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1 Wstep

Soczewkowanie grawitacyjne jest jednym z najwazniejszych zjawisk przewidzia-
nych przez ogdélna teorie wzglednosci. Polega ono na ugieciu promieni §wietlnych
przez masywny obiekt znajdujacy sie miedzy obserwatorem a Zrodlem $wiatta.
W konsekwencji obserwator moze rejestrowacé wiele obrazow tego samego zrodta,
zmiane jego jasnosci lub jego pozorne przesuniecie na niebie. W przypadku, gdy
masa ciata soczewkujacego jest relatywnie mala lub separacja katowa miedzy
powstalymi obrazami jest mniejsza niz zdolno$é rozdzielcza intrumentu obser-
wacyjnego, zjawisko okresla sie mianem mikrosoczewkowania grawitacyjnego.

Interesujaca klase zrodetl wykorzystywanych w badaniach nad mikrosoczew-
kowaniem stanowia kwazary, czyli aktywne galaktyki emitujace silne promie-
niowanie elektromagnetyczne. Ze wzgledu na kosmologiczne odleglosci, kwazary
wykazuja niemal zerowy ruch wtasny i paralakse, co czyni je stabilnymi, nieru-
chomymi punktami na sferze niebieskie;j.

Czarne dziury, czyli masywne obiekty niebedace Zrodlem promieniowania
elektromagnetycznego, moga petnié¢ role soczewki w zjawisku mikrosoczewko-
wania grawitacyjnego. Rejestracja tych proceséw daje mozliwosé wykrywania
nieznanych dotad czarnych dziur w naszej Galaktyce oraz wyznaczania ich mas.

Celem niniejszego projektu jest wyselekcjonowanie kandydatoéw na izolowane
czarne dziury poprzez analize anomalii kinematycznych w populacji kwazaréw,
u ktorych odnotowano zmiennosé potozeniowa, sprzeczna z ich teoretyczng sta-
cjonarnoscia. W projekcie wykorzystywane s dane obserwacyjne pochodzace
z katalogu misji kosmicznej Gaia - Data Release 3 (DR3). W badaniach wy-
generowano syntetyczne dane majace odzwierciedla¢ faktyczny stan populacji
kwazarow, wsrod ktorych znajduja sie obiekty podlegajace mikrosoczewkowa-
niu grawitacyjnemu. Na przygotowanych danych przeprowadzono proces uczenia
maszynowego wybranych modeli. Nastepnie wytrenowane modele zostaly zasto-
sowane do wykrycia mikrosoczewkowanych kwazaréw na rzeczywistym zbiorze
danych z katalogu DR3.



2 Generacja danych

Zostaly wykonane symulacje soczewkowania grawitacyjnego kwazaréw przez
czarne dziury o roznych masach znajdujace sie w naszej galaktyce. Symula-
cje zostaly wykonane w Pythonie za pomoca oprogramowania astromet symu-
lujacego zjawiska soczewkowania grawitacyjnego. Pierwszy napisany przez nas
skrypt generowal zjawiska szeregowo, zostal on jednak zoptymalizowany aby
zdarzenia mogly by¢ generowane rownolegle (wykorzystano biblioteke JOBLIB)
co pozwolilo nam na wygenerowanie wiekszej ilosci danych. Dodatkowo dodano
funkcje wyboru ilosci zrodet (pojedynczych symulacji) dla kazdego punktu na
niebie.

Wygenerowane zostaly trzy zestawy danych dla réznych przedzialéw mas
soczewki:

e 10— 100 M,
e 100 — 1000 Mg,
e 1000 — 10 000 Mp,

Pozostate parametry sie nie zmieniaja i wynosza:

e DL (odleglosc soczewki): 5 — 25kpc
e murel : 1 -5
e beta:05—-5

o BaselineG (jasnosc zrodla): 17 — 20 mag

W kazdym zestawie wygenerowano 10 000 pozycji na niebie, z ktorych kazda
zawiera 500 zrodel. Daje to tacznie 5 000 000 obiektéw na zestaw, przy czym
1% kwazarow jest soczewkowana.

Wykonanie histograméw dla kazdego zestawu danych pokazalo nieprawi-
dtowa zaleznos$¢ miedzy masa soczewki ML a zachowaniem kwazardéw niesoczew-
kowanych. Bylo to spowodowane sposobem w jaki astromet symuluje zjawisko
gdy soczewkowanie nie zachodzi:

params_nolens = astromet.params ()

params_nolens = astromet.define_lens(params_nolens, ra, dec,
u0=u0, tO0=t0, tE=tE,
piEN=piEN, piEE=piEE,
mO=BASELINE_G, fbl=BLENDING_G

pmrac_source=pmrac_source,

pmdec_source=pmdec_source,

d_source=d_source,

thetaE=0.001) # Bardzo mala
wartosc thetaE dla zjawiska bez soczewk?



Zmienna: parallax Zmienna: pmra Zmienna: pmdec

Pomimo zmiany parametru thetaE na bardzo mata warto$é¢ co w przyblize-
niu skutkuje zjawiskiem niesoczewkowanym, pozostale parametry funkcji nadal
zalezaly od masy soczewki co spowodowalo niezerows zaleznosé paralaksy i ru-
chu wlasnego kwazaréow nieskoczewkowanych od masy soczewek przedstawiong
na Rysunku 1.
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Rysunek 1: Histogramy paralaksy i ruchu wtasnego. Nawet w przypadku gdzie
soczewkowanie nie zachodzi, parametry wykazuja zaleznos¢ od masy soczewki
co jest nieprawidlowe.

Zostalto to poprawione tworzac drugi oddzielny zestaw parametrow dla ’ze-
rowych soczewek’ wykorzystywanych w przypadkach gdzie soczewkowanie nie
zachodzi. Gdy zachodzi soczewkowanie astromet symuluje zjawisko z wyloso-
wanymi parametrami z opdowiednich przedziatéw, natomiast w przypadku nie-
soczewkowanym, wylosowane parametry sa nadpisywane stalymi wartosciami
ustawionymi tak by soczewkowanie w efekcie nie zachodzito.

. is_lensing 0
. is_lensing 1

1ej0s” A 00T-0T

Je|jos™ N 000 0T-000T



# Losowanie parametrdw bazowych

ML_vals = rng.uniform(10, 100, size=sources_per_pos)
DL_vals = rng.uniform(5, 25, size=sources_per_pos)
murel_vals = rng.uniform(1, 5, size=sources_per_pos)
beta_vals = rng.uniform(0.5, 5, size=sources_per_pos)
pi_angle_vals = rng.uniform(0, 360, size=sources_per_pos)
BASELINE_G_arr = rng.uniform(17.0, 20.0, size=sources_per_pos)

for s in range (sources_per_pos):
sim_id = global_id_start + s
lensing_flag = is_lensing_arr[s]

if lensing_flag:
# Uzywamy wylosowanych parametrow dla soczewkowania
s_ML, s_DL, s_murel, s_beta, s_pi_angle = ML_vals[s],
DL_vals[s], murel_vals[s], beta_vals[s], pi_angle_vals([s]

else:
s_ML = 10.0 # Stala masa rTeferencyjna
s_DL = 10.0 # Staly dystans
s_murel = 1.0 # Staly ruch wzgledny
s_beta = 1000000.0 # Ogromny parametr uderzenia (

brak soczewkowania)
s_pi_angle = 0.0

Po sprawdzeniu ze poprawiony kod poprawnie symuluje dane, przystapili-
$my do generowania ostatecznych zestawéw danych w ICM na klastrze super-
komputera Okeanos. Wysymulowane zostalo lacznie 100 milionow zjawisk dla
mas soczewki 10 — 10 000 M, i nastepujacych parametrow:

e DL (odleglosc soczewki): 5 — 25kpc

murel : 1 —5

beta : 0.5 — 5

e BaselineG (jasnosc zrodla): 17 — 20 mag

Na kazdej wysymulowanej pozycji na niebie znajduje sie 500 zZrédel przy
czym dla 1% kwazarow zachodzi soczewkowanie. Dane zawierajg 99 015 792
standardowych kwazarow i 992 208 zjawisk soczewnkowania. Ponownie wyko-
nano histogramy parametrow dopasowanych przez GAIA, sa one pokazane po-
nizej.
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3 Wykrywanie soczewkowanych kwazaréw

Do wykrycia soczewkowanych kwazaréw zaproponowano uzycie uczenia maszy-
nowego. W takim przypadku mozna mie¢ pewnosé, ze przy dostarczeniu od-
powiednio dobrych danych treningowych mozna uzyskaé¢ rezultat lepszy niz w
przypadku algorytmoéw manualnych.

Zadaniem takiego algorytmu jest wykrycie jak najwickszej ilosci "naprawde
soczewkowanych"kwazaréw. W idealnym przypadku bez pominiecia zadnego z
nich. Terminologicznie to oznacza, ze taki model musi mieé¢ jak najwieksza czu-
los¢ (ang. - Recall), czyli:

.. Obiekty prawidlowo zaklasyfikowane do klasy
Czutodc =

Wszystkie obiekty zawarte w klasie
Kolejng wazng metryka jest precyzja (ang - Precision), czyli:

Obiekty prawidlowo zaklasyfikowane do klasy

P ja =
recyzja Wszystkie obiekty zaklasyfokowane do klasy




3.1 Uczenie Maszynowe i wybor modeli

Algorytm wykrywajacy soczewkowane kwazary ze zbioru DR3 oparto na kla-
sycznych algorytmach uczenia maszynowego z biblioteki Scikit-learn. Sposrod
wszystkich algorytméw dostepnych w bibliotece pierwotnie wybrano algorytmy:
Gradient Boosting, Random Forest oraz Regresje Logistyczna (Logistic Regres-
sion). Podstawa wyboru tych algorytmoéw byly wzglednie wysokie wyniki oraz
wzglednie niewielki czas treningu w poréwnaniu do innych modeli np.: KNN czy
SVM.

Do trenowania oraz walidacji algorytmoéw wykorzystano wczesniej wygene-
rowany zbiér 100 milionéw obiektéw. Zbiér ten zostal podzielony w proporcji
80/20: 80% stanowily dane treningowe, a 20% dane walidacyjne i testowe. Po-
dobnie jak w przypadku generacji danych, modele trenowano na klastrze su-
perkomputera Okeanos. Przy trenowaniu modeli na docelowym 80-milionowym
zbiorze danych zauwazono, ze model Random Forest przewyzszal limit uzytku
dozwolonej pamieci RAM, przez co kazda proba wytrenowania go na tym zbiorze
danych konczyla sie niepowodzeniem. Stwierdzono zatem, aby pozostaé¢ tylko
przy modelach Regresji Logistycznej oraz Gradient Boosting, ktory wykorzy-
stano w konfiguracji HistGradientBoostingClassifier mogacej wydajnie ob-
stugiwaé¢ duze zbiory danych.

Wybrano 7 cech (3 natywne oraz 4 kombinacyjne). Natywne cechy to para-
laksa wraz z niepewnoscia oraz ruwe. Cechy kombinacyjne powstaty w wyniku
kombinacji cech natywnych:

e stn-parallax: Stosunek wartosci paralaksy do niepewnosci paralaksy.
e stn-mu: Stosunek wartosci potozenia do niepewnosci polozenia.

e murel: Warto$¢ ruchu wlasnego. Obliczona na podstawie pierwiastku sumy
kwadratéw pmra oraz pmdec.

e noise-mu: Niepewno$é¢ potozenia.

3.2 Ewaluacja efektywnosci modeli

Po wytrenowaniu modeli wykonano testy ewaluacyjne sprawdzajace efektywnosé
obu klasyfikatoréw na pelnym podzbiorze testowym. W tabeli 1 zestawiono pod-
stawowe metryki klasyfikacji. Pelny obraz dystrybucji predykcji przedstawiaja
macierze pomytek zestawione w tabeli 2.

Tabela 1: Podstawowe metryki ewaluacyjne modeli dla domyslnego progu od-

ciecia.
Model Klasa Precyzja Czulosé (Recall) Fl-score
Regresja Logistyczna 0 (Tto) 1,00 0,99 1,00
1 (Kwazary) 0,54 0,97 0,69
Gradient Boosting 0 (Tto) 1,00 1,00 1,00
1 (Kwazary) 0,99 0,93 0,96




Tabela 2: Macierze pomylek (Confusion Matrices) dla badanych klasyfikatorow.

Model Stan faktyczny Predykcja: Klasa 0 Predykcja: Klasa 1
Regresja Logistyczna  Klasa 0 19 638 059 164 884

Klasa 1 6 586 192 071
Gradient Boosting Klasa 0 19 801 456 1487

Klasa 1 13 412 185 245

Z uwagi na fakt, ze klasa poszukiwana (soczewkowane kwazary - "1") jest
skrajnie nieliczna w stosunku do tla, domyslny prég odciecia nie zawsze od-
zwierciedla potrzeby aplikacyjne algorytmu. Przeprowadzono symulacje wplywu
zmiany progu prawdopodobienistwa na kompromis pomiedzy precyzja a czulo-
Scig. Wyniki tej analizy przedstawia tabela 3.

Zaréwno dla Regresji Logistycznej, jak i dla Gradient Boosting zaobserwo-
wano unikalng ceche stabilnosci matematycznej: wymuszenie drastycznego wzro-
stu parametru Precision (z 60% do az 95%) skutkuje skrajnie matym spadkiem
czulosci Recall (jedynie o okoto 0,019-0, 020).

Tabela 3: Dobor optymalnego progu odciecia (T') dla zalozonych poziomoéw pre-

cyZji.
Oczekiwane Regresja Logistyczna Gradient Boosting
Precision |Proég T Realne Prec. Recall | Prog T Realne Prec. Recall
60% 0,5529 0,6000 0,9648 | 0,0123 0,6000 0,9672
75% 0,6832 0,7500 0,9592 | 0,0226 0,7500 0,9616
90% 0,8343 0,9000 0,9508 | 0,0702 0,9000 0,9526
95% 0,8963 0,9500 0,9452 | 0,1645 0,9500 0,9464

3.3 Analiza waznoSsci cech astrometrycznych

Aby doglebnie zbadaé¢ strukture decyzyjna modeli, zaimplementowano analize
istotnogci zmiennych metoda permutacji (Permutation Importance) nakiero-
wang bezpos$rednio na zmiane parametru Recall przy zréznicowanych progach
Precision. Tabela 4 prezentuje uzyskane spadki czulosci (wyrazone w punktach
procentowych) dla skrajnych scenariuszy precyzji (60% vs 95%).

Wyznaczone zostaly réwniez state wspotczynniki wagowe uzyskane przez Re-
gresje Logistyczna, ktore zaprezentowano w tabeli 5.

Analiza wieloprogowej waznosci cech ujawnia kluczows roznice architekto-
niczna miedzy modelami:

e Regresja Logistyczna: Przez caly zakres zmian progu odciecia opiera
sie niemal wylacznie na cesze stn_mu (stosunek sygnatu do szumu ruchu
wlasnego), przypisujac jej dominujaca wage +10,8651. Pozostate cechy
maja charakter wylacznie korekcyjny.

e Gradient Boosting: Model nieliniowy wykazuje dynamiczna ewolucje
profilu istotnosci cech wraz ze wzrostem rygoru precyzji. Przy niskim



Tabela 4: Poréwnanie waznosci cech (Permutation Importance) jako spadek Re-
call (w pkt. proc.).

Regresja Logistyczna Gradient Boosting
Nazwa cechy | Prec. = 60% Prec. = 95% | Prec. = 60% Prec. = 95%
stn_mu 96,48 94,52 92,83 94,64
murel 0,46 1,08 96,72 94,64
noise_mu 1,94 2,45 12,92 80,14
err_parallax 0,46 0,47 2,94 14,55
parallax 0,00 0,01 2,85 16,42
stn_parallax 0,02 0,02 1,96 4,63
ruve 0,00 0,00 0,00 0,00

Tabela 5: Wspoélczynniki strukturalne i kierunek wplywu wag w modelu Regresji

Logistycznej.

Nazwa cechy Wspoélczynnik Interpretacja wplywu na klasyfikacje
stn_mu +10,8651 Silnie stymuluje klasyfikacje jako anomalia
(klasa 1).
noise_mu +1,4549 Stymuluje klasyfikacje jako anomalia (klasa 1).
parallax 40,0364 Stabo stymuluje klasyfikacje jako anomalia
(klasa 1).
ruwe 40,0220 Stabo stymuluje klasyfikacje jako anomalia
(klasa 1).
stn_parallax -0,1199 Destymuluje (sprzyja klasyfikacji jako tlo -
klasa 0).
err_parallax -0,4909 Destymuluje (sprzyja klasyfikacji jako tto -
klasa 0).
murel -0,5306 Destymuluje (sprzyja klasyfikacji jako tto -
klasa 0).




progu decyzyjnym (60%) model opiera sie glownie na relacji cech murel
oraz stn_mu. Jednak w celu osiggniecia skrajnie wysokiej czystosci pod-
zbioru (Precision 95%), algorytm drastycznie zwieksza zalezno$é¢ od szumu
ruchu wlasnego noise_mu (skok istotnosci z 12,92% do az 80,14%) oraz
cech paralaksy (parallax i err_parallax). Pozwala to modelowi na bez-
bledne odrzucenie trudnych obiektéw tta astrometrycznego.

3.4 Koricowa wersja algorytmu treningowego

W konicowej wersji skryptu treningowego odrzucono ceche ruwe ze wzgledu na
jej znikoma waznosé (tabela 4). Wzbogacono natomiast przestrzeri wejsciowa o
nowe cechy kombinacyjne o charakterze nieliniowym, ktoérych celem bylo uta-
twienie geometrii podzialu przestrzeni decyzyjnej przez algorytmy drzewiaste.
Do zestawu zmiennych dodano:

e abs_parallax: Wartosé¢ bezwzgledna paralaksy, odzwierciedlajaca czysty
modutl przesuniecia paralaktycznego bez wzgledu na kierunek fizyczny lub
znak bledu pomiarowego.

e abs_stn_parallax: Wartos¢ bezwzgledna stosunku paralaksy do jej nie-
pewnosci (modul parametru signal-to-noise dla paralaksy).

e log_err_parallax: Logarytm naturalny z niepewnosci pomiarowej para-
laksy przeksztalcony funkcja log(1l + x) w celu stabilizacji skosnych roz-
ktadéw bledéw astrometrycznych.

e log_noise_mu: Logarytm naturalny ze skumulowanej niepewnosci ruchu
wlasnego, zmniejszajacy wplyw ekstremalnych wartosci szumu astrome-
trycznego na proces podzialu drzewa.

Ostateczna, zoptymalizowana macierz cech wejSciowych objela 9 zmiennych:
stn_mu, murel, abs_parallax, abs_stn_parallax, log_err_parallax, log_noise_mu,
parallax, err_parallax oraz noise_mu.

W celu znaczacego skrécenia czasu obliczeri oraz poprawy stabilnosci mate-
matycznej algorytmu HistGradientBoostingClassifier, catkowicie przefor-
mulowano architekture procesu uczenia maszynowego poprzez wprowadzenie
dwdch nowych komponentow:

1. RandomUnderSampler: Z uwagi na to, ze poszukiwane kwazary sta-
nowig skrajnie nieliczny utamek w stosunku do gigantycznego tta astro-
metrycznego, funkcja kosztu modelu mogtaby zosta¢ zdominowana przez
klase wiekszosciowa. Zastosowano kontrolowane podprébowanie tla, usta-
lajac docelowy udzial klasy rzadkiej (sampling strategy) na poziomie 5%
zredukowanego zbioru treningowego. Krok ten pozwolil na efektywne ucze-
nie nieliniowych zaleznosci bez utraty cennych informacji o kwazarach,
drastycznie redukujac przy tym narzut pamieciowy i czasowy na klastrze
Okeanos.



2. RandomizedSearchCV z dedykowana funkcja oceny: Porzucono
klasyczne kryteria optymalizacji, takie jak Accuracy czy pole pod krzywa
ROC (ROC AUC), ktore bywaja mylace przy skrajnym niezbalansowa-
niu klas. Zamiast tego zaimplementowano autorska funkcje oceny (cu-
stom scorer). Funkcja ta dla kazdej testowanej kombinacji hiperparame-
trow dynamicznie wyznacza pelna krzywa precyzji i czulosci (Precision-
Recall curve), po czym identyfikuje punkt najblizszy zalozonemu rygo-
rowi Precision = 0,60 i zwraca wartos$¢ czultosci (Recall) w tym konkret-
nym miejscu. Dzieki losowemu przeszukiwaniu przestrzeni parametréow
(RandomizedSearchCV), algorytm odnalazl strukture wag drzew, ktora
maksymalizuje odsetek wykrytych obiektéow przy jednoczesnym Scistym
zachowaniu czystosci generowanej proby.

Wdrozenie nowej strategii treningu oraz zmodyfikowanego zestawu cech wpty-
neto bezposrednio na koncowe zachowanie klasyfikatoréw. W poréwnaniu do
podejscia pierwotnego, dla precyzji wynoszacej 60% czulosé Regresji Logistyzc-
nej zmienita sie z poziomu 0,9648 na 0,9674 oraz czulos¢ Gradient Boosting
zmienila si¢ z poziomu 0.9672 na 0.9676.

3.5 Zastosowanie wytrenowanych modeli do wykrycia kwa-
zar6w na zbiorze rzeczywistym

Wytrenowane modele zaaplikowano do analizy rzeczywistego katalogu astrome-
trycznego zawierajacego 6649162 kwazaréw. W architekturze skryptu aplika-
cyjnego wykorzystano metode predict_proba zamiast klasyfikacji binarnej, co
pozwolito uzyska¢ ciagte i surowe wartosci prawdopodobieiistwa przynaleznosci
obiektow do danej klasy. Ewentualne warto$ci NaN pojawiajace sie w zbiorze
zostaly zastapione przez 0. W efekcie dziatania skryptu do oryginalnego pliku
wejsciowego dopisano po dwie kolumny dla kazdego modelu, zachowujac niena-
ruszong strukture wierszy:

o {prefix}_probability_lensed — wyliczone prawdopodobienistwo bycia
kwazarem soczewkowanym,

o {prefix}_probability_not_lensed — komplementarne prawdopodobien-
stwo przypisania obiektu do tta.

Znacznik {prefix} definiuje model decyzyjny (1r dla Regresji Logistycznej,
gb_rand dla zoptymalizowanego HistGradientBoostingClassifier). Filtracja
rozktadu wynikéw pozwolita wyodrebni¢ obiekty sklasyfikowane ze skrajna pew-
noscia. Dla klasy kwazarow soczewkowanych algorytmy zidentyfikowaty 103501
obiektow z prawdopodobienistwem wynoszacym doktadnie 100%. Z kolei dla
klasy obiektéw niesoczewkowanych odnaleziono 669865 obiektow z prawdopo-
dobienstwem 100%. Na podstawie powyzszych danych stworzono histogramy
(rys. 2, 3 oraz 4) oraz mape nieba rys. 5. Wszystkie trzy histogramy wskazuja
na to, ze w przypadku kwazaréw soczewkowanych dominuja niskie wartosci bte-
dow. Oznacza to, ze warto$ci cech stn_mu oraz abs_stn_parallax sa wyzsze
niz w przypadku kwazaréw niesoczewkowanych.
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Rysunek 2: Histogramy poréwnawcze paralaksy wraz z bledem dla kwazardéw
soczewkowanych i niesoczewkowanych.
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Rysunek 3: Histogramy poréwnawcze ruchu wlasnego rektascensji wraz z bledem
dla kwazaréw soczewkowanych i niesoczewkowanych.
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Rysunek 4: Histogramy poréwnawcze ruchu wtasnego deklinacji wraz z btedem
dla kwazaréw soczewkowanych i niesoczewkowanych.
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Rysunek 5: Mapa nieba kwazaréw soczewkowanych na tle wszystkich kwazardéw
w danych Gaia DR3
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