1)

odnosno za pojedini podatak:

yi = f(xi) (3.2)

Izabrati funkciju znaci odabrati algoritam s funkcijom koja je prikladna za problem



koji rjeSavamo. Za svaki set znacajki funkcija ¢e ispisivati procjenu rezultata, a al-
goritam Ce namjesStati parametre w nakon izracunate procjene. To je proces zbog
kojeg je strojno ucCenje dobilo svoje ime. Cilj nadziranog strojnog ucenja je pronaci
$to bolju funkciju f koja ¢e predvidati oznake y za zadane ulazne podatke x. Jo$ bit-
nije od toga, Zelimo da ta funkcija Sto bolje predvida vrijednosti novih jos nepoznatih
podataka. U trenutku kada je algoritam naucen zvat ¢emo tu funkciju 4 ili hipoteza,

a ona Ce kao izlaz davati predvidenu vrijednost nau¢enog modela g; = h(x;).

Funkcija troska i gradijentni spust Vazno je objasniti kako ovi algoritmi uce i
mijenjaju parametre w u jednazbi 3.1. Za svaki algoritam definira se ciljna funkcija
(engl. objective function) koja se, ovisno o zeljenom ishodu, mora minimizirati ili
maksimizirati za postizanje optimalnog rjeSenja. Tako se na primjer u sluc¢aju linearne
regresije kao ciljna funkcija koristi srednja kvadratna pogreska (engl. mean square

error, MSE) [10]:

n

MSE(X, hy) = % S (whxi - ) (3.3)
=1

Cilj je smanjiti pogresku algoritma te je srednju kvadratnu pogresku potrebno mi-
nimizirati i zbog toga je zovemo funkcija troska (engl. cost function). Logisticka
regresija, koja je algoritam blizak linearnoj regresiji, ima funkciju troska koja se raz-
likuje od srednje kvadratne pogreske. Medutim, kao Sto je prikazano na Slici 3.2,

obje funkcije troska su konveksne i moguce im je garantirano pronac¢i minimum.

(a) (b)

Slika 3.2: Kvadratna funkcija (a) i funkcija troska logisticke regresije (b).

Jedan od postupaka za izracunavanje minimuma je gradijentni spust (engl. gra-

dient descent) [10]. Kao Sto sam naziv sugerira, za funkciju se izracuna gradijent po



parametrima w. Taj gradijent pokazuje smjer najmanje vrijednosti funkcije, a zatim
se napravi korak u smjeru gradijenta. Koraci se ponavljaju dok gradijentni spust ne
dode do minimuma funkcije, a to ¢e biti onda kada vrijednost gradijenta postane za-

nemarivo mala i bliska nuli. U slu¢aju srednje kvadratne pogreske gradijent je [10]:

72-MSE(w)
72-MSE(w)
VwMSE(w) = ] (3.4)
5o MSE(w)
pri ¢emu je pojedina parcijalna derivacija:
iMSE(W) = z i (wa,- — yz) 2z (3.5
ow; n ’

i=1

S izracunatim gradijentom je moguce napraviti korak prema minimumu funkcije tako
Sto se gradijent pomnoZen s nekom konstantom ucenja n oduzme od trenutnog vek-
tora parametara:

W(iduci korak) __ W — nVWMSE(W) (36)

Bitno je pronaci dobru konstantu ucenja za pojedinu funkciju. Kod prevelikih iz-
nosa 7 bit ¢e preveliki koraci i algoritam ¢e preskocCiti minimum ili divergirati, dok
kod premalih vrijednosti mozda nece ni sti¢i do minimuma. Medutim, s idealnom
konstantom gradijentni spust izgleda kao sto je prikazano na Slici 3.3 gdje se njime
minimizira kvadratna funkcija. Ovaj algoritam smanjivanja pogreske moze se primi-

jeniti za regresijske i klasifikacijske probleme sve dok je ciljna funkcija konveksna.

Provjera uspjesSnosti binarnog klasifikatora Kad algoritam prode kroz proces ucenja
potrebno je provjeriti njegovu uspjesnost. Moramo znati koliko je algoritam koristan
u predvidanju s novim podacima. Kako bismo znali da algoritam dobro generalizira,
moramo ga provjeriti na podacima na kojima nije ucio. Prije svakog projekta stroj-
nog ucenja potrebno je razdvojiti podatke na dva dijela: skup podataka za treniranje
(engl. training data) i skup podataka za testiranje (engl. test data) [12]. S obzirom
na koli¢inu podataka s kojom raspolazemo, razdvojit ¢emo vise ili manje podataka,
ali najcesce je dovoljno izdvojiti kao skup za testiranje oko 20% podataka. Ako je

kolicina podataka jako velika, moze biti dovoljno izdvojiti i 1% podataka [10]. U
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trosak

Slika 3.3: Prikaz koraka gradijentnog spusta na kvadratnoj funkciji.

ovom radu radimo s binarnim Kklasifikatorima koji imaju samo pozitivnu i negativhu
klasu u podacima (tj. nesto je ili to¢no ili nije), te ¢emo se fokusirati na njihovu
procjenu.

Za procjenu binarnih klasifikatora koristimo nekoliko vrijednosti:

* Istinski pozitiv (engl. true positive, TP) — broj predvidenih pozitivnih vrijednosti

koje su pozitivne

* Lazni pozitiv (engl. false positive, FP) — broj predvidenih pozitivnih vrijednosti

koje nisu pozitivne

* Istinski negativ (engl. true negative, TN) — broj predvidenih negativnih vrijed-

nosti koje su negativne

* Lazni negativ (engl. false negative, FN) — broj predvidenih negativnih vrijed-

nosti koje nisu negativne.

Dobar nacin za vizualizaciju tih vrijednosti je matrica zbunjenosti (engl. confusion
matrix) u kojoj svaki redak predstavlja stvarnu klasu, a stupac predvidenu klasu [10].
Matrice zbunjenosti se Cesto koriste za procjenu rezultata klasifikacijskih algoritama

[10,12]. Matrica zbunjenosti prikazana je na Slici 3.4.

11



negative class I N

positive class} F N

predicted negative  predicted positive

il B I N

Slika 3.4: Matrica zbunjenosti za binarnu klasifikaciju [12].

Pomocu tih vrijednosti moguce je definirati nekoliko mjera kojima se procjenjuje

toc¢nost modela [10]:

* Tocnost (engl. accuracy) — Postotak to¢no svrstanih podataka:

broj tocno svrstanih predvidjanja

tocnost = (3.7)

ukupan broj predvidjanja
* Preciznost (engl. precision) — To¢nost pozitivne ili negativne klase. Ako nas
zanima koji postotak od svih pozitivno predvidenih podataka je algoritam dobro

predvidio racunati ¢emo sa:

TP
preciznost = r_[‘P——|—FP (3.8)

Sli¢no se racuna tocnost negativno predvidenih podataka.

* Ogjetljivost (engl. recall) — Predstavlja postotak predvidene klase koji je tocno

Klasificiran. U slucaju predvidanja pozitivne klase on glasi:

TP
osjetljivost = m (3.9)
Ocigledno je da Zelimo imati $to vecu preciznost i osjetljivost, ali potrebno je odlu¢iti
$to nam je najbitnije za odredeni problem. U slucaju ovog rada, gdje se nadamo
pronaci egzoplanete, bit ¢e nam najbitnija osjetljivost zbog jako malog broja egzopla-

neta koje ocekujemo. Zbog toga ¢emo morati Zrtvovati preciznost i dobiti puno vise
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laznih pozitiva. I u primjeni danas poznatih observacijskih metoda detekcije egzopla-
neta tesko je biti siguran ima li zvijezda egzoplanet u svojoj okolini. U ovom trenutku

(14. 6. 2021.) postoji 4401 potvrdenih egzoplaneta, a ¢ak 6625 kandidata [1]!

Neki problemi u primjeni strojnog u¢enja Ve¢ smo spomenuli kako izborom algo-
ritma biramo i funkciju koja opisuje podatke. Neki algoritmi podrzavaju vise razli¢itih
funkcija. Ako model jako lose predvida, to moze biti znak da je odabrana prejednos-
tavna funkcija za zadani problem. Ako model strojnog ucenja nije u stanju opisati
fine detalje skupa podataka, onda je doslo do podnaucenosti (engl. underfitting).
Suprotno, mozemo nauciti model da ima odli¢ne rezultate na skupu podataka za
testiranje. U tom sluc¢aju moze do¢i do prenaucenosti (engl. overfitting) do kojeg
dolazi kad je funkcija prekomplicirana za zadani skup podataka [10, 12]. Na Slici
3.5 prikazani su slucajevi podnaucenosti i prenaucenosti za tocke koje su generirane
kvadratnom funkcijom s nasumi¢nim Sumom. Linearni model je prejednostavan za
predvidanje kvadratne funkcije, a polinom 16. stupnja se pak prilagodava podacima
predobro. Kod prenaucenosti algoritam ¢e jako dobro predvidati podatke na kojima
je ucio, ali se ne mozemo nadati da ¢e se model dobro generalizirati na skup podataka

na kojima nije ucio.

Unakrsna provjera (engl. cross-validation) Kako bismo smanjili utjecaj navede-
nih problema, potrebno je poduzeti specijalne metode provjere. Nije dovoljno testi-
rati model samo na skupu podataka za testiranje, a pogotovo nije dobro vrsiti prila-
godbu parametara modela kako bi postigao Sto bolje rezultate na tom skupu. Time
smo samo osigurali dobre rezultate na testu, ali ne generalno. Kada bismo tako op-
timiziran model na podacima za testiranje pustili u produkciju, bilo bi nemoguce
predvidjeti hoce li dobro raditi. Zbog toga je korisno izdvojiti skup za provjeru (engl.
validation set) iz podataka za treniranje. Taj skup se koristi za evaluaciju modela prije
nego Sto se model primijeni na skup za testiranje. Ta metoda zove se metoda izdva-
janja (engl. hold-out method) [10]. Njen problem je sto jako ovisi o podjeli skupa za
ucenje, Sto znaci da nije poznato hoce li nam rezultati modela biti reprezentabilni u
generalnoj situaciji. Kako bismo dobili prosjecnu korisnost modela, mozemo primije-
niti metodu izdvajanja viSe puta, ali s razlicitim podskupovima za provjeru. Na ovaj

nacin ne prepustamo to¢nost modela slucajnosti odabira podataka za provjeru. Ta
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(b) (@

Slika 3.5: Predvidanje kvadratnom funkcijom (a), linearnom funkcijom (b) i polino-
mom 16. stupnja (c).

metoda se naziva k-struka unakrsna provjera, pri ¢emu je k broj podskupova na koje
se dijeli skup podataka za treniranje. U svakoj iteraciji provjere bit ¢e odabran jedan
podskup za provjeru, dok ¢e se ostali skupovi Koristiti za ucenje modela. Obje me-
tode prikazane su za usporedbu na Slici 3.6. Nakon $to smo uvjereni da su rezultati
dobri, mozemo poslati model na pravi i zadnji test na skupu podataka za testiranje
koji smo izdvojili na pocetku. Kada algoritam ima dobre rezultate na skupu poda-
taka za testiranje, a lose na unakrsnoj provjeri, to moze biti indikacija da je doslo do
prenaucenosti. Ako je model lo$ i na testnom skupu i na unakrsnoj provjeri, onda je

podnaucen [10].

3.3 LogistiCka regresija

Jedan od modela koji se koriste u ovom radu je logisticka regresija. Ona je inacica re-
gresije koja predvida vjerojatnost nekog dogadaja na skupu podataka cije su zavisne
varijable isklju¢ivo binarne, odnosno svaki pojedini podatak pripada jednoj od dvije

moguce klase. Klase poprimaju vrijednosti y = 1 za pozitivhu i y = 0 za negativnu
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©

Slika 3.6: Shematski prikaz skupa podataka (a), metoda izdvajanja (b) i k-struka
unakrsna provjera (c).

klasu, ili drugim rije¢ima nesto je to¢no, ili nije to¢no. Kada je predvidena vjerojat-
nost za neki podatak vec¢a od 50% logisticka regresija klasificirat ¢e je kao pozitivnu
klasu, a u suprotom kao negativnu [10]. Za nas skup podataka zvijezde s planetima

predstavljaju pozitivnu klasu, a ako nemaju planet u svojoj okolini negativnu klasu.

Funkcija poveznica (engl. link function) Logisticka regresija jedan je od genera-
liziranih linearnih modela ¢iji je zadatak povezati znacajke (z1, xo, ..., z,,) S Vjerojat-
nosti p kojom se predvida pripadnost podatka pojedinoj klasi. Modeli koji se koriste
za klasificiranje binarnih podataka, kao sto to radi logisticka regresija, preslikavaju li-
nearnu kombinaciju znacajki na interval [0, 1]. To se ostvaruje transformacijom vjero-

jatnosti pomoc¢u funkcije poveznice g(p) koja preslikava interval [0, 1] na skup realnih

brojeva [13] kako bi se dobila linearna veza:

9(pi) :Zﬂfijwj; i=1,...,n (3.10)
j=1
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Odnosno u vektorskom obliku moguce je obuhvatiti sva predvidanja:
g(p) = XTw. (3.11)

Logisticka funkcija koristi logit funkciju kao funkciju poveznicu [13]:

g(p) = logit(p) = log (%). (3.12)

Uvrstavanjem funkcije 3.12 u jednadzbu 3.11 i rjeSavanjem dobije se funkcija vjero-
jatnosti koja ovisi o ulaznim znacajkama X, a parametrizirana je tezinskim koefici-

jentima w:
1

pX;w) = 15 o Xty

(3.13)

Jednadzba 3.13 zove se logisticka funkcija. Ta funkcija, za razliku od 3.12 koja
preslikava vjerojatnost na skup realnih brojeva, preslikava linearnu funkciju sa skupa
realnih brojeva na interval [0, 1]. Prepoznatljiva je po specifi¢cnom S-obliku te pripada
skupu krivulja koje se nazivaju sigmoide (vidi Sliku 3.7). Njen pojednostavljen izraz

je [10]:

t) = 3.14
o(t) = (3.14)
1 1.0
— O’f_‘ =
() l+et
05
~10.0 75 5.0 25 00 25 50 75 10.0
t

Slika 3.7: Logisticka funkcija.

Predvidanje logisticke regresije Logisticka regresija racuna otezanu sumu ulaz-

nih znacajki, kao sSto to radi linearna regresija, ali je koristi kao argument logisticke
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funkcije koja daje vrijednosti izmedu O i 1. Hipoteza h(x) logistiCke regresije je
upravo logisticka funkcija koja se prilagodava podacima i njome se nakon ucenja
predvida vjerojatnost p = hy(x) = o(x’w) da podatak x pripada pozitivnoj klasi

[10]. Predvidene vrijednosti 3 lako se dobivaju odabirom granice odluc¢ivanja p = 0.5:

0, akop <05
(3.15)

<>
I

1, akop> 0.5

Granicu je takoder moguce proizvoljno odabrati ako se time moze povecati tocnost
modela. Nije zagarantirano da se krivulja najbolje prilagodila podacima nakon ucenja
pa se uvijek moze provjeriti donosi li neka druga granica bolje rezultate. U general-
nom slucaju veca granica za odluku znaci da zahtjevamo vecu sigurnost modela za

pozitivnu klasu.

Funkcija troska i ucenje Logisticka regresija u¢i pomoc¢u gradijentnog spusta na
slican nacin kao Sto je opisano u poglavlju 3.2 na primjeru kvadratne funkcije. Funk-
cija troska za logisticku funkciju ovisi o klasi predvidenog podatka, definirana je
jednadzbom 3.16 i prikazana je na Slici 3.8 [10]. Na istoj slici vidljivo je na pla-
voj krivulji da funkcija troska ima velike vrijednosti kad logisticka regresija predvida
male vjerojatnosti p za pozitivnu klasu. Sto je predvidena vjerojatnost veéa, funkcija
troska je manja, a predvidanje sve tocnije. U suprotnom slucaju narancasta krivulja,
koja opisuje predvidanje za negativnu klasu, pokazuje da funkcija troska poprima

velike vrijednosti kad vjerojatnost p raste.

—log(p), akoy =1
troSak(w) = &(p) Y (3.16)

—log(1 —p), akoy=0

Funkciju troska moguce je objediniti u jedan izraz prikazan u jednadzbi 3.17. Nakon
toga je potrebno izraCunati parcijalnu derivaciju funkcije troska (3.18) kako bi se
mogao primijeniti gradijentni spust za njenu minimizaciju [10]. Zay; = 1 u 3.17 u
zagradi ostaje samo clan log(p;), dok ¢e za y; = 0 ostati samo log(1 — p;) kao $to je
zadano u 3.16. S obzirom da funkcija troska uzima u obzir cijeli skup podataka, podi-
jeljena je s brojem podataka n, te predstavlja srednju vrijednost troska. Pojedina par-

cijalna derivacija iz 3.18 predstavlja usrednjenu pogresku predvidanja pomnoZenu
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sa j-tom znacajkom podatka. Racunom parcijalnih derivacija svih znacajki ispuni se
vektor gradijenta nakon Cega je moguce izracunati nove vrijednosti tezinskih koefi-
cijenata prema izrazu 3.6 sve dok gradijentni spust ne stigne do minimuma funkcije

troska 3.17.

J(w) == " lwilog(ps) + (1~ yi) log(1 — )] (3.17)
=1
ij(m _— i (o(w'x;) — ;) =tV (3.18)
aWj n 1 ! Yi ! )

— —log(p),y=1
—log(1-p),y=0

Slika 3.8: Funkcija troska logisticke funkcije.

3.4 Stabla odludivanja

Stabla odluc¢ivanja (engl. decision trees) su Siroko primjenjiv algoritam strojnog ucenja.
Mogu se koristiti za regresiju i klasifikaciju podataka. Stabla uce postavljanjem niza
pitanja o znacajkama kako bi doslo do odluke [12]. Za binarnu klasifikaciju pitanja
imaju samo dva moguca odgovora; neki uvjet vrijedi ili ne vrijedi te je i stablo koje
¢e se izgraditi binarno. To znaci da se prilikom svakog pitanja podaci razgranaju na

dva dijela te se na taj nacin gradi stablo. Osim Sto su stabla vrlo brz algoritam, velika
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prednost im je Sto su rezultati jednostavni za interpretirati i lako se mogu uspore-
diti sa svakidasnjim odlukama. Kada bismo odlucivali je li potrebno ponijeti jaknu
kada izlazimo vjerojatno bismo se prvo zapitali je li vani suncano, ili kiSno vrijeme.
Jakna ¢e nam takoder biti potrebna ako je vani niska temperatura. Jedno moguce
stablo za navedenu odluku prikazano je na Slici 3.9. Prvi ¢vor stabla koji se nalazi na
vrhu naziva se korijen i u njemu su sadrzane sve ulazne znacajke. Korijen se grana
na ¢vorove odluka koji klasificiraju vrijednosti ulaznih podataka sve dok ne stignu do
kranjih ¢vorova tj. listova koji predstavljaju izlazne podatke stabla, odnosno kona¢nu
odluku. Svakom stablu moguce je odrediti dubinu stabla broje¢i najveci broj grana
od korijena do lista. Dubina stabla u primjeru na Slici 3.9 je dva. Na istom primjeru
vidljiv je jedan problem stabala odluc¢ivanja; na desnoj strani stabla ono odlucuje da
jakna nije potrebna ako ne puse jak vjetar za vrijeme kiSe. Sasvim je moguce da je
temperatura niska, a stablo tu moguc¢nost nije obuhvatilo. To se dogodilo zato Sto
stablo na Slici 3.9 odluCuje samo na temelju jedne znacajke u svakoj iteraciji, od-
nosno postavlja samo jedno pitanje za svaku odluku. Kod kompliciranijih primjera
stabla mogu odlucivati na temelju viSe znacajki istovremeno prilikom svake odluke,
a moguce je i kontrolirati broj znacajki koji se uzima u obzir prilikom cega se oda-
bir znacajki vr$i nasumicno, ili prema nekoj mjeri troska. Osim broja znacajki bitno
je posvetiti paznju i dubini stabla. Preduboka stabla neizbjezno su prenaucena jer
postavljaju pitanja i granaju se sve dok savrSeno ne opisuju podatke za treniranje.
U ovom radu stabla odluc¢ivanja koriste se za klasifikaciju zvijezda s planetom i bez
planeta, a znacajke na temelju kojih stablo odlucuje su intenziteti svjetlosti zvijezda

u pojedinom trenutku.

Funkcija troska i u¢enje Jedan od nacina kojim stablo odlucuje kako razgranati

odluku je mjera Cistoce koja se zove gini necistoca (engl. gini impurity) [10]:

v =1- i (p,(;)>2 (3.19)

k=1
pri cemu je pfj) omjer broja podataka koji pripadaju klasi & i ukupnog broja podataka
u i-tom Cvoru stabla. Prema gini necistodi ¢vor je Ciséi Sto je njena vrijednost manja.
Potpuno &isti évor imati ée vrijednost G = 0, a to znadi da sadrzi samo podatke koji

pripadaju istoj klasi. Suprotno, kada ¢vor sadrzi podatke koji pripadaju razli¢itim
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Slika 3.9: Stablo odlucivanja koje odlucuje je li potrebno ponijeti jaknu.

klasama, on ¢e imati necistocu razli¢itu od 0. Na primjer, ¢vor na dubini 1 lijevo na
Slici 3.10a ima gini ne¢istotu G = 1 — & — 1= — £ — - = 0.519. Funkcija tro$ka
koja se koristi u Scikit-Learn paketu za tu svrhu zadana je jednadZbom s pomocu
koje se raCuna trosak znacajki k£ s grani¢cnom vrijednosti ¢, po kojoj ¢e se podijeliti
podaci [10]:

J(l{?, tk) = plijevoGlijevo + pdesnoGdesno (320)

Minimizacijom funkcije 3.20 pronalazi se najbolja znacajka i njena vrijednost za
iduce grananje. Cilj je posti¢i najmanju vrijednost necisto¢e u iduem grananju
racunajudi sve moguce vrijednosti necistoce za lijevu i desnu granu. Na slican nacin

moguce je uciti stabla odlucivanja primjenom entropije kao mjere necistoce [10]:
HO = — Zp,(f) log, <p,(f)> ) (3.21)
k=1

Entropija je koncept iz termodinamike koji predstavlja mjeru neuredenosti sustava.
U korijenu stabla, kad jo$ podaci nisu razvrstani i stablo nije nauceno, entropija svih
podataka je maksimalna. Idealan ¢vor bi imao entropiju jednaku 0 Sto bi znacilo da
je potpuno ureden, odnosno da sadrzi samo podatke koji pripadaju istoj klasi. Na

primjer, ¢vor na dubini 2 desno na Slici 3.10b ima entropiju H = —gZ log, (&) —

% log, (%) — 6—% log, (%) — % log, (6%) = 0.444.
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X_2 ¢<=-2.354

gini = 0.75
samples = 300
value = [75, 75, 75, 75]
class =y_1
True False
x_1<=6.686 X_2 <=3.053
gini = 0.519 gini = 0.513
samples = 151 samples = 149
value =[3, 0, 73, 75] value =[72, 75, 2, 0]
class=y_4 class=y_2
(@)
X_2<=-2.354
entropy = 2.0
samples = 300
value = [75, 75, 75, 75]
class=y_1
True False
x_1<=6.136 X_2 ¢=3.053
entropy = 1.121 entropy = 1.089
samples = 151 samples = 149
value =[3, 0, 73, 75] value =[72, 75, 2, 0]
class =y 4 class=y_2

= En =

Slika 3.10: Primjer stabla odlucivanja s gini necisto¢om (a) i entropijom (b) kao
mjerom Cistoce ¢vora.

Problemi stabla odluc¢ivanja Stabla odlucivanja su izrazito dobra u prilagodavanju
na zadani skup podataka ako im se ne ograni¢i maksimalna dubina stabla. U tom
slucaju ¢vorovi e se granati sve dok svaki list ne bude potpuno cist po mjeri necistoce
i zbog toga su stabla odlucivanja sklona prenaucenosti [12]. Prilikom ucenja stabla
vazno je obratiti pozornost na maksimalnu dubinu i ograniciti ju u trenutku kada

dubina stabla vise ne povecava znacajno njegovu preciznost. Na Slici 3.11 prikazano
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je stablo koje kategorizira Cetiri skupine podataka sa razli¢itim maksimalnim dubi-
nama. Za dubinu stabla jednaku jedan (kao na Slici 3.11a) stablo je uspjelo razdvojiti
podatke samo na plave i crvene tocke. Klasifikacija ¢e biti sasvim to¢na za te podatke,
ali ne mozemo dobiti nikakvu informaciju o zutim i ljubi¢astim. U ovom slucaju sta-
blo je prejednostavno za zadani skup podataka pa je podnauceno. Povecavanjem
dubine (kao Sto je prikazano na Slikama 3.11b i 3.11c) stablo puno bolje opisuje
zadane podatke. Na Slici 3.11d prikazana je klasifikacija stabla koje je prenauceno
zbog prevelike maksimalne dubine. Zuto podrudje zadire u crveno zbog jedne Zute
tocke, koja u nekoj realnoj situaciji moze biti rezultat Suma u nekom mjerenju, te se
pojavljuju plave linije u ljubicastom podru¢ju. Razlog tome je Sto se stablo potpuno
prilagodilo podacima za ucenje i ono ne¢e dobro generalizirati nove podatke. Za

prikazane podatke bilo bi dovoljno odabrati dubinu stabla n = 2 ili n = 3.
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Slika 3.11: Rezultat klasifikacije tocaka pomocu stabla odlucivanja maksimalne du-
binen =1 (a),n =2 (b),n =3 (c) in = 10 (d). ToCke su nasumicno generirane
oko Cetiri nasumi¢no odabrana sredista gausijanskom raspodjelom s obzirom na uda-
ljenost od pojedinog sredista. Svaka boja pripada jednom od Cetiri sredista, a regije
pripadnih boja predstavljaju predvidanje stabla odlu¢ivanja.
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4 Potraga za egzoplanetima primjenom strojnog ucenja

4.1 Koristeni alati i metode

Python Python je objektno orijentirani programski jezik visoke razine koji svoju po-
pularnost moze zahvaliti jednostavnoj sintaksi, te licenci otvorenog koda (engl. open
source) zbog Cega postoji mnostvo besplatnih modula [14]. Zbog jednostavnosti i
pristupacnosti Python je zanimljiv, ne samo osobama koje se bave informatikom, ve¢
i znanstvenicima koji se primarno ne bave programiranjem. Glavna prednost Pythona
je brzina izrade koda, ali ne i brzina izvrsavanja programa s obzirom da je interpre-
tiran jezik. Taj problem je djelomi¢no zaobiden implementiranjem i kompajliranjem
modula u programskim jezicima C i C++. Zbog toga je Python posebno koristan za
usko specijalizirane zadatke koji koriste takve module jer nece biti znacajne razlike
u vremenu izvr$avanja u usporedbi s jezicima koji se kompajliraju u strojni kod. Pyt-
hon je posebno znacajan u podrudju strojnog ucenja i analize podataka. Svoju snagu
takoder pokazuje kada je potrebno na brzinu napisati probni ili pokazni program te
je Python idealan i za iskusne programere i za pocetnike. Takoder je sve ¢es¢i odabir

za uvod u programiranje u hrvatskim skolama.

Jupyter biljeznica Jupyter biljeznica je web aplikacija otvorenog koda koja je dio
projekta Jupyter [15]. Projekt podrzava nekoliko programskih jezika medu kojima
je i Python. Biljeznice se koriste za sekvencijalno pisanje koda, izvrsavanje te vizu-
alizaciju podataka u istom programskom okruzenju. U Jupyterovim biljeznicama je
jednostavno dijeliti kod, dokumente i rezultate u mnostvu formata. To ih ¢ini iz-
vrsnim alatom za podatkovne znanosti (engl. data science) zbog toga Sto su vrlo

jednostavne za analizu podataka i strojno ucenje.

NumPy NumPy je jedan od Pythonovih modula koji se koristi za racunanje u zna-
nosti [16]. Ve¢i dio koda u NumPy modulu je pisan u programskom jeziku C sto nje-
gove funkcije ¢ini vrlo brzim i efikasnim. Implementirano je mnostvo matematickih
objekata kao S$to su vektori i matrice te rutina kao Sto su Fourierove transformacije,
generiranje nasumicnih brojeva itd. Rad s vektrima i matricama je puno brzi od

standardnih Pythonovih lista.
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Scikit-learn Scikit-learn jedan je od popularnih modula u svijetu podatkovne zna-
nosti [17]. U modulu su implementirani algoritmi za strojno ucenje koji se jednos-
tavno mogu primijeniti u sklopu istog sucelja. Scikit-learn je pisan na temelju NumPy

i SciPy modula u kojima je veéina funkcija pisana u programskim jezicima C i Fortran.

Pandas Najpoznatiji modul za rad u podatkovnoj znanosti je Pandas [18]. Brz je
i efikasan u radu s podacima koji su definirani kao DataFrame objekti. Podaci su
spremljeni kao tablice. Implementirano je puno metoda za rad s podacima. Te me-
tode su optimizirane i pisane su u programskim jezicima C i Cython. Zbog toga je rad
s velikom koli¢cinom podataka jednostavan i intuitivan. Podatci se mogu citati i spre-

miti u razli¢itim formatima kao $to su CSV, Microsoft Excel, ili SQL baza podataka.

Matplotlib i seaborn Matplotlib je sveobuhvatan modul za vizualizaciju podataka
i izradu animacija [19]. Sve karakteristike izradenih dijagrama moguce je mijenjati i
spremiti kao datoteke u nekoliko formata. Seaborn je razvijen na bazi matplotlib mo-
dula i specijaliziran je za vizualizaciju statistickih podataka [20]. Njegova prednost
nad matplotlib modulom je direktna podrska za rad s pandas modulom $to znacajno

olaksava vizualizaciju podataka iz pandas DataFrame objekta.

4.2 Skup podataka

Podaci koristeni u ovom radu dio su tre¢e kampanje druge Kepler misije nazvane po
svemirskom teleskopu Kepler koji je NASA razvila u svrhu potrage za egzoplanetima.
Misija se fokusirala na snimanje zvijezda u regiji Mlijecne staze u kojoj se nalazi Zem-
lja, s ciljem pronalaska sli¢nih planeta koji bi potencijalno podrzavali zivot. Svaka
kampanja je zbog putanje teleskopa i kuta upada Sunca bila ograni¢ena na snimanje
zvijezda oko 80 dana [2]. Nakon micanja Suma u signalu, prikupljene podatke NASA
objavljuje u arhivima koji su besplatno dostupni svima [21,22]. Skup podataka koji
se koristi u radu preuzet je sa Kaggle web stranice na kojoj je korisnik izvdojio in-
tenzitete svjetlosti zvijezda trece kampanje zajedno sa svim potvrdenim planetima
ostalih kampanja iz Mikulski arhive [23]. U tablici se nalazi 5657 redaka koji pred-
stavljaju snimanje intenziteta svjetlosti pojedine zvijezde u periodu od 80 dana. U
stupcima koji predstavljaju znacajke zapisano je 3197 intenziteta svjetlosti svake zvi-

jezde koji su snimljeni u jednakim vremenskim razmacima. Dio podataka prikazan
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LABEL | FLUX.1 | FLUX.2 | FLUX.3 | FLUX.4

0 2 93.85 83.81 20.10 | -26.98
1 2 -38.88 | -33.83 | -58.54 | -40.09
2 2 532.64 | 535.92 | 513.73 | 496.92

5082 1 -91.91 | -92.97 | -78.76 | -97.33
5083 1 989.75 | 891.01 | 908.53 | 851.83
5084 1 273.39 | 278.00 | 261.73 | 236.99

Tablica 4.1: Isjecak tablice intenziteta svjetlosti zvijezda.

je u Tablici 4.1. Jedan stupac (LABEL u Tablici 4.1) sadrzi oznake koje pokazuju ima
li zvijezda planet u svojoj okolini (LABEL=2), ili ga nema (LABEL=1). U tablici se
nalazi ukupno 42 potvrdena egzoplaneta, a podijeljena je na skup podataka za treni-
ranje koji sadrzi 37 potvrdenih planeta i 5087 zvijezda bez planeta, dok je u skupu

za testiranje 5 zvijezda s planetom i 565 bez.

Proucavanje podataka Nekoliko algoritama strojnog ucenja testirano je na origi-
nalnom skupu podataka. Pokazalo se da ti algoritmi nisu to¢no predvidjeli niti jedan
egzoplanet. Intenziteti svjetlosti nekih zvijezda s planetima i bez njih prikazani su
na Slici 4.1. Na slici se vidi da su zvijezde s planetima karakterizirane udubinama
u grafu, odnosno padom intenziteta zbog prolaska planeta ispred zvijezde. Sum iz-
gleda periodic¢no i Cesto je sinusoidalan kao $to se vidi na zumiranoj Slici 4.2 jednog
od signala. Bez daljnje obrade podataka algoritmi strojnog ucenja koje koristimo nisu
u stanju prepoznati strukturu podataka i udubine u grafu. Gledajudi vrijednosti na
grafovima ocito je da podaci nisu normalizirani, a neki od njih sadrze vrijednosti koje
znacajno odstupaju od srednje vrijednosti sto se najbolje vidi na tre¢em, petom i jos$
nekoliko grafova sa Slike 4.1b. Uzrok takvim odstupanjima mogu biti nepravilnosti
instrumenta i razni izvori Suma, a potrebno ih se rijesiti jer ¢e uzrokovati probleme
za algoritme strojnog ucenja. Na Slici 4.3 prikazana su neka osnovna obiljezja skupa
podataka. Srednje vrijednosti i medijani se nalaze oko nule, vjerojatno kao rezultat
obrade podataka prije njihove objave u arhivu. Gledajuéi najvece i najmanje inten-
zitete svjetlosti, te standardne devijacije pojedinih redaka (zvijezda) jasno se vidi da
postoje velika odstupanja. Prije obrade signala izbaceni su svi retci kojima su vrijed-
nosti vece od tri standardne devijacije te je skup podataka za treniranje reduciran na

5010 zvijezda. Detaljnije ¢emo pratiti transformacije na signalu jedne zvijezde koja
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sadrzi planet u svojoj okolini. Signal je prikazan na Slici 4.4a. Uske udubine u grafu
uzrokovane su prolaskom planeta ispred zvijezde, a izmedu udubina vidljiv je Sum

koji prati zajednicki obrazac.
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Slika 4.1: Intenziteti svjetlosti nekih zvijezda s egzoplanetima (a) i bez egzoplaneta

(b).

Skaliranje podataka Skaliranje podataka je jako bitno u strojnom ucenju jer ve¢ina
algoritama ne daje dobre rezultate kada se vrijednosti znacajki jako razlikuju [10].
Zbog nacina na koji radi minimizacija funkcije troska logisticke regresije prevelike

vrijednosti mogle bi uzrokovati velike promjene koeficijenata prilikom gradijentnog
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Slika 4.3: Neke osnovne karakteristike skupa podataka.

spusta koji je opisan u odjeljku 3.3. Nije pozeljno uzrokovati velike promjene koefici-
jenata, posebno ako znacajka u pitanju ne bi trebala imati velik utjecaj na rezultat, a
zbog svoje prevelike vrijednosti ima. Podaci su nakon primjene Savitzky-Golayevog

filtra [24] normalizirani, t.j. skalirani tako da se sve vrijednosti nalaze u intervalu

z—min ()
max (z)—min (z) *

su standardizirani, to jest skalirani tako da im je srednja vrijednost jednaka nuli i

[0, 1] koristeéi izraz =sgapirani = Na kraju svih transformacija podaci

standardna devijacija ¢ = 1 ra¢unajuéi z-vrijednost z = 2=, Stabla odlu¢ivanja za

g

razliku od logisticke regresije nisu osjetljiva na skalu podataka te za njih ovaj korak
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nije vazan [10].

Savitzky—Golayev filtar S obzirom da ¢e podaci biti prebaceni u frekventnu do-
menu pozeljno je izgladiti Sum kako bi se mogli fokusirati na udubine u signalu. Kako
bi to postigli primijenili smo Savitzky—Golayev filtar koji se koristi za izgladivanje po-
dataka lokalnom uporabom metode najmanjih kvadrata [24]. Moguce je zadati Sirinu
intervala na kojem se racuna i red polinoma koji se prilagodava na podatke u zada-
nom intervalu. Rezultat filtra prikazan je na Slici 4.4b crvenom bojom. Izgladeni
signal oduzimamo od originalnog signala kako bi ostale istaknute samo udubine u
grafu koje nas zanimaju, a rezultat toga vidi se na Slici 4.4c. Amplitude udubina se
smanjuju zbog interpolacije s okolnim sumom, ali i dalje ostaju prepoznatljive te ¢e

Fourierova transformacija mo¢i prepoznati njihovu periodi¢nost.
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Slika 4.4: Originalni signal (a), Savitzky—Golayev filtar (crveno) vrSen nad norma-
liziranim signalom (plavo) (b), signal nakon oduzimanja filtra od normaliziranog
signala (c) i spektar dobiven Fourierovom transformacijom (d).
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Fourierova transformacija podataka Fourierova transformacija razlaze podatke iz
originalne domene u frekventnu, odnosno originalnu funkciju transformira u sumu
komponenata koje su u njoj periodi¢ne. Transformacija iz funkcije prepoznaje frek-
vencije svih periodi¢nih elemenata, a to¢nost je ogranicena principom neodredenosti.
S povecanjem mjerenog signala frekventna rezolucija je ostrija, ali na racun rezo-
lucije u vremenskoj domeni jer u duzem uzorku signala postoji viSe interferencija
medu periodi¢nim komponentama. S obzirom da su zvijezde snimane 80 dana i u
vedini se prolazak planeta dogada vise puta, pretpostavljamo da je signal reprezenta-
tivan i frekventna rezolucija dovoljno oStra za potrebe strojnog ucenja. Razlaganjem
signala na frekvencije otekujemo kod zvijezda s egzoplanetom vidjeti vrhove medu
niskim frekvencijama zato sto bi prijelazi planeta trebali biti najrjedi dogadaji u sig-
nalu pored visokofrekventnog suma. S prethodnim micanjem trenda signala pomocu
Savitzky-Golayevog filtra ocekujemo da je vjerojatnije da niske frekvencije predstav-
ljaju upravo prolaske planeta. Signal nakon primjene Fourierove transformacije i
skaliranja prikazan je na Slici 4.4d na kojoj se jasno vidi da su vrhovi ve¢i na niskim
frekvencijama. Kod nekih zvijezda postoje i dodatni vrhovi koji bi mogli biti znak
da ima vise planeta. Nakon kompletne obrade podataka na Slici 4.5 moZe se vidjeti
kako se signali zvijezda s planetima jasnije razlikuju od onih bez planeta u odnosu
na neobradene signale sa Slike 4.1. Kod svih zvijezda s planetom izrazeni su vrhovi u
podrucju niskih frekvencija, dok kod zvijezda bez planeta frekventni spektar izgleda
vrlo Sumovito i podjednako bez istaknutih vrhova. Na ovaj nacin je primjenom algo-
ritama je pojednostavljena potraga na nekoliko znacajki koje se nalaze medu niskim
frekvencijama, umjesto da moraju prepoznati udubljenja koja se mogu nalaziti na

bilo kojem mjestu na grafu.

4.3 Rezultati i analiza

Nakon provjere vise algoritama s unaprijed zadanim parametrima logisticka regresija
i stablo odlucivanja pokazali su se kao dobar odabir za ucenje na podacima. Bilo je
jo$ nekoliko obecavajucih algoritama koji linearno odvajaju podatke na slican nacin
kao logisticka regresija, no razlog zasto je odabrano stablo odlucivanja je zato Sto
ono moze podatke odvajati samo pravcima, odnosno hiper ravninama u visSim di-

menzijama prostora parametara, koji su vertikalni i okomiti u odnosu na osi prostora
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zoplaneta (b) nakon obrade podataka.

varijabli Sto se moze vidjeti na Slici 3.11. Hiperravnina logisticke regresije moze biti
orijentirana pod svim kutovima, ali zato odvaja podatke samo jednom hiperravni-
nom za razliku od stabla odlucivanja koje razdvaja podatke sa vise njih. To znaci
da ¢e logisticka regresija i stablo odluc¢ivanja raditi razlic¢ite pogreske te ih je korisno
usporediti. Na Slici 4.6 prikazana je ovisnost preciznosti i osjetljivosti algoritama o
njihovim parametrima prije balansiranja podataka. Rezultati nisu zadovoljavajudi.
Htjeli bismo visoke vrijednosti osjetljivosti tijekom unakrsne provjere jer je u skupu

za testiranje samo 5 zvijezda s planetom, a 565 zvijezda bez planeta. Zbog toga
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nam je bitno imati veliku osjetljivost, dok je preciznost i broj laznih pozitiva manje
vazan. U skupu podataka za treniranje je 37 zvijezda s planetom i 5013 bez planeta,
te je takav skup podataka jako nebalansiran. To stvara problem algoritmima strojnog
ucenja i najbolje je imati podjednak broj pozitivno i negativno oznacenih podataka.
U nastavku algoritme u¢imo na podacima koje balansiramo nasumi¢nim kopiranjem
postojecih redaka zvijezda s planetom u tablicu. Takvih redaka nema jednako mnogo
kao redaka sa zvijezdama bez planeta. Ta tehnika zove se tehnika pretjeranog uzor-

kovanja manjine (engl. Synthetic Minority Over-sampling Technique, SMOTE) [25].

1.0 i
Preciznost
~08 _ 07 Osjetljivost
s 2
o 06 g
= O 06
Q 02 Preciznost ~
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00| — Osijetljivost /\/
107 10?1 10° 10° 2 4 6 8 10 12
C Maksimalna dubina stabla
(a) b)

Slika 4.6: Ovisnost preciznosti (P) i osjetljivosti (O) logisticke regresije o parame-
tru C (a) i stabla odlucivanja o dubini stabla (b) koriste¢i nebalansirane podatke.
Preciznost i osjetljivost definirane su formulama 3.8 i 3.9.

Rezultati logisticke regresije Kako bi pronasli najbolji model strojnog ucenja za
predvidanje Zeljenih rezultata, nakon obrade podataka i odabira algoritama, po-
trebno je testirati kako algoritmi ovise o parametrima. Parametar koji proucavamo
kod logisticke regresije je vrijednost koeficijenta C' u regularizacijskom ¢lanu funk-
cije troska %||w||? pri ¢emu je ||w|| euklidska norma vektora tezinskih koeficijenata.
Regularizacija je ogranicavanje koeficijenata tezina algoritma dodavanjem regula-
rizacijskog Clana funkciji troska, a cilj ogranicavanja je izbjegavanje prenaucenosti

algoritma [10]. Funkcija troska logisticke regresije u cijelosti je zadana funkcijom:

n

Tw) = =5 3 los(p) + (L= ) log(1 = pl + glIwlP @D

=1

Koriste¢i manje iznose C' regularizacija je vec¢a i zbog toga se vrijednosti tezinskih

koeficijenata kre¢u oko nule. Kod vec¢ih iznosa C' regularizacija je manja i algoritam
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ima viSe slobode u prilagodavanju podacima. Kako bi pronasli najbolji C' za logisticku
regresiju testirali smo preciznost i osjetljivost algoritma na viSe redova velicina para-
metra C (Slika 4.7a), a zatim smo detaljnije testirali podruéje u intervalu [1075,1074]
(Slika 4.7b), nakon $to je Slika 4.7a pokazala da u tom intervalu preciznost i osjetlji-
vost prestaju rasti. Najbolje je odabrati vrijednost parametra gdje preciznost i osjet-
ljivost prestaju znacajno rasti jer se nakon toga moze ocekivati prenaucenost. Kao

najbolji izbor pokazala se vrijednost C' = 4 - 107°.

1.00 === - 1.00
2 0.95 Ro%| 7
@) @)
g ~0.96
X 0.90 o
o Preciznost 0 094 Preciznost
Osjetljivost Osjetljivost
o 092 1 3 5 7 9
-5 -3 -1 1 3
10 10 10 10 10 C 1o-5
(a) (b)

Slika 4.7: Ovisnost preciznosti (P) i osjetljivosti (O) logisticke regresije o parametru C
(a) i zumirani interval te ovisnosti (b) za balansirane podatke. Preciznost i osjetljivost
definirane su formulama 3.8 i 3.9.
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Slika 4.8: Matrica zbunjenosti logisticke regresije. Na vertikalnoj osi nalaze se
stvarne klase zvijezda i na horizontalnoj osi predvidene klase. Na glavnoj dijagonali
matrice (gore lijevo prema dolje desno) predvidene i stvarne vrijednosti se poklapaju,
a ostale vrijednosti su krive klasifikacije.

Iz matrice zbunjenosti koja je prikazana na Slici 4.8 moze se vidjeti da je logisticka

regresija tocno predvidjela 4 od ukupno 5 zvijezda s egzoplanetom, a uz njih i 6
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laznih pozitiva. U Tablici 4.2 zapisane su osjetljivosti i preciznosti logisticke regresije
s odabranim parametrom C' = 4-107°. Logisti¢ka regresija ima malu preciznost zbog
velikog broja laznih pozitiva u odnosu na broj stvarnih pozitiva, ali kao Sto smo ve¢
spomenuli u poglavlju 3.2, mozemo biti zadovoljni s tim rezultatom jer je jako malo
potvrdenih egzoplaneta s obzirom na broj zvijezda. Kad bi ovaj rezultat bio realna
situacija, morali bismo ru¢no provjeriti 10 zvijezda koje je algoritam svrstao kao one
s egzoplanetom umjesto svih 570 zvijezda, a za svakih pet predvidenih zvijezda mogli

bismo ocekivati dvije s egzoplanetom.

Osjetljivost | Preciznost
Zvijezde s egzoplanetom 0.8 0.4
Zvijezde bez egzoplaneta 0.99 1

Tablica 4.2: Preciznost i osjetljivost logisticke regresije.

Rezultati stabla odluc¢ivanja Kao sto smo ve¢ spomenuli, stabla odlucivanja s neo-
granicenom dubinom i brojem listova postaju prenaucena. Zbog toga su dubina i
broj listova glavni parametri koje testiramo. Na Slici 4.9a testira se maksimalna du-
bina stabla koriste¢i entropiju kao mjeru necistoce. Testirali smo i Gini necisto¢u kao
mjeru. Rezultati se nisu znacajno razlikovali te smo odabrali entropiju jer ona tezi
stvaranju stabla koje je vise balansirano [10]. Odabrali smo stablo maksimalne du-
bine 8 jer u u tom trenutku preciznost prestaje znacajno rasti s dubinom, a osjetljivost
je vec skoro savrSena na podacima za provjeru. Stablo dubine 8 je zatim testirano
za viSe vrijednosti maksimalnog broja listova (Slika 4.9b) te je odabrna vrijednost
22 iz istog razloga. Konacni rezultati zapisani su u Tablici 4.3. Stablo odlucivanja
ima nesto losiju osjetljivost i preciznost na zvijezdama s egzoplanetima u usporedbi
s logistickom regresijom, ali jednako dobro predvida zvijezde koje nemaju egzopla-
nete. Matrica zbunjenosti stabla odlucivanja, s odabranim parametrima za koje su

izraCunate tocnosti iz tablice 4.3, prikazana je na Slici 4.10.

Osjetljivost | Preciznost
Zvijezde s egzoplanetom 0.6 0.27
Zvijezde bez egzoplaneta 0.99 1

Tablica 4.3: Preciznost i osjetljivost stabla odlu¢ivanja.
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Slika 4.9: Ovisnost preciznosti (P) i osjetljivosti (O) stabla odluc¢ivanja o maksimalnoj
dubini stabla (a) i o maksimalnom broju listova (b) koriste¢i balansirane podatke.
Preciznost i osjetljivost definirane su formulama 3.8 i 3.9.
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Slika 4.10: Matrica zbunjenosti stabla odlucivanja. Na vertikalnoj osi nalaze se
stvarne klase zvijezda i na horizontalnoj osi predvidene klase. Na glavnoj dijagonali
matrice (gore lijevo prema dolje desno) predvidene i stvarne vrijednosti se poklapaju,
a ostale vrijednosti su krive klasifikacije.

Ansambl logisticke regresije i stabla odluc¢ivanja Nesto bolji rezultati mogu se
postic¢i koriStenjem viSe algoritama strojnog ucenja koji glasuju kako ¢e svrstati po-
datak prilikom klasifikacije. Opcenito, ansambl viSe algoritama imati ¢e vecu pre-
ciznost nego svaki algoritam zasebno [10]. Spomenuto je da logisticka regresija i
stabla odlucivanja rade razliCite pogreske zbog toga Sto su im mehanizmi kojim li-
nearno odvajaju podatke sasvim razliciti. Usporedbom laznih pozitiva oba algoritma
pokazalo se medu laznim pozitivima podudaraju samo dvije zvijezde, a sve ostale su
razlicite. S obzirom da ansambl ima bolju preciznost kad klasifikatori imaju manje
korelirane pogreske, dobra je ideja provjeriti njegove rezultate [10]. Matrica zbu-

njenosti prikazana je na Slici 4.11, a pripadne to¢nosti u Tablici 4.4. Ansambl daje
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slicne rezultate kao logisticka regresija, a bolje nego stablo odlu¢ivanja. Lazni pozi-
tivi se razlikuju od oba klasifikatora zasebno i prikazani su na Slici 4.12. Za nekoliko
signala frekventni spektar zaista ima vrhove u niskom frekventnom podruéju zbog
¢ega su klasifikatori mogli predvidjeti da su to zvijezde s planetima, a gledajuéi nji-
hove originalne grafove vidi se kako neki od njih imaju nekoliko uskih vrhova koji
¢e se prikazati u frekventom spektru medu niskim frekvencijama na isti nacin kao
da su udubine u grafu jer je uzeta u obzir samo apsolutna vrijednost kod Fourierove
transformacije. To su moguéi uzroci krivih predvidanja. Takvi rezultati lako se eli-
miniraju brzim pogledom originalnog signala jer oc¢ito nemaju uske udubine u grafu.
Zanimljiv rezultat je Sto se u laznim pozitivima nalaze dva signala, na Slici 4.12b
drugi red desno i zadnji red lijevo, koji imaju karakteristike zvijezda s egzoplane-
tima. Prvi ima tri manje, Siroke udubine u grafu dok drugi ima puno uskih udubina
koje podsjecaju na neke signale sa Slike 4.1a. Ovo je mogudi propust baze podataka
jer bi ove zvijezde mogle biti krivo klasificirane kao zvijezde bez planeta. Baza po-
dataka koju koristimo zadnji put je azurirana prije Cetiri godine od danasnjeg dana
(11. 6. 2021.). U sklopu ovog rada nismo u mogucnosti odrediti imaju li zvijezde

egzoplanete te bi se to trebalo provjeriti drugim metodama.
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Slika 4.11: Matrica zbunjenosti ansambla logisticke regresije i stabla odlucivanja.
Na vertikalnoj osi nalaze se stvarne klase zvijezda i na horizontalnoj osi predvidene
klase. Na glavnoj dijagonali matrice (gore lijevo prema dolje desno) predvidene i
stvarne vrijednosti se poklapaju, a ostale vrijednosti su krive klasifikacije.
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Osjetljivost | Preciznost

Zvijezde s egzoplanetom 0.8 0.36
Zvijezde bez egzoplaneta 0.99 1

Tablica 4.4: Preciznost i osjetljivost ansambla logisticke regresije i stabla odlucivanja.
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Slika 4.12: Obradeni (a) i neobradeni (b) signali zvijezda medu laznim pozitivima
ansambla.
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5 Zakljucak

U radu je provedeno istrazivanje algoritama strojnog ucenja koji bi se mogli primi-
jeniti za Klasifikaciju zvijezda s egzoplanetima. RjeSenja su napravljena po uzoru
na rad jednog korisnika platforme Kaggle ¢ija se obrada podataka nije pokazala kao
adekvatna za potrebe strojnog ucenja [3]. Originalni podaci i smanjivanje njihove di-
menzionalnosti dali su jako lose rezultate na testnom skupu podataka Sto ih ¢ini jako
podnaucenima. Za nasu obradu transformirali smo podatke u frekventnu domenu u
kojoj se tranzitne pojave pojavljuju kao dogadaji niskih frekvencija. Na ovaj nacin al-
goritmi strojnog ucenja nisu zaduzeni za prepoznavanje udubina u krivulji intenziteta
svjetlosti koje se mogu pojaviti bilo gdje na krivulji, ve¢ procjenjuju na temelju toga
postoje li izrazene niske frekvencije u frekventnom spektru signala. Zbog velike neba-
lansiranosti u skupu podataka koristili smo tehniku pretjeranog uzorkovanja manjine
kako bismo umjetno stvorili velik broj podataka s potvrdenim egzoplanetima.

Kao najbolji algoritmi za na$ sluc¢aj pokazali su se logisticka regresija i stablo
odlucivanja koji su postigli zadovoljavajuce rezultate. Logisticka regresija to¢no
je Klasificirala cetiri od pet egzoplaneta u skupu podataka za testiranje, a stablo
odlucivanja tri od pet. Oba algoritma predvidaju otprilike dvostruko vise laznih pozi-
tiva od stvarnog broja egzoplaneta, ali u astronomiji je to prihvatljivo. S obzirom na
manjak zvijezda s egzoplanetima u skupu podataka za treniranje i testiranje, trazenje
egzoplaneta je trazenje igle u plastu sijena. PoSto su algoritmi uspjeli nac¢i nekoliko
egzoplaneta, smatramo klasifikaciju vrlo uspjesnom.

Za bolje rezultate predlazemo koriStenje ansambla logisticke regresije i stabla
odlucivanja, te ako je moguce joS nekoliko algoritama strojnog ucenja kako bi se
povecala preciznost klasifikacije. S ve¢om koli¢inom podataka takoder bi se mogli
postic¢i bolji rezultati, posebice s ve¢im brojem potvrdenih egzoplaneta kojih nedos-
taje u skupu podataka. Kao zadnje moguce unaprijedenje predlazemo pojedinacnu
obradu podataka jer je za ovaj skup podataka vrlo tesko odabrati zajednicku tran-
sformaciju koja garantira da ¢e rezultati klasifikacije opéenito biti dobri. Zbog ovih
problema znanstvenici ve¢ pribjegavaju opciji znanosti za gradanstvo koja je opisana
u Sestom poglavlju. Zajednicki rad velikog broja ljudi je u nekim slucajevima efikas-

niji od automatiziranih algoritama.
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6 Metodicki dio
6.1 Projekti znanosti za gradanstvo

Znanost za gradanstvo (engl. citizen science) je zajedniCki pojam za znanstvena
istrazivanja u kojima sudjeluju amateri. Sve aktivnosti organiziraju i koordiniraju
znanstvene institucije koje provode odredena istrazivanja. Takvi projekti od velikog
su znacaja za popularizaciju znanosti jer se kroz njih educiraju ljudi i povecava se
razumijevanje znanosti u druStvu [26]. Projektima znanosti za gradanstvo mogu
pristupiti ljudi svih uzrasta, s razli¢itim obrazovanjem i znanjem. To je izvrsna pri-
lika za ukljuc¢ivanje ucenika i mladih u znanstvene projekte. Mladi takvim radom
razvijaju zanimanje za znanost i mogu izabrati odredeno podrucje kao svoje buduce
zanimanje.

Najvise projekata znanosti za gradanstvo je iz podrudja prirodnih znanosti, kao
Sto su fizika i biologija, te iz racunalnih znanosti i matematike. Veci broj projekata je
iz astronomije, najstarije znanosti koja fascinira ljude od davnih dana dok jo$ pojam
znanstvenika nije ni postojao. Astronomija je odlican primjer utjecaja amatera koji
¢esto promatraju i otkrivaju nove objekte na nebu.

Specijalna vrsta projekata znanosti za gradanstvo su projekti distribuiranog
raCunarstva [27]. S porastom primjene modernih ra¢unalnih metoda, kao Sto su
racunarstvo visokih performansi i strojno ucenje, potrebno je obraditi sve ve¢u koli¢inu
podataka Sto nije jednostavan ni jeftin zadatak. Potrebu za velikom ra¢unalnom sna-
gom u znanosti je teSko zadovoljiti. Projekti znanosti za gradanstvo unaprjeduju
znanost na skali koja nije bila moguca prije izuma interneta. U projektima distri-
buiranog racunarstva aktivni ¢lanovi prikupljaju, analiziraju, ili prepisuju podatke, a
sve S$to im je potrebno je pristup internetu i osobnom rac¢unalu. Nekim projektima
moze se pomoc¢i prikupljanjem podataka pomocu aplikacije na pametnim telefonima.

U sustavu distribuiranog ra¢unarstva sudionici dobrovoljno doniraju procesorsko
vrijeme svojih osobnih racunala. Takvi sustavi sastoje se od sredisnjeg programa koji
korisnici instaliraju na svoja racunala i servera nadleZne institucije koji su zaduzeni za
podjelu zadataka svim umrezenim racunalima [27]. Najbitnija karakteristika distri-
buiranog racunarstva je da se donira samo procesorsko vrijeme praznog hoda (engl.
idle time), odnosno ono procesorsko vrijeme koje inace ne bi bilo iskoriSteno. Kada

ne bi tako bilo, nitko ne bi ni htio sudjelovati u takvim projektima. Zanimljiva poslje-
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dica je da se na ovaj nacin iskoriStava energija koja inace ne bi bila iskoriStena. Za one
koji ostavljaju racunala ukljucena cijeli dan, iako ih ne koriste stalno, ovo je izvrsna
prilika za doprinos znanstvenoj zajednici. Sudionici se potic¢u pra¢enjem poklonje-
nog procesorskog vremena sustavom bodova i proglasavanjem sudionika mjeseca, te
pristupom svim rezultatima projekta koje su pomogli ostvariti.

Prvi projekt distribuiranog racunarstva iz podrucja fizike bio je SETI@home [28,
29]. Cilj ovog projekta je bio potraga za znakovima inteligentnog izvanzemaljskog
zivota. Analizirali su se radio signali snimani pomo¢u Arecibo i Green Bank tele-
skopa [29]. Jedan od vaznijih programa distribuiranog racunarstva, koji omogucuje
pristup mnostvu projekata, zove se BOINC (engl. Berkeley Open Infrastructure for
Network Computing) [30]. Na Slici 6.1 prikazano je korisnicko sucelje programa BO-
INC na kojemu je potrebno u padaju¢em izborniku odabrati projekt kojemu Zelimo
pokloniti procesorsko vrijeme nakon cega ¢e se automatski dodijeliti zadaci racunalu
dok ga vlasnik ne koristi. Poznata je i platforma projekata distribuiranog racunarstva
Zooniverse koja u ovom trenutku (30. 6. 2021.) ima 2325818 registriranih ¢lanova
[31]. Neki projekti distribuiranog racunarstva podrzavaju vizualizaciju podataka koje
obradujemo, kao Sto je to slucaj kod Einstein@home projekta (Slika 6.2) [32]. U
tom projektu se traze slabi signali pulsara koriste¢i podatke LIGO (The Laser In-
terferometer Gravitational-Wave Observatory) detektora gravitacijskih valova. Na
stranici projekta moze se pristupiti popisu otkrivenih pulsara i njihovim rezultatima
pored kojih pisSu imena osoba koje su pomogle to ostvariti na svojim racunalima [33].
Neki od najuspjesnijih projekata na platformi BOINC su Rosetta@home (predvidanje
strukture proteina za istrazivanje bolesti), Asteroids@home (istrazivanje svojstava
asteroida), i MilkyWay@home (stvaranje trodimenzionalnog modela nase galaksije

iz podataka Sloanovog pregleda neba) [28].

6.2 O projektu Planet Hunters TESS

Transiting Exoplanet Survey Satellite (TESS) Misija TESS koju vodi MIT u su-
radnji s NASA-om dobila je naziv po istoimenom svemirskom teleskopu u Zemljinoj
orbiti [4]. Teleskop snima zvjezdano nebo koje je podijeljeno u 26 segmenata, a
svaki segment snima se razli¢it broj dana zbog ogranicenja koje predstavlja orbita

teleskopa. Vecina segmenata snimana je ukupno 27 dana, Sto teleskop ¢ini najosjet-
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Slika 6.1: Korisnicko sucelje programa BOINC [30].
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barem dva puta za vrijeme snimanja. Kod segmenata koji se promatraju duze vrijeme
povecava se vjerojatnost pronalaska egzoplaneta vecih perioda orbite. Kompletna po-
djela zvjezdanog neba na segmente prikazana je na Slici 6.3. Satelit snima s Cetiri
identi¢ne kamere visoke rezolucije koje su osjetljive na svjetlost izmedu 600 nm i
1000 nm. U svakom sektoru snima se oko 200000 slika. Nakon uspjeha Kepler mi-
sije, ocekivalo se da ¢e projekt TESS pronadi tisu¢e novih egzoplaneta. Glavna misija
TESS-a zavrsila je 4. 7. 2020., ali je projekt jo$ uvijek aktivan. Rezultat TESS-a do
dasanjeg dana (1. 7. 2021.) je 131 potvrden egzoplanet i jos 4195 kandidata koji se

moraju potvrditi dodatnom analizom [34].

Planet Hunters TESS Zbog ogranicenog vremena snimanja segmenata automati-
zirani sustavi za detekciju planeta dugih perioda ne funkcioniraju dobro. Ti sus-
tavi najbolje funkcioniraju kada postoji nekoliko tranzita tijekom snimanja, te im
problem predstavljaju slucajevi kada je snimljen samo jedan tranzit egzoplaneta.
Alternativne metode, kao Sto su strojno ucenje ili znanost za gradanstvo, u nekim
slu¢ajevima mogu nadmasiti standardne metode otkrivanja planeta. Konkretno, ljudi

su uc¢inkovitiji u pronalazenju pojedinacnih tranzita egzoplaneta nego algoritmi za
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Slika 6.3: Prikaz predvidenih segmenata neba koje snima TESS [4].

automatsku detekciju [35, 36].

Taj problem motivirao je otvaranje projekta Planet Hunters TESS [5]. Glavni cilj
projekta je angaziranje velikog broja amatera koji suradnjom pronalaze tranzite eg-
zoplaneta koje standardni sustav za detekciju nije uspio otkriti. Projekt ima svoju
web stranicu na kojoj se korisnici mogu prijaviti, ili sudjelovati anonimno. Na njoj
se nalaze detaljne upute o projektu i softverskim alatima koji olaksavaju rad. Os-
novno sucelje koje korisnici koriste prilikom rada (Slika 6.4) sastoji se od prozora
s prikazom krivulje intenziteta svjetlosti na kojoj korisnici oznac¢avaju tranzitne po-
jave koje se pojavljuju kao udubljenja u krivulji intenziteta svjetlosti zvijezde. Pored
toga postoji sustav za komunikaciju s drugim korisnicima i znanstvenicima kojem se
moze pristupiti klikom na gumb. Projekt Planet Hunters TESS omogucio je da svi
koji to zele na svoje racunalo snime kompletne podatke o intenzitetima svjetlosti i

samoinicijativno rade detaljnu analizu [35].

Planet Hunters TESS kao projekt popularizacije znanosti u drustvu Uspjeh pro-
jekta Planet Hunters TESS proizlazi iz nekoliko zanimljivih faktora koji su potaknuli

sudjelovanje. Pokazalo se da je za sve projekte na platformi Zooniverse motivacija
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Slika 6.4: Web sucelje Planet Hunters TESS projekta [35].

korisnika usko vezana sa Zeljom da ostvare doprinos znanosti, odnosno da ostvare
odredeno postignuce u sudjelovanju koje mogu prepoznati drugi. Nije nuzno da se
ljudi jako zanimaju za podrucje kojem pomazu, ve¢ motivacija vjerojatno proizlazi iz
zelje za sudjelovanjem [37]. No ako je sudjelovanje komplicirano, ono nece privuci
puno korisnika. Planet Hunters TESS uspio je ostvariti velik interes motiviranih i
sposobnih ljudi koji su postigli kvalitetne rezultate. Jedan od razloga je slobodan
pristup podacima koji je omogucéen svim korisnicima na platformi. Neki astronomski
projekti distribuiranog racunarstva, kao sto je Supernova Hunters [38], nisu otvorili
pristup svim podacima kako bi korisnici mogli samostalno raditi s njima te nisu razvili
tako naprednu i motiviranu zajednicu. Razvojem softverskih alata, u koji je projekt
Planet Hunters TESS ulozio vrijeme i novac, olaksava se pristup vecem broju koris-
nika Sto ima jednaku vaznost kao i pristup podacima. Jednostavan pristup alatima
i podacima bio je dakle klju¢an za uspjeh projekta. Sudionici su za dva tjedna na-
kon objave podataka klasificirali sve zvijezde svakog pojedinog sektora [35]! Ovakav
pristup znanosti za gradanstvo ocito jako dobro funkcionira te je izvrsna prilika za
poticanje interesa mladih za znanost i astronomiju. Jedan od sudionika, Cesar Rubio
strojar u SAD, sudjelovao je u projektu sa svojim sedmogodisnjim sinom Miguelom
koji s tatom voli pricati o planetima i zvijezdama [39]. Sudjelovali su u raspravi i
zajedno pomogli klasificirati planetarni sustav zvijezde s dva egzoplaneta zbog Cega
su bili koautori ¢lanka u kojem je opisano to otkri¢e. To je iskustvo koje sedmo-
godisnji Miguel nece nikad zaboraviti i koje mu nitko ne moze kupiti. Jednog dana

ovo ¢e mozda biti prekretnica u Miguelovom odabiru karijere. Ovakvi projekti imaju
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znacajan utjecaj na mlade i popularizaciju znanosti.

Projekt Planet Hunters TESS u Skolama S obzirom da je Planet Hunters TESS
osmisljen tako da se sucelje jednostavno koristi, projekt je dobra opcija za fakulta-
tivhu nastavu u sSkoli. Nastavnik bi prvo odrzao krace predavanje o egzoplanetima
i potragom za zivotom izvan Zemlje. Uz pomo¢ nastavnika ucenici bi brzo naudili
kako se koristiti web sucelje i Sto je njihov zadatak. Cilj je potaknuti u ucenicima
zelju za istrazivanjem i pojasniti im znacaj projekta. Podatke intenziteta svjetlosti
zvijezda na kojima ucenici rade moguce je snimiti na osobno rac¢unalo i samostalno
prouciti vlastitom obradom podataka. Obrada nije jednostavna za ucenike, te bi bilo
potrebno pripremiti unaprijed programske isjecke kojima se transformiraju podaci.
Ucenicima se moZze pokazati kako astronomi iz krivulje mogu procijeniti period or-
bite planeta, ili njegove dimenzije. To bi se moglo posti¢i kroz razrednu raspravu

kako bi se ucenike potaknulo na razmisljanje i pitanja. Moguca pitanja su:

* Sto znaci ako se u krivulji nalazi vise tranzitnih pojava, ali su razlicitih dubina?

To bi mogao biti znak da postoji viSe planeta.

« Sto bi jo§ mogao biti znak da zvijezda ima viSe od jednog planeta? Ako tranzitne
pojave nisu jednoliko razmaknute postoji moguénost da je vise planeta oko

zvijezde.
» Kakve periode orbita imaju planeti?

Projekt je vrlo zgodan za povezivanje skolskih predmeta i razvija interdisciplinar-
nost. Prilikom sudjelovanja ucenici bi razvijali vjeStine iz fizike, astronomije, biologije
i informatike. Razvijale bi se i vjestine engleskog jezika i znanstvene komunikacije jer
s novim saznanjima pripremamo ucenike za raspravu na stranicama Planet Hunters
TESS projekta koja je uspjeSan faktor pri pronalazenju zanimljivih dogadaja na nebu.
Opcija za raspravu, zvana Talk u web aplikaciji, zasluzna je za pronalazak neobi¢nih
objekata koji se nisu uspjeli klasificirati automatiziranim metodama. Zbog aktivnosti
u raspravi privucena je dodatna paznja na te dogadaje. Tijekom projekta otkri¢a su
Cesto zapocela raspravom unutar Talk opcije, a ne samo analizom oznacenih poda-
taka [37].

Ovom fakultativnom nastavom zelimo potaknuti interes i razviti istrazivacke vjestine

ucenika. Uzbudljivo je to Sto je Planet Hunters TESS pravi znanstveni projekt koji
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doprinosi znanju ¢ovjecanstva. Ucenici se ne bi ocjenjivali, osim poticajnih petica za
sudjelovanje u fakultativnoj nastavi. Ako se otkri¢ce dogodi bas u vasem razredu, s

kolegama cete dijeliti jedinstveno iskustvo koje nikad necete zaboraviti.

6.3 Nastavna priprema: Newtonov zakon gravitacije

SKOLA: Srednja $kola, op¢a gimnazija

RAZRED: 1. razred

NASTAVNA JEDINICA: Op¢i zakon gravitacije

PREDVIDENI BROJ SATI: 2

PREDMETNI ISHODI:

FIZ SS C.1.7. Primjenjuje zakon gravitacije i analizira gibanje Zemlje i nebeskih

tijela.

Navodi Newtonov zakon gravitacije i objasnjava njegovo znacenje.

Navodi u kojim situacijama vrijedi Newtonov zakon te koje su pretpostavke

modela.

Opisuje razlike u tezini tijela na razlicitim planetima Suncevog sustava.
* Primjenjuje Newtonov zakon gravitacije

MEDUPREDMETNI ISHODI:
osr B.4.2

e Suradnicki udéi i radi u timu.
uku B.4/5.1.

* Planiranje: ucenik samostalno odreduje ciljeve ucenja, odabire pristup ucenju

te planira ucenje.
B.4.1.A
* QOdabire primjerene odnose i komunikaciju.
ikt B.4.3.

* Ucenik kriticki procjenjuje svoje ponasanje i ponasanje drugih u digitalnome

okruzju.
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pod B.4.2.
* Planira i upravlja aktivnostima.
B.4.1.A
* QOdabire primjerene odnose i komunikaciju.

VRSTA NASTAVE: Istrazivacki usmjerena nastava
NASTAVNE METODE:

Ucenicko izvodenje pokusa /mjerenja u skupinama

Metoda razgovora - razredna rasprava

Konceptualna pitanja s karticama
* Metoda pisanja /crtanja
OBLICI RADA:
* Frontalni
* Individualni
* Rad u skupinama

KORELACIJA S DRUGIM PREDMETIMA: Matematika.
NASTAVNA POMAGALA I SREDSTVA: Racunalo, projektor, tableti, ploca.
LITERATURA: Literatura koristena za izradu ove pripreme navedena je u bibliografiji

[40-43]. Za izvodenje pokusa koristi se simulacija [44].

TIJEK NASTAVNOG SATA

Uvodni dio sata Uvodni problem: Kolikom silom Zemlja privlaci Mjesec? Ako je

masa Mjeseca m = 7, 347 - 10?2, kolikom silom Zemlja privla¢i Mjesec?

N
F,=mg=17,347-10%* kg - 9,81 k—g:7,21~1023N

Usporedite dobivenu vrijednost s tabli¢cnom vrijednosti F' = 1,98 - 10%° N.

U kakvom su odnosu vrijednost sile koju ste izracunali i tabli¢na vrijednost?
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U kojim slucajevima se moze koristiti formula za silu tezu? Moze li se primi-
jeniti za racunanje Zemljine sile na Mjesec?

Sto sugerira manja vrijednost gravitacijske sile kod tabli¢ne vrijednosti?

Razrednom raspravom ucenike se potice na razmisljanje prethodnim pitanjima o

uvodnom problemu nakon ¢ega dolaze do nekoliko zakljucaka:
* Koristedi silu tezu dobio se oko tisu¢u puta vedi iznos sile od stvarnog iznosa.

» Koristena formula za silu tezu primjenjuje se kod racunanja gravitacijske sile

na predmete blizu povrsSine Zemlje, a Mjesec se nalazi na velikoj udaljenosti.

* Koristedi izraz za silu tezu pretpostavili smo da se Mjesec nalazi na povrsSini
Zemlje Sto znaci da manji iznos sile, uzevsi u obzir veliku udaljenost Mjeseca

od Zemlje, sugerira da je gravitacijska sila manja na vecoj udaljenosti.

* Da bismo izracunali gravitacijsku silu na Mjesec moramo saznati kako gravita-

cijska sila djeluje na ve¢im udaljenostima.

Uvodi se naslov nove nastavne jedinice koja ¢e se proucavati na satu: Newtonov

zakon gravitacije.

Sredisnji dio sata Istrazivacka pitanja u ovom dijelu sata provode se pomocu si-
mulacije koja je slobodno dostupna na webu [44]. Ovisno o moguc¢nostima u skoli,
pokusi se mogu izvoditi frontalno koriste¢i projektor za prikaz simulacije, ili u gru-
pama. Ako je moguce, podijeliti razred na grupe po pet ucenika i svakoj grupi dati
tablet na kojemu ¢e moci otvoriti simulaciju i provoditi pokuse. Kod grupnog rada
obilaziti ucenike i poticati pitanjima, a kod frontalnog rada provoditi pokus zajedno s
ucenicima kroz razrednu raspravu. Mogu se zapisati mjerenja nekoliko grupa u Excel
tablicu i nacrtati dijagrame kako bi pomoc¢u projektora usporedili rezultate grupa.

IP1: Kako gravitacijska sila ovisi o udaljenosti izmedu dvaju tijela? Ucenici
opisuju i analiziraju postav eksperimenta. Prepoznaju dva tijela koja se nalaze na
nekoj udaljenosti, te da djeluju gravitacijskom silom jedno na drugo. Prepoznaju
relevantne velic¢ine, a potom vrse kontrolu varijabli tako Sto odaberu konstantne mase
oba tijela. Mjere minimalno sedam iznosa sila F, tijela mase m; na tijelo mase my
za razli¢ite udaljenosti r te piSu podatke u tablicu i crtaju F - r dijagram.

Koliki je iznos sile tijela mase m, na tijelo mase m;? Obrazlozite.
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Fn /N
6,67-10—°
8,24-10°°
1,04-1077
1,36-107
1,85-10°7
2,67 107
4,17-107

\3
=
=

= Ol Oy | 00| ©

Tablica 6.1: Primjer tablice s mjerenjima za IP1.

F-r
5.00E-07
4.00E-07
= 3.00E-07
s
%~ 2.00E-07
1.00E-07

0.00E+00
0 2 4 b 8 10 12

r/m

Slika 6.5: Prikaz podataka iz Tablice 6.1.

Kako gravitacijska sila ovisi o udaljenosti tijela?

Sto mislite, kako bismo matemati¢ki mogli opisati ovisnost?

Sto bi se dogodilo sa iznosom sile kada bi tijela bila jako udaljena? Bi li sila

ikad postala nula?

Sto bi se dogodilo sa iznosom sile kada bi udaljenost izmedu tijela bila nula?

Je li to realna situacija? MozZe li sila biti takvog iznosa?

Razrednom raspravom ucenike se potiCe na razmisljanje nakon cega bi se trebala

oformiti objasnjenja:

* Prema trecem Newtonovom zakonu iznosi sila su jednaki Fj, = Fb, ali sile

djeluju u suprotnim smjerovima.

* Gravitacijska sila izmedu dva tijela pada s udaljenosti izmedu tijela.

* Gravitacijska sila je inverzno proporcionalna s kvadratom udaljenosti: F' ~
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* Sila nikada ne postane nula osim u beskonacnosti. Gravitacijska interakcija je
dugodosezna sila. Ta sila djeluje izmedu svih tijela i posvuda je, ali je na velikim

udaljenostima ne zamjecujemo zbog iznimno malih iznosa.

* Iznos sile postao bi beskonacan, kada bi udaljenost izmedu tijela bila nula.
Beskonac¢nu silu nije moguce postici i nije moguce staviti dva tijela u potpuno

isti polozaj u prostoru.

IP2: Kako gravitacijska sila ovisi o masi jednog od tijela? Postav eksperimenta
ostaje isti kao u prethodnom pokusu, ali sada drze udaljenost izmedu tijela konstant-
nom i masu drugog tijela ms,. Mjere gravitacijsku silu prvog tijela na drugo tijelo Fi,

za minimalno sedam razlic¢itih masa prvog tijela m;.

mq /kg F12 / N
100 6,67 - 1078
200 | 1,34-10°7
300 2-1077
400 2,67-1077
500 3,34-1077
600 4-1077
700 4,67-1077

Tablica 6.2: Primjer tablice s mjerenjima za IP2.

F-my
5.00E-07
4.00E-07
= 3.00E-07
s
W 2.00E-07
1.00E-07

0.00E+00
0 200 400 600 800

m, / kg
Slika 6.6: Prikaz podataka iz Tablice 6.2.

Kako gravitacijska sila ovisi o masi tijela mase m;?

Kako mozemo matematicki opisati ovu ovisnost?
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Sto bi se dogodilo kad bismo mijenjali masu drugog tijela m,? Isprobajte u
simulaciji.

Kakav je iznos sile za tijela vrlo male mase?

Razrednom raspravom ucenike se potice na razmisljanje nakon ¢ega bi se trebala

oformiti objasnjenja:
* S porastom mase m raste gravitacijska sila kojom tijela medudjeluju.

* Oblik dijagrama je pravac. Gravitacijska sila je dakle proporcionalna s masom

tijela my: F' ~ my.

* Svejedno je kojem tijelu mijenjamo masu, iznosi sila se identicno mijenjaju.

Stoga takoder vrijedi da je sila proporcionalna s masom drugog tijela: F' ~ ms.

* Tijela vrlo male mase djeluju vrlo slabom gravitacijskom silom. Za tijela malih

masa gravitacijsko djelovanje je neprimjetno.

Pomoc¢u pronadenih proporcionalnosti kako bismo matematicki mogli zapi-
sati iznos gravitacijske sile izmedu neka dva tockasta tijela?
Ako se dva tockasta tijela mase m; i my nalaze na medusobnoj udaljenosti 7,

izmedu njih djeluje privlacna gravitacijska sila odredena izrazom:

mims

F=G

Y

r2

S Nm? . N . :
pri éemu je G = 6,67-1071! 2 univerzalna gravitacijska konstanta. Taj izraz naziva
g

se Newtonov zakon gravitacije.

Sto nam ovaj izraz zapravo govori?

U kojim situacijama vrijedi ovaj zakon prema nasim istrazivanjima? Mozemo
li sada izracunati silu Zemlje na Mjesec iz uvodnog problema?

Ucenike se potice joS jednom na razrednu raspravu o novim saznanjima iz is-
trazivackih pokusa i vrac¢a se na uvodni problem s novim znanjem o djelovanju gra-

vitacije.

* Gravitacijska privla¢na sila izmedu dvaju tijela ovisi o masi oba tijela i njihovoj
udaljenosti. Ta sila je veca Sto su tijela masivnija, a smanjuje se s kvadratom

njihove udaljenosti.
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* Newtonov zakon gravitacije vrijedi za tijela kojima je udaljenost velika u us-
poredbi s njihovim dimenzijama. Odnosno, zakon vrijedi za tockasta tijela, a
ako je medusobna udaljenost izmedu neka dva tijela puno puta veca od njihove

veli¢ine ona su priblizno kao tockasta tijela.

* Koriste¢i Newtonov zakon gravitacije moZe se izracunati sila Zemlje na mjesec

koja odgovara tabli¢noj vrijednosti:

MMM _ o0 01 Nm? 5,972 - 10%* - 7,347 - 10%? kg?

=1,98-10 N
72 kg 3844010002 m? ’

F=G

Od cega se sastoje tijela? Je li svejedno ako su oblika kugle, ili su tockasta?
Kako djeluje svaka cestica jedne kugle na drugu kuglu?

Kako bi se mogao dobiti ukupan efekt jedne kugle na drugu?

» Svaka Cestica jedne kugle gravitacijskom silom privlaci svaku cesticu druge ku-

gle. Takoder vrijedi obratno.

* Zbrajanjem svih pojedinih sila Cestica kugle potrebno je izratunati rezultantnu
silu. Kada se to napravi ispada da kugla jednolike gustoce privlaci svako tockasto
tijelo izvan kugle takvom silom kao da je ukupna masa kugle koncentrirana u

njezinu sredisu.

* Sila izmedu dva kuglasta tijela je ista kao da je masa jedne i druge kugle kon-

centrirana u njihovim sredistima.
» Zato se primjenjuje zakon gravitacije koji vrijedi za gravitacijsku silu izmedu

tockastih tijela.

Zavrsni dio sata Prva tri zadatka izvode se kao konceptualna pitanja s karticama
prilikom kojih se prozove ucenike da objasne i pokazu svoja razmisljanja na ploci.
Cetvrti zadatak zgodan je za raspravu i povezivanje s prethodnim gradivom o kruznom

gibanju, a peti je kompliciraniji racunski primjer.

1. Dva tijela jednakih masa medusobno su udaljena za r. Udvostruc¢imo li njihove

mase, gravitacijska sila medu njima bit ¢e

a) jednaka kao i prije.
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b) dvostruko veéa nego prije.
c) Cetiri puta veca.

d) Cetiri puta manja.

F = Gm17277/2
r
2m, 2 4
F2:G m12m2 :G m12m2
r r
F2 = 4F1

. Dva tijela nepoznatih masa medusobno su udaljena za r. Pove¢amo li tu udalje-
nost tri puta, gravitacijska sila izmedu tijela bit ¢e

a) tri puta manja.

b) tri puta veca nego prije.

c) devet puta manja.

d) jednaka kao i prije.

F = Gm1727”l2
r
mime mi1me
F,=d =G
2 (3r)? 9r2
1
FQ — §F1

. Promotrimo dva tijela jednakih masa na medusobnoj udaljenosti r. Gravitacij-
ska sila izmedu tijela ostaje nepromijenjena ako:

a) masu svakog tijela pove¢amo 2 puta, a udaljenost 4 puta;

b) udvostru¢imo udaljenost, ali i masu jednog tijela;

¢) smanjimo udaljenost onoliko puta koliko pove¢amo masu tijela;

d) masu svakog tijela pove¢amo 2 puta, bas kao i udaljenost.

F = Gm172n2
r
2m12m2 4m1m2
=G =G
2 (2r)? 4r?
F2 = F1

. Djeluje 1i gravitacijska sila Zemlje na astronauta koji se nalazi u svemirskoj

stanici koja kruZzi oko Zemlje? Obrazlozite.
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Na astronauta djeluje gravitacijska sila Zemlje jer on kruzi oko Zemlje zajedno

sa svemirskom stanicom. Gravitacijska sila Zemlje u ulozi je centripetalne sile

koja mijenja smjer brzine astronauta i svemirske stanice

. Planet Jupiter otprilike je 300 puta masivniji od planeta Zemlje. Usprkos tome

tijelo na ,,povrsini“ Jupitera ima oko tri puta vecu teZinu nego $to ju ima na

povrsini Zemlje. Objasnite zasto je tako mala razlika u tezinama tijela jednake

mase na Jupiteru i Zemlji.

My = 300My4
R;y=11Ry4
mMZ
Fna Zemlji — G
J R2Z
mM]
Fna Jupiteru — G
P R%
Fna Jupiteru _ R% _ MJRQZ
Fna Zemlji /Q(MMZ M2R3
RQ
Z

Fna Jupiteru

300M7 - BZ 300

Foazemi Mz -112-RZ 121

Fna Jupiteru —

300

_Fna emlji ~ 2, 5Fna emlji
121 Zemlj Zemlj

Povrsina Jupitera je 11 puta udaljenija od njegovog centra mase nego Zemljina

povrsina od njenog centra mase. Zbog ogromnog radijusa Jupitera, gravitacij-

ska sila na tijela na njegovoj povrsini tek je oko 2,5 puta jaca nego Zemljina na

njenoj povrsini.
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