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KISA OZET

ASTROFIZIKTE MAKINE OGRENMESi ALGORITMALARI KULLANARAK
GALAKSILERIN OZELLIKLERININ TESPIT EDILMESI
Harun Tayfun SOYLEMEZ

Bu calismada galaksilerin halosundaki karanlik maddenin makine
o6grenimi algoritmasi kullanilarak belirlenen kitle miktari tahminin, matematiksel
yontemlerle elde edilmis kitle sonuglarina ne dlgtde yaklastigr arastiriimaktadir.

Arastirmada galaksilerin halo kisimlarindaki karanlik madde miktarinin
tahmini ile bunun i¢in hizh ve daha az iglem zamani gerektiren bir ydntem
gelistiriimesi amacglanmigtir. MICECAT v2 sentetik galaksi katalogundan gekilen
20000 galaksiyi igeren veri setinin yuzde 80'ni makine 6grenme algoritmasinda
modelin egitiimesi igin kullaniimistir. Geriye kalan veriler modelin testi igin
kullaniimis ve tahmin edilen sonuglarla test verileri karsilastiriimis. Sonug olarak
gelistirilen makine 6grenme SVR algoritmasi modelinin egitiminde gercek degerle
tahmin edilen deger arasinda hesaplanan standart sapmanin 0.00082 oldugu
hesaplanmigtir. Modelin guvenirligi test edildikten sonra gozlemsel galaksi verileri
icin gelistirilen model kullanilarak SDSS DR16 katalogunda yer alan 20000 farkli
galaksinin halosundaki karanlik madde kitlesi belirlenmistir. 107 ile 10" Mgines
arasinda kutleye sahip galaksiler igin karanlik madde halo kitlelerinin galaksi
gorunur kitlesinden yaklasik 100 kat fazla oldugu goérilmustir. Galaksilerin Halo
kutlesi arttikga gorunur kitle degerinin de arttigi tespit edilmistir. Calismamiz
makine 6grenimi algoritmalari kullanilarak galaksilerdeki karanlik madde miktarini
hizli bir sekilde tahmin edilebildigini gostermistir. Bu ¢alismada z=0 degerine
sahip galaksiler incelenmistir.

Anahtar Soézcikler: Karanlik madde, halo kutlesi, makine 6grenimi, SDSS
galaksi katalogu, SVD algoritmasi, galaksiler

Bilim Dali Sayisal Kodu:
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ABSTRACT

DETERMINING THE PROPERTIES OF GALAXIES USING MACHINE
LEARNING ALGORITHMS IN ASTROPHYSICS
Harun Tayfun SOYLEMEZ

In this study, the relationship between the amount of dark matter in
galaxies determined using the machine learning algorithms and the mass results
obtained by mathematical methods regarding the dark matter in the halos of
galaxies is investigated.

The aim of this research is to estimate the amount of dark matter in the
halo parts of galaxies and to develop a method that requires faster and less
processing time for this analysis. 80 percent of the dataset including 20000
galaxies from the MICECAT v2 synthetic galaxy catalog was used to train the
model in the machine learning SVR algorithm. The remaining data were used for
testing the model, and the predicted results were compared with the test data.
The standard deviation of prediction data and real data in training model is
calculated as 0.00082. After testing the reliability of the model, dark matter halo
masses of the 20000 different observed galaxies from SDSS DR16 catalog were
determined with our trained model. As a result dark matter halos are found to be
aproximately 100 times more massive than the stellar masses for galaxies with
107 to 10'"® Msolar masses. Dark matter halo mass is observed to be increasing
with the raising galaxy stellar masses. Our study also showed that it was possible
to quickly estimate the amount of dark matter in galaxies using a machine learning
algorithm. All galaxies z value is zero in this study.

Keywords: Dark matter, halo mass, machine learning, SDSS galaxy catalog,
SVD algorithm, galaxies.
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1. GIRIS

Karanlik maddenin (KM) temel dodasini ortaya ¢ikarma arayigi, Astrofizik,
Pargacik Fizigi ve Kozmolojinin kesigsme noktasinda devam etmektedir. Astrofiziksel
veya parcacik carpistirici aramalarindan buglne kadar KM'nin varligina dair
dogrudan bir kanit elde edilmemistir, sadece astrofiziksel gdzlemlerden ¢ikarilan kitle
cekim etkileri, bu gériinmez parcacik hakkinda ipuglari sunmustur. Yapilan ¢alismalar
sonucu, Sekil-1’de gorildigu gibi evrende karanlik madde miktari evrenin yaklagik
yuzde 26.8’ni ve normal madde miktari da evrenin yaklasik yuzde 4.9 nu olusturdugu
hesaplanmistir.

Dark Matter

Sekil-1 Plank’tan sonra evrendeki karanlik madde miktari [1]

Evrenimizde meydana gelen, bilinen gérinur madde yardimiyla agiklanamayan
olaylar vardir. Bunlardan biri, evrenin hizlanarak genislemesi, digeri ise karanlk
maddedir. Evrenimizdeki galaksiler yuksek hizlarda donmektedirler ve
gbzlemlenebilir maddelerinin  olusturdugu kitle ¢ekimi galaksileri bir arada
tutamayacak kadar zayif kalmaktadir. Hesaplamalarda sadece goérinur maddelerin
katle ¢ekiminin kullanilmasi halinde galaksilerin dagilmasi gerektigi hesaplanmigtir
ancak gozlemler bunun bdyle olmadigini gdstermektedir. Bu sebepten dolayi,
galaksileri bir arada tutan ve kitle ¢ekimi olusturan bir maddenin varliginin olmasi

gerektigi distncesi ortaya ¢ikmistir.



Unlii gékbilimci Zwicky, arastirmalarini Coma Takimyildizindaki 90 Megaparsek
uzakhktaki gbékada kimesinde ve Basak takimyildizindaki kimesinde, viryal
yontemiyle galaksi kimelerinin kutlesini hesaplamigtir. Daha sonra ayni galaksi
kimelerinin kutle-parlaklik iligkisine bakarak her bir kiimenin kitlesini hesaplamis ve
bu iki kitle arasinda biyUk bir ¢eligki bulmustur ve daha sonra da karanlik maddenin
varligini ongérmustar.

Karanlik maddenin varhginin kabul edilmesinin ardindan simulasyonlar karanlik
madde varsayimi Gzerine genis Olcekteki evren, yapi olusumu ve galaksi evrimini
inceliyor ve mock dedigimiz simulasyon verilerine dayanan galaksi kataloglar
olusturuluyor. Bu projede kullanacagimiz MICECATv2 mock katalogu “Marenostrum
Institut de Ciéncies de I'Espai Simulations” tarafindan olusturulmus bir katalogdur [2].
Similasyon hesaplari yuksek islem gici ve zaman gerektiren bir ¢aligmadir. Bu
calismada, karanlik madde kesif ¢calismalarini glinimuiz teknolojisi olan yapay zeka
programlamasi ile birlestirerek makine 6grenme algoritmalari kullanarak daha hizh
sonuglar alinabilecegi dusunulmus ve var olan katalog verileri ile 6grenen bir program
geligtiriimistir. Makine 6renme algoritmasi kullanilarak hentz hesaplanmayan

galaksilerdeki karanlik madde miktari bu program tarafindan tahmin edilebilmistir.

1.1. Karanlik madde

1933 yilinda Isvigreli gékbilimci Fritz Zwicky'nin yaptigi bir gbzlemle karanlk
madde fikri ortaya ¢ikmistir. Galaksiler, kitle ¢gekim etkilesimleriyle galaksi kiimeleri
olusturur ve bunlar da bir araya gelerek daha biyiik galaksi kiimelerini olugturur. Unli
astronom Zwicky, Coma galaksi kimesindeki galaksilerin hareketini incelerken,
galaksilerin hizli hareket ettiklerini gdézlemlemis ve inceledigi galaksi kiimesinde
galaksilerin hareketlerinin rastgele hareket etmedigini, belli bir yoringe izledigini
gbrmastar [3].

Galaksilerdeki parlaklik galaksinin icindeki yildizlar ve toz bulutlarindan gelir
ve bdylece galaksideki yildiz sayisi hesaplanabilir. Zwicky, gbézlemledigi galaksi
kimesinde her bir galaksinin kutlelerini parlakliklarina bakarak ve Viryal yontemini
kullanarak galaksi kiimesinin kitlesini hesaplamigstir. Zwicky’nin yaptigi bu iki farkh
hesaplama sonucunda galaksi kiimesinin kutlesini birbirinden nerdeyse 400 kat daha

fazla oldugunu gérmastir ve galaksinin yildiz sayisinin gézlemlenenden daha fazla
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olmasi kosulu altinda bunun agiklanabilir oldugunu disinmustir. Bu duruma bir
aciklama getirmek gerekmistir. Burada gériinmeyen bir maddenin varlid fikri ortaya
cikmistir ve buna karanlik madde denilmistir. Karanlk bir maddenin isima yapmadigi
dusindlmastir. Benzer bir gézlem sonucunu da 1936 yilinda Sinclair Smith, Virgo
kimesinde Uzerinde yaparak benzer bir sonuca ulagsmigtir [3]. Kimedeki elemanlarin
hiz dagilimlari incelenmistir ve orada 1sima yapan maddeden ¢ok daha fazla miktarda
madde olmasi gerektigi ongorulmustur. Fakat bu madde miktari, gezegenler, yildizlar,
karadelikler gibi bildigimiz gok cisimleri ile agiklanamamigtir ¢inku gerekli madde
miktarinin hesaba katilan cisimlerden gok fazla olmasi gerektigi hesaplanmistir. iki
farkh kiime Uzerinde ayni sonuclarin ¢cikmis olmasi, orada isima yapmayan (karanlik)
bir madde fikrini desteklemeye baslamistir.

Sarmal galaksilerin donls egrisinin incelenmesi, galaksideki karanlik maddenin
varhginin kanitlarini goésterir. Sarmal bir galaksinin donus egrisi incelendiginde,
galaksideki bir yildizin veya gazin dénme hizi v(r), galaktik merkezden uzakliginin bir
fonksiyonu olarak o6l¢ulir. Bu hizlar, r yarigapl kirenin iginde kalan kitleye bagl
olacaktir. Sarmal bir galaksi yogun bir merkez boélgesine sahiptir ve merkez bdlgeden
uzaklastikca gorunur kutlenin yogunlugu azaldigindan, yogun merkez bolgesinden
uzaklastikca donus egrisinde Kepler'in 3. Yasasina gore sekil-2-a’daki gibi bir disus
beklenir. Ancak bunun yerine, gozlemsel o6lgimler v(r) igcin Kepler yasasinin
o6ngoérdigu disust degil, sekil-2-b’de gdérulduga gibi merkezden uzaklastikca
neredeyse sabit kalan bir hiz gostermektedir. Bu yalnizca, galakside muazzam bir
gérinmeyen kitle veya daha dogrusu gérinmeyen karanlik maddeyi barindiran bir

halonun varligi ile mimkin olabilecegi dustinalmustar [4].

deficiency

radial velocity

radius

Sekil-2. a. Galaksi kiimesindeki galaksilerin galaksi merkezinden uzakligi ile agisal

hizlarinin degisimi, b. galaksilerin gercek dénme hizlari egrisi
3



Gokbilimcilerin  galaksi veya galaksi kumlerinin katlesini  belirlemek igin
kullandiklari yontemler vardir. Bunlar Viryal yontemi, X-Isinimi ve Kutlegekimsel
mercek etkisi gibi yontemlerdir. Bu yontemlerle ilgili detayli aciklama bir sonraki
bolumde yapilacaktir. Kisacasi galaksilerin hareketlerini inceleyerek bu galaksileri
veya yildizlar birbirine bagli tutmak igin gereken kitle hesaplanmaya calisiimistir.
Nesnelerin hareketinin kuvvetlerin toplamiyla agiklanabilecegini ilk gésteren Sir Isaac
Newton'dur. Farkli kuvvetler etki ettiginde, ortaya ¢ikan hareket, her bir farkh kuvvetin
etkisinin toplamidir. Newton yasalari makro evrende her yerde esit olarak gecerlidir.
Hareket ve kutle gekimi arasindaki denge genellikle aciktir, belki de en iyi sekilde
Newton'un bir kuvvetler dengesi terimleriyle digstnulerek gorsellestirilir. Basitce iki
cisim arasindaki kutle c¢ekimi nedeniyle Dinya'nin etrafinda matematiksel
hassasiyetle kusursuzca dénen Ay gibi bazi drnekler verebiliriz. Diger bir érnek,
Satirn'in sayisiz pargaciktan olusan halkalaridir. Halkalar bir asimetri sergiler,
parcaciklarin bir sokak lambasinin etrafindaki giive halesi gibi gezegenin etrafinda
donmezler yani uzaya dogru ugmazlar ya da gezegene dismezler. Aslinda, uzun
zaman once, Satlrn'l gevreleyen parcaciklar gezegenin bir pargasiydi. Bugun
goérinen halka, geriye kalan hareket ve kitle ¢cekimi kuvvetleri arasinda hassas bir
denge icinde hareket eden kaya ve buz pargalaridir. Bu denge, asteroitlerin asteroit
kusaginda toplanmasinda veya Samanyolu igindeki yildizlarin ve gazin sarmal
olusumunda vardir.

Newton'un kutle ¢cekimi hakkindaki fikirleri gezegen veya yildiz kitleleri gibi gesitli
Olgeklerde kullanilabilecek kadar iyidir. Newton’un kanunlarinin bilinen gezegenlerin
cogunun hareketlerini agiklamadaki basarisina ragmen, 1830’larin basinda bir
sureligine Newton'un ¢ekim yasalarini takip etmeyen yedinci gezegen Uranus ile
basarisiz oluyor gibi gérGnmustur.

ingiliz matematikgi, John Couch Adams ve Fransiz Urbain Jean Joseph Leverrier
1830'larin baslarinda, Uranls'in ydriinge problemi Uzerinde ¢alismaya bagsladiktan
sonra, Uranis’in yoéringesindeki bozuntuya Gines'ten daha uzak bagka bir
gezegenin varhiginin sebep olup olmadigini merak etmeye baslamisglardir. Ancak bir
gezegenin Urands'l tahmin edilen konumdan cekerek, kutlecekimsel bir kuvvet
uygulayabilecegini dusinmuslerdir. Adams, gorinmeyen gezegenin kutlesini,
Gunesg'ten uzakligini ve en 6nemlisi gokyuzindeki konumunu dogru bir sekilde tahmin
eden ilk kisi olmustur. Ekim 1843'te Adams, yeni gezegeni gokyuzinde nerede
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bulabilecegine dair makul bir tahminde bulunmus, ancak Kraliyet Astronomu George
Biddell Airy'nin ilgisini gekememistir. iki yil sonra, ingiliz Kanal'nin diger tarafinda
Leverrier, 6nceki sonucglardan habersiz, Adams'inkine benzer hesaplamalar
yapmistir. Leverrier, ¢alismalarini 18 Eylul 1846'da tamamladiktan ve sonuglari
Alman gokbilimci Johann Gottfried Galle'ye iletmistir. Galle, son zamanlarda sans
eseri, yeni gezegenin tahmin edilen konumunu iceren gokyUzu alanini kapsayan yeni
yildiz haritalar seti satin almis ve yeni gezegeni aramaya baslamigtir ve onu sadece
birka¢ guin sonra 23 Eylul 1846'da bulmustur [4].

Karanlik maddenin varligini kutle ¢ekim vyasalari veya diger ydntemlerle
hesaplamak mimkindir ancak karanlik maddenin varligi ortaya ¢ikmis olsa da onun
ne oldugunu anlamak igin galismalar devam etmektedir. ilk olarak karanlik maddenin
uzaydaki dagilimini yani galaksiler, galaksi kimelerindeki dagilimi anlagiimahdir.
Karanlik maddenin yogunlugu her galakside degisir mi yoksa esit bir sekilde mi
dagiimistir? Arastirmalar karanlik maddenin yogunlugunun farkli yerlerde farkli
oldugunu goéstermistir. Ornegin Giines sistemimizde karanlik madde yogunlugu,
galaktik merkez gibi kitlesel cekimin fazla oldugu bdlgeden daha fazla olabilir.
Karanlik maddenin dagiliminda sadece yogunlugu degil yodunluk profilini de g6z
ondnde bulundurmak gereklidir [3]. Yapilan arastirmalar ve c¢alismalar sonucunda,
karanlik maddenin Ozelliklerini asagidaki gibi 6zetlenebilir:

e Karanlk madde isiksiz bir nesnedir. Fotonlarla etkilesimi yoktur ve herhangi bir
elektromanyetik radyasyon yayamaz.

e Karanlk madde, herhangi bir elektromanyetik etkilesime girmediginden, yuksuz
nétr parcaciklardan olusmalidir.

o Karanlik madde evrende her yeri kaplamaktadir ve kitle ¢cekimi galaksi kimeleri
gibi bayUk o6lgekli yapilarin olusmasina yardimci olur.

o Karanlik madde pargacigl kararlidir; aksi takdirde, bilinen temel parcaciklara
parcalanabilir ve laboratuvar deneylerinde tespit edilirdi.

¢ Karanlk maddenin diger standart model parcaciklarla etkilesimi gok zayif olmalidir.

Evrendeki gezegenlerin, yildizlarin veya galaksilerin kesfi icin elektromanyetik
spektrum isinimlarinin yaninda kutlesel ¢cekim yasalari veya modern fizikte kullanilan
Genel Gorecelik teorisini ya da farkli yontemler kullanmak gerekmektedir. Karanlik
madde elektromanyetik spektrumda bir 1iginim yaymadigi igin etkilesime girmez, tam

anlamiyla goriinmez bir maddedir ama bu onun var olmadigi anlamina gelmez ¢lnku
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hesaplarimiz karanlik maddenin varligini ortaya c¢ikarmaktadir. Bu calismada

galaksiler incelenmistir.

1.2 Karanlik Maddenin Kaniti ve Galaksilerin Kiitle Hesaplan

Bir galaksinin kutlesi birgok yontem kullanilarak hesaplanabilir. Galaksinin
yayimladigi parlaklik, elektromanyetik i1sinim, Viryal yénetimi ya da kutle ¢ekim
yontemleri gibi yontemler kullanilir. Bir galaksinin kutlesi bilindiginde galaksinin
olusturdugu c¢ekim etkisini hesaplamak mimkuindur, yani kitlesinden, gérinir madde
ve karanlik madde oranlari hesaplanabilir. Galaksilerin kutlesini hesaplamak igin
kullanilan Viryal yontemi, denge varsayimi altinda galaksi hiz dagilimini gosterir, X-
isinlari, hidrostatik denge varsayimi altinda sicak gaz dispersiyonunu ve kitle ¢cekim
kirllmasinda da arka plan galaksilerin géruntilerindeki kutle ¢ekim bozulmalarini

gOsterir [5].

1.2.1 Viryal Teoremi Yontemi

Bu teoremle hiz dagilimini kullanarak bir galaksinin kitlesini hesaplamak
amaglanir. Viryal teoreminin kullaniimasi i¢in galaksinin kararli halde olmasi
gerekmektedir yani galaksi ¢okme ya da genisleme durumunda olmamalidir.
Galaksilerin hizlari Doppler yontemi kullanarak &lgulebilir ve bu yontemle kiimenin
toplam kuitlesi hesaplanabilir. Galaksiler olusurken kararsiz durumdadirlar,
icerisindeki carpigsmalar ve etkilesimler (bu etkilesimler karanhk madde ve gaz
bulutlari arasindaki etkilesimlerdir) sistem kararli hale gelene kadar devam eder.
icindeki potansiyel ve kinetik enerjinin dagilimi sirekli degisir. Super simetri
gorunumunde olan galaksi kararlidir ve bu yontemin kullanilmasi uygundur. Viryal
teoremi, bir sistemde toplam kutle gekim potansiyel enerjisinin, sistemin toplam kinetik

enerjinin iki katina esit oldugunu ifade eder.

E =5 (1)
mgo®  GmgMg

2 2Ry (2)
My =ta (3)



Burada R; galaksinin ¢api, o galaksi hizlarinin dagilimi, G evrensel ¢ekim sabiti ve
M., galaksinin kitlesidir. Bu yontem galaksi kiimelerine de uygulanabilir. Genel olarak
bir galaksi kimesindeki yildizlarin hiz dagilimi o ~ 500-1500 km/s ve galaksi
kimesinin ¢api R ~ 3-5 Mpc oldugu hesaplanmistir. Bu parametrelerden genel bir
galaksi kiimesinin kiitlesi M., ~ 10"-10" M, giines kitlesi kadardir [6].

Hiz dagilimi hesaplanirken galaksi kiimesinin énlindeki veya arkasindaki galaksilerde
g6z éniinde bulundurulup hesaplamalardan gikartiimalidir. Ornek olarak sekil-3'deki
Virgo galaksi kiimesinin kitlesi hesaplandiginda, Virgo galaksi kiimesindeki galaksi
hizlarinin dagilimi Dopler yéntemi kullanilarak (optik ve gézlem) yaklasik olarak o =
550 km/s oldugu hesaplanmistir ve kiimenin ¢api 3 Mpc yaklasik 9.257x10" km dir.
KUmenin kuitlesini glinesin kitlesi cinsinden hesaplanacak olursa, ( G = 6.67408 x 10

2 km?* kg™ s) agagidaki oran bulunur:

Mg 5502 x 9.257 x 101°
Mo  6.67408 x 10~20 x 1.989 x 1030

=211x10 (4)

Optik 151k kullanilarak yapilan gézlem sonucu Virgo galaksi kimesi ile ilgili agsagidaki

esitlik cikariimistir. Kimenin parlakligi giinesin parlakliginin 10'? katidir,

fa 101224 (5)
Lo Mo

Esitik 4 ve 5@ bakacak olursak, Viryal yontemi kullanarak hesaplanan galaksi
kimesinin kutlesi parlakliklara bakarak yapilan kutle hesabindan yaklasik 211 kat

daha fazladir. Bu da galaksi kiimesinde ¢ok fazla karanlik maddenin varligini gésterir.

Sekil-3-a panelinde Virgo galaksi kimesinin haritasi, sekil-3-b de galaksi kiimesindeki
X-1sinimi goruntusu gorulmektedir. Uzakligr yaklasik dinyadan 16 Mpc olan galaksi

kimesinin ¢api 3 Mpc dir ve yaklasik 2000 galaksiden olusmustur [7].
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Sekil-3 a. Paneli Vigro galaksi kiimesindeki galaksilerin konumlari ve hizlari; b

paneli x-isinimi gériintiisu [6]

Bu hesaplamalar sadece galaksi kimelerinde degil en yakinimizda bulunan
Andromeda Galaksisi igin de yapilmistir. Viryal teoremi kullanilarak yapilan
hesaplamalarda, Andromeda Galaksisinin kitlesinin 1.5x10'> My kadar oldugu
hesaplanmistir. Bununla beraber, parlakligi 2.6x10"° Ly olarak 6élgilmustir. Bu
durumda M/L orani yaklasik 57 kat ¢ikmistir. Yani karanlik madde miktari oldukga

fazladir.

1.2.2 X-Isinimi1 Yontemi

Galaksi kumeleri ¢ok fazla sicak iyonize gaz icerir ve icerisindeki gazin ana
bileseni baryonik maddedir. Baryonik madde toplam kuitlenin %30’u kadar buyuk bir
béliminde yer alir. Bu sicak gaz, yiksek enerjili fotonlar yayar yani X-isinimi
yaparlar. Bu radyasyonu kullanarak gazin sicakhidini tahmin edilebilir ve Euler
denklemi araciliiyla tim kimenin kutlesi igin de bir deder elde edilebilir. Ancak
galaksi kimesinin hidrostatik dengede olmasi gerekmektedir [8]. Galaksi kiimelerinde
yuksek sicakliklar gézlemlenmigtir, bunlar yaklasik olarak 50’den 100 milyon Kelvin
dereceye kadar ¢ikmaktadir ve x-ray 1sinimi yapmak icin yeteri kadar sicaktir. Nasil

hesaplandigina bakalim; eger bir gazi isitirsaniz gaz genisler. Dinyada atmosferin
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cok 1sindigini dasunelim, d&yle bir sicaklik olsun ki tum atmosferdeki gazlar
genisleyerek hizli bir sekilde uzaya dagilir ve Gunes sistemini ¢cok kolay bir sekilde
terk eder ¢unku Gunesin kutle cekimi dagilan gazlari tutmak igin yeterli degildir. Virgo
galaksi kimesinde veya diger batln galaksi kiimelerinde, sicak gaz genislemiyor gibi
gorundr. Aslinda, kimenin merkezine yakin bir yerde kuresel bir yigin halinde
toplanmis gibi gorunur. Sekil-4'de Hydra ve Coma galaksi kimelerinin X-igini
yogunluklari gérulmektedir. Gézlemlenen buyukllikte bir yigin halinde gazi bir arada
tutmak icin gereken kuvvet hesaplanirsa, yine gerekli kitle gekimi igin kitlenin ¢ok
biylk olmasi gerektigi gorulir. Galaksi kimesinin kitlesi igin kiimedeki gazinin
radyasyonunun kitlesini hesaplandiginda Maz) ~ 3x10™ Mg bulunur. X-Iginimi
yontemini kullanmanin birgok avantaji vardir. Hangi galaksilerin gergcekten kimeye ait
oldugunu belirlememize gerek yoktur ¢lnki hesaplamayi etkilemez ancak halen
birlesme veya olugma surecinde olan bir kimeyi incelerken hidrostatik dengenin yine
dogru bir varsayim olmadig: varsayilirken, kimelerden gerekli olan verileri X-igini

goérintileme yoluyla elde etmek zahmetlidir.

Hydra cluster Coma cluster

Sekil-4 X-ray 1sinimi Hydra ve Coma galaksi klimelerinin x-i1sini gériintlileri [6]

1.2.3 Kiitlegcekimsel Mercek Etkisi Yontemi

Einstein'in Genel Gorelilik teorisi, kutle ¢ekimi ile uzay-zamanin egriligini ve
uzay-zamanin geometrisini agiklar ve Einstein'in teorisi kozmolojik hesaplamalar igin
daha uygundur. Nétron yildizlari, kara delikler gibi buyik nesnelerin varliginda Genel
Gorelilik teorisi, uzay-zaman egriliginin oldukga buyldk oranda bukuldaguni

gOstermektedir. Bununla beraber Newton'un kiitle gekim kanunlari, Genel Goérelilik
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etkisinin ihmal edilebilir oldugu siradan bir yildiz sistemi igin iyi sonu¢ vermektedir.
Genel bir yaklagimla Einstein'in Genel Goérecelik teorisi veya Newton’'un ¢ekim
kanununun hangisinin etkili bir sonug¢ verecedini uygulanan sistem igin hesaplanan

boyutsuz € dederine bakmamiz gerekmektedir.

e= 2o (6)
Burada G evrensel gekim sabiti, M sistemin kutlesi, ¢ 1s1k hizi ve R cismin ¢apidir. Bu
formul Gines igin uygulanirsa ¢ ~ 107° gikar ve Newton kitle ¢ekim kanunlari
uygulanabilir. Ama € = 1 sonucuna ulagilan sistemlerde Einstein'in Genel Gérecelik
teorisi gegerlidir [3].

Cekimsel mercek etkisi, kime kitle dagilimini dogrudan élgmek igin gok guglu
bir yontemdir. Isik bir kimenin yakinindan gegctiginde, kimenin katle ¢cekimi, 11gin
bikllmesine neden olur ve kiimenin arkasinda ve goéris alanimizin diginda kalan
galaksilerin sekli hafifce gorinir. Kime etrafindaki farkli alanlarda arka plandaki
galaksilerin ortalama sekil degisimini élgerek, yiizey kiitle profilini tahmin edebiliriz. iki
farkli tir kutle gekimi merceg@i etkisi vardir; zayif ve gugli mercekleme. Guglu
mercekleme, ¢ogunlukla kimenin merkezi alani etrafindaki gézlemler igin kullanilir.
Daha spesifik olarak, Einstein Yarigapi* iginde bulunan kiimenin kutlesini hesaplamak
icin kullanilan bir ydéntemi ifade eder. Isigin bozulmasi, kiimenin gekirdegi etrafinda
g6zlenen Sekil-5’deki gibi glglu yaylar seklinde goérindr. Zayif mercekleme ise
cogunlukla kiimenin dis bdlgelerinde gézlenen kitleyi tahmin etmek icin kullanilir.
Teknik olarak, ayni zamanda guglu mercekleme ile ayni varsayimlara dayanmaktadir.
Zayif ve gugli merceklemenin en 6nemli yonu, goérinur (veya yakin kizilétesi) banttaki

verilere dayanabilmeleridir [8].
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Sekil-5 Galaksi kiimesindeki klitlegcekimsel mercek etkileri [8]

Katlecekimsel mercek etkisi yontemiyle hesaplanan galaksi kimeleri kitlelerine
Tablo-1’deki 6rnekler verilebilir [6]. M/L orani karanhik madde miktarinin yogunlugunu
gOstermektedir. Viryal kutle tahminleriyle olduk¢a buyuk bir uyum iginde, kimelerde

¢ok sayida karanlik madde oldugu goérulmektedir. Tablo-1: Kitlecekimsel mercek

etkisi ydontemiyle hesaplanan galaksi kimeleri kitleleri.

Tablo-1 Gliglii ve zayif mercekleme érnekleri [6]

Gucli mercekleme ornekle

ri

Galaksinin Adi Kutle (Gunes Kitlesi cinsinden) M/L Giines=0.7
(Gines [9])
A370 M 5x1013h™ 270h
A2390 M 8x1013h™ 240h
MS2137 M 3x1013h™ 500h
A2218 M 1.4x1014h™ 360h
Zayif mercekleme 6rnekleri
MS1224 800h
A1689 400h
CL1455 520h
A2218 310h
CL0016 180h
A851 200h
A2163 300h
Glines = 0.7
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Sekil-6 B 1938+666 kiitlecekimsel mercek sistemi [9]

Tek bir galaksiden kaynaklanan kutlegcekimsel mercek etkisi sonucunda Sekil-6'da
g6raldugu gibi, 1sik kaynagi mercegi saran bir halka seklini alir. Bu halkaya yukarida
da bahsettigimiz gibi Einstein halkasi (Einstein ring) denir. Sekil-6’da halkanin
merkezine yakin bir yerde bulunan mercek gbkadasiyla birlikte aktif gdkadanin
haritalandigi tam bir Einstein halkasi agikga gortulmektedir. Sekil-6'de gosterilen B
1938+666 gibi bu halkalarin birgok ornegi kesfedilmistir. Sekildeki kitle dagilmina
Sekil-7’deki gibi bir nokta kutle olarak yaklagim yapilirsa, uzaktaki cismin gortntisu
0 acgisal yarigapina sahip tam bir halka olarak gértnir ve bu agi asagdidaki formdl ile

hesaplanabilir.

Sekil-7 6;,D4,Ds, Dy, M parametrelerinin agiklamasi [10]

4GM D
Op = /ng: (7)
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Formilde; Dy, Kaynak ile gbzlemci arasindaki uzakhk, D; katle ¢cekim mercedinin
gOzlemciden olan uzakligi ve D;s kutle gekim merceginin kaynagina olan uzakliktir.
Denklemde mercek etkisi gosteren galaksi kiimesinin kitlesi M hesaplanabilir. Bu
form0l tam bir halka olugturmayan benzer ve az simetrik durumlarda da uygulanabilir
[10].

1.3 Makine Ogrenmesi ile Galaksi Halo Kiitlelerinin Tayini

Makine o6grenimi (ML) tekniklerini astronomiye uygulayan c¢alismalarin
sayisinda son yillarda 6énemli bir artis olmustur. ML'nin astronomideki en 6nemli
uygulamalarindan biri, gesitli nesnelerin siniflandiriimasidir, 6rnegin gegis olaylari ve
galaksi morfolojisi bu uygulamalardan birkag tanesidir [11,12]. Diger uygulamalar
arasinda, genis bant filtresi ile galaksilerin fotometrik kirmiziya kaymalarinin
belirlenmesi, N-cisim simulasyonlarindan sentetik kataloglar olusturulmasi igin
karanhik madde halolarinin atanmasi ve Samanyolu'nun yapisinin incelenmesi gibi
calismalardir [13,14,15,16,17]. Ayrica ML, galaksi kiumelerinin dénts hizlarinin
bilgilerini kullanarak galaksi kimelerinin dinamik katle dlgtimlerini iyilestirmek icin de
kullanilmistir [18]. Daha yakin zamanlarda, dinamik ve X-i1gini verilerinin bir
kombinasyonunu kullanarak galaksi kiimelerinin kitle 6lgima igcin ML algoritmalari
kullaniimistir [19]. Kozmolojik simulasyonlardan alinan sentetik X-igini goruntuleri
kullanilarak galaksi kumelerinin kudtlelerini tahmin etmek igin daha karmasik
algoritmalar uygulanmigtir [20]. Galaksi halolarinin tahmin edilmesi konusunda
yapilan 6énemli bir galigma da, Calderon ve Berlind’in 2019°daki makine 6grenmesi
yaklagimi ile SDSS DR7 galaksi katalogundaki galaksilerin halo kutleleri igin

tahminlerde bulundugu ¢alismadir [21].

2. VERI VE YONTEM

Bu calismada, genis bir kitle yelpazesindeki galaksilerin halo kutlelerini tahmin
etmek icin makine &grenimi teknigini kullanilmistir ve SVR ML algortimasi

incelenmistir. Hem galaksilerin hem de gruplarinin gozlemlenen Ozelliklerini
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kullanarak ML algoritmalari sentetik veriler Gzerinde egitilmistir. Sonuglar, bir
galaksinin karanlik madde halosunun gergek kutlesini gikarmak igin makine dgrenimi
algoritmalarini kullanmanin glcli bir yontem oldugunu gdstermektedir. Sentetik
kataloglarla yaptiklari testler, SDSS DR16 galaksileri igin ML ile tahmin edilen halo

kitlelerinin hesaplanan degerlere yakin olabilecegini gdstermektedir [21].

2.1 SDSS Galaksi Katalogu

Sloan Dijital GokylUzi Taramasi (SDSS) evrenin yapisini ve nasil olugtugunu
anlamak igin surekli veri toplayan bir projedir. Gokyuzunu tarayan 6zel bir teleskop
sayesinde goruntuler kaydedilip arsivienmektedir. SDSS, gokyuzindn renkli derin
uzay goruntileri ve Ug¢ milyondan fazla astronomik nesnenin spektrumu ile evrenin
simdiye kadar yapilmis en ayrintil G¢ boyutlu haritalarini olusturmustur. Bu tez
calmasinda “16. veri surium(” (DR16) verileri kullaniimistir. DR16, Sloan Dijital
Gokyuzi Taramasinin (SDSS-IV) dérdincli agamasinin dérdiincl veri stirimd olup

ve Agustos 2018'e kadar olan SDSS gbzlemlerini igermektedir [22].

Sekil-8 SDSS Sloan teleskobu, New Mexico [22]

Sloan Dijital Gokyuzu Taramasi SDSS adini projeye buyuk 6lgiide bagis yapan Alfred
P. Sloan Kurulusu’'ndan almistir. New Mexico ABD’de bulunan Apache Point
Gozlemevi'ndeki 2.5 metre ve 1 metre ¢aph optik teleskoplar ile Sili'de bulunan Las
Campanas Go6zlemevi'ndeki The Irénée du Pont teleskobu kullaniimaktadir. 2000
yilinda veri toplama sureci baslamistir. Ocak 2011’de yayinlanan 8.veri sirimu (DR8)

14.555 derece karelik bir alani (tam gokyuzunin %35’ini biraz askin) kapsayan
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gOzlemleri igermektedir. 31 Temmuz 2012 tarihinde yayinlanan 9.veri surumu Baryon
Salinim Spektroskopik Taramasi’'ndan (BOSS) gelen 800.000'den fazla yeni
spektrum iceren ilk sonuclari kapsamaktadir. Bunlarin icinde 500.000'den fazla
spektrum evrende 7 milyar yil dnce var olan nesnelere aittir. 31 Temmuz 2013
tarihinde halka agiklanan 10.veri sirimu (DR10) 6nceki sirimlerde yayinlanan tim
verileri ve Samanyolu yildizlarinin Apache Point Gézlemevi Galaktik Evrim Deneyi
(APOGEE) spektrografi ile alinan 57.000'den fazla, ylksek ¢dzunurlikli (kizildtesi)
spektrumunu iceren verileri kapsamaktadir. Ayrica DR10 verileri uzak evrendeki
galaksilerin ve kuasarlarin 670.000'den fazla yeni BOSS spektrumunu igermektedir
[23]. DR16, Sloan Digital Sky Survey IV'Un dérdincu strimidar. DR16, Sili'deki Las
Campanas Goézlemevi tarafindan gézlemlenen ilk kizilétesi spektrumlar dahil olmak
Uzere yeni optik ve kizilétesi spektrumlari igerir. Daha 6nce piyasaya surdlen haritalar,
yildiz kGtiphanesi spektrumlari ve goruntiler de DR16'ya dahildir. DR16 Sloan Digital
Sky Survey, Agustos 2018'e kadar alinan SDSS verilerini igerir ve tim goksel kirenin
Ucte birinden fazlasini kapsar. Sekil-9, Sekil-10 ve Sekil-11 eBOSS, APOGEE ve
MaNGA arastirmalari icin DR16’daki gokyuzu kapsama alanlari gésterilmistir [22].

Q2000
: O BOSS

SEQUELS
., O eBOSS LRG+QSO
O eBOSS ELG

Al

Sekil-9 Ekvator koordinatlarinda DR16 eBOSS spektroskopik kapsama alani [22]
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Sekil-10 DR16 APOGEE alanlarinin dagilimi [22].

Q2000

Sekil-11 DR15/ DR16 MaNGA Ekvatordaki spektroskopik kapsama alani [22]

2.1.1 Veri Ulagimi

SDSS tum veri sturimleri halka agik olup bitln verilere internet Gzerinden ulagim
mimkindir. SDSS verilerine Sky Server sunucusu Uzerinden ulasiimaktadir’.
SkyServer, SQL (Structured Query Language) dili kullanan bir araylize sahiptir.
Sadece koordinat parametresi verilerek gokyuzinun bir bélgesinin SDSS ile alinmis
renkli géruntilerinin bu sunucudan elde edilebilmesi mumkindur. SkyServer SQL
sorgu araci ile spektrumlar ve goruntuler ulagilabilir durumdadir ve araylzler kolay
kullanilabilir haldedir. Veriler halka agik olup yazili izin olmaksizin sadece ticari
olmayan amaglar igin kullanilabilir durumdadir. Ayrica Google Gokylizi?

" http://skyserver.sdss.org/
2 https://Giines.google.com/sky/
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uygulamasinda SkyServer sunucusuna dogrudan erisim saglayan SDSS fotometri ve
spektroskopi katmanlari icin eklentiler de vardir. Hayden Planetaryumu Dijital Evren
uygulamasinda’ da evrenin 3 boyutlu atlasi olusturularak SDSS verileri
go6rintilenebilmektedir.

Bu tez calismasinda SDSS CasJobs araylzi kullaniimistir ve DR16 katalogunda
bulunan galaksiler ile ilgili tim parametreler SQL dizisi ile veri alanindan gekilmis ve
indirilmistir. Ornegin bu ¢alismada, DR16 galaksi tablosundan veri toplanmistir. Sekil-
12'de goruldigu gibi yazilan SQL dizilimi sayesinde “PhotoPrimary” tablosundan
“type=3” (Tablo-2'de “type” parametresinin anlamlari verilmistir) ve “PhotoPrimary”
tablosundan “PhotoODbjAll” “mode=1" (Tablo-3'de “mode” parametresinin anlamlari
verilmigtir) tercihleri yapilarak SQL dizisi yazilmis ve galismada kullanilacak veri

setinin olusturulmasi i¢in sunucuya bilgiler gonderilmistir.

Tablo-2 SQL dizisinde ‘“type” parametresinin anlami

#type Degeri Aciklama
Unknown 0 Nesnenin ne oldugu bilinmiyor
Cosmic_Ray 1 Kozmik isin izi (kullaniimiyor).

Nesne, teleskop veya isleme hattindaki bir
Defect 2

kusurdan kaynaklaniyor.

Galaksi: Bircok yildizdan ve diger maddelerden
Galaxy 3

olusan genigletilmis bir nesne.

Hayalet: Yansiyan veya kirilan isikla olusturulan
Ghost 4

nesne.

. Bilinen Nesne: Nesne SDSS katalogu digindan

Knownobj 5 _ .

bir katalogdan geliyor
Star 6 Yildiz: Kendinden 1g1k yayan bir gok cismi.

iz: Bir uydu veya yildiz veya meteor izi. (Henliz
Trail 7

kullaniimadi)
Sky 8 Gokyuzu: Bos gokylziu spektrumu
Notype 9 Hicbir tipte degil

' https://Glnes.amnh.org/research/hayden-planetarium/digital-universe
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Tablo-3 SQL dizisinde “mode” parametresinin anlami

#mode Degeri Aciklama

Primary 1 Birincil Nesne

Secondary 2 ikincil Nesne

Family 3 Ailesel Nesne

Outside 4 Yigin sinirinin digindaki nesne

Hole 5 Delik icindeki nesne (Field.quality = 5)

SciServer sunucu sayfasindan' SQL dizisi asagidaki gibi yazilmis ve segilen DR16

katalogundan SQL dizisi galistirilarak galaksi veri tabanina ulasiimigtir.

SciServer &

1 Query

2 Select
Database

4 Submit

3 Write
SQL Query

Sekil-12 DR16 veri tabanindan galaksi verilerinin indirilmesi’

DR16 veri tabanindan indirilen galaksilerin 6zellikleri asagidaki gibidir:

Tablo-4 SDSS DR16 veri tabanindan kullanilan galaksilerin ézellikleri?

specObjID  ID

ra Sag aciklik (derece)
dec Dik aciklik (derece)
z Kirmiziya kayma

' http://skyserver.sdss.org/CasJobs/SubmitJob.aspx
2http://skyserver.sdss.org/dr16/en/help/browser/browser.aspx#&&history=description+stellarMassF SPS
GranWideNoDust+U
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logMass Galaksi veya kiimrnin logaritmik kutlesi (dex Mgines)

metallicity Metallilik

dust1 Geng yildizlarin etrafindaki toz miktarinin azalmasi
dust2 Yagli yildizlarin etrafindaki toz miktarinin azalmasi
tau Yildiz olugum tarihi (Gyr)

sfr Yildiz olugsum hizi (log Gyr™)

Sag aciklik (ra) ve dik aciklik (dec) gdkylzinde bir cismin ekvatoryal koordinat
siteminde (eslek konum dizenegi) g6k kiresi Uzerindeki konumunu veren
parametrelerdir [24].

Z Kirmiziya kayma: Bir galaksinin kirmiziya kaymasi (veya maviye kaymasi), hem
Doppler kaymasi ile ilgili bir bileseni hem de evrenin geniglemesinden 6tlrd olusan
kozmolojik kirmiziya kaymay igerir ve galaksinin spektrumundaki gizgilerin daha uzun
(veya daha kisa) dalga boylarina kaymasi olarak goézlenir. Yakinimizdaki evren
disinda, kirmiziya kaymalar veya gorinen radyal hizlar kozmolojik genigleme
tarafindan belirlenir [25].

logMass: Galaksi veya galaksi kiimesinin hesaplanan logaritmik kitlesi. Bir dnceki
konuda galaksi kimeleri veya galaksilerin kuitlelerinin nasil hesaplandidindan
bahsedilmistir. Galaksilerin gozlenen spektrofotometrik verileri (ugriz parlaklilari)
spektroskopik kirmiziya kayma ve spektroskopik enerji dagilimlarina en iyi uyan yildiz
populasyonu modelleri kullanilarak hesaplanan (gériinir) galaksi kitlesi degeridir.”
metallicity: Metallilik, bir gokcisminin ihtiva ettigi hidrojen veya helyumdan daha agir
olan tim elementlerin bollugudur. Evrendeki normal fiziksel maddenin ¢gogu hidrojen
ve helyumdur ve "metaller" kelimesini "hidrojen ve helyum disindaki tim elementler”
icin uygun kisa bir terim olarak kullanilir. Bu kullanim, kati metalin olagan fiziksel
tanimindan farklidir. Nispeten yuksek miktarda karbon, nitrojen, oksijen ve neon
iceren yildizlar ve bulutsular, kimyada bu elementler metal olmamasina ragmen
astrofiziksel terimlerle "metal agisindan zengin" olarak adlandirilir. Glnegimizin metal

bollugu veya metallilik 6zelligi Z_Glines=0.019 dur. [26]

' https://Glines.sdss.org/dr16/spectro/galaxy_portsmouth/
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SDSS DR16 galaksi veri tabaninda metallilik parametresi Glnes metalliligi (solar

metalicity) biriminde verilmistir. Ancak MICECAT katalogunda galaksilerin ya da

galaksi kumelerinin metallilik birimi Log (%) + 12 birimimde verilmektedir. Dolayisi ile
olusturulan veri setinde SDSS katalogundaki galaksi verilerindeki metallilik birimleri

asagidaki formul kullanilarak gevrilmigtir.

0.0127

Log (%) + 12 = Log (Metallik * 0.74*16) + 12 (8)
dust1: Galaksilerdeki toz zayiflamasini 6lgmek igin temel teknikler vardir. Bu
parametre geng yildizlarin etrafindaki toz zayiflamasinin degerini gosterir’

dust2: Ayni sekilde bu parametrede yash yildizlarin etrafindaki toz zayiflamasinin
degeridir.

Tau: Yildiz olugum tarihi (star formation history), galaksilerin evrimini tanimlamak ve
anlamak icin kullanilan temel bilesenlerden biridir. Yildiz olusum tarihi, yildizlarin kisa
veya uzun dénemlerde zaman ve uzayda nasil olustugudur. Tau exponansiyel olarak
azalan bir yildiz olusum tarihini géstermektedir [27].

Sfr: Yildiz olusum orani (star formation rate) Yildiz olusum orani, Glines kutlesi

olarak bir yilda olusan toplam yildiz katlesidir.

2.2 MICECAT Galaksi Katalogu

MICECAT katalogu Marenostrum Institut de Ciéncies de I'Espai (MICE)
simulasyon verileri kullanilarak olusturulan bir sentetik galaksi katalogudur [28]. MICE
projesi Barselona’daki Marenostrum siper bilgisayari kullanilarak ¢ok bulyuk bir
nimerik kozmolojik simllasyon gelistirme projesidir [29]. 1-500 Giga parsek kupluk
hacimler icinde 109-1011 tane karanlik madde pargacigini hesaba katarak N-cisim
simulasyonlari yapilir. Sonucunda tim gékyuzi mercekleme haritalari ve galaksi halo

kataloglari olusturulur.

'http://skyserver.sdss.org/dr16/en/help/browser/browser.aspx#8&&history=description+stellarMassFSPS
GranWideNoDust+U
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Bu sekilde olugturulan kataloglara mock kataloglari denir ve gézlemler yerine
modellere dayanan sentetik veriler icerir. Bu projede sunulan guncel veri tabani
MICECAT v2 yaklagik 200 milyon galaksi ve kirmiziya kayma z = 1,4'e kadar kapsamli
galaksi verisi icerir. Bu son sentetik galaksi veri tabani, ana MICE-Grand Challenge
(MICE-GC) 1sik konisi N-cisim simulasyonundan ve ilgili halo kataloundan
olusturulmustur. Kitle ¢ozinlrlik etkisi 5-10% k>1 h/Mpc olarak tanimlanmaktadir.

Bu tez galismasinda 20000 adet galaksi i¢in sentetik veri kullaniimigtir. ML
makine 6grenimi programinda kullanmak icin MICECAT v2 veri tablolarindan secilen
parametreler asagidaki gibidir. MICECAT v2 katalogunda 2’nin anlami 2. versiyon

olmasidir.

Tablo-5 MICECAT v2 veri tabanindan cekilen galaksi 6zellikleri’

ra_gal Sag aciklik (derece)

dec_gal Dik acgiklik (derece)

z_cgal Galaksinin kirmiziya kaymasi

cgal Galaksinin koordinat mesafesi (Mpc) (comoving distance)

z_cgal_v Godzlenen kirmiziya kayma (6zgun hizi ile birlikte)

cgal_v z_cgal_v karsi gelen koordinat mesafesi (Mpc)

flag_central 0= Merkezil, 1=uydu Galaksi

Imhalo Karanlik madde halosunun (logaritmik) kitlesi (dexMaiines)

v_vir Karanlik madde halosunun viryal hizi (km/viryal)

nsats Uydu galaksi sayisi

xhalo Karanlik madde halosunun uzakhgi x bileseni (Mpc)

yhalo Karanlik madde halosunun uzaklhigi Glnes bileseni (Mpc)

zhalo Karanlik madde halosunun uzakhgi z bileseni (Mpc)

vxhalo Karanlik madde halosunun koordinat mesafesi x bileseni
(Mpc)

vyhalo Karanlik madde halosunun koordinat mesafesi Glines

bileseni (Mpc)

! https://cosmohub.pic.es/catalogs/1
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vzhalo Karanlik madde halosunun koordinat mesafesi z bileseni
(Mpc)
unique_gal_id = Galaksi ID

Isfr Yildiz olugma orani (logaritmik) [(Mgines/ Glines)/yil]
Imstellar Galaksinin yildiz kitlesi (logaritmik) (dexMaiines)
metallicity Metallilik dzelligi birimi 12+logO/GUNES

(Burada bahsi gegen parametrelerin ingilizce tanimlari kullaniimis olup EK-

1’de verilmigtir.)

MICECAT v2 verilerine ulasmak igcin COSMOHUB sunucusu' kullaniimistir. Bu
sunucu uzerinden MICECAT v2 katalogundan veri almak i¢cin SQL dizini kullanilarak
karanlik madde ile ilgili parametreler segilmistir. Segilen parametreler Tablo-5'de
tanimlanmistir. COSMOHUB kullanicilara galaksilerle ilgili ok Gnemli analiz sonuglari
verebilmektedir. COSMOHUB sunucusunun en 6nemli 6zelligi, kullanicilarin herhangi
bir SQL bilgisi olmadan, CSV, FITS veya ASDF gibi gesitli formatlarda indirebilecegi
ve analiz edebilecedi kendilerine 6zel kataloglarini olusturabilmesidir. Kullanicilar
ayrica 6nceden olusturulmus kataloglari analiz etmek icin gerekli olabilecek diger
dosyalari da indirebilirler. Kataloglar, bunlarin yani sira 1 boyutlu histogramlar ve 2
boyutlu i1sI haritasi gizimlerini iceren entegre bir gorsellestirme araci ile kullaniimigtir.
Gorsellestirme araci, Flagship simllasyon galaksi katalogunu kesfetmek, dogrulamak
ve dagitmak igin anahtar olmustur. Son olarak, kullanicilar daha da hizli sonuglar elde
etmek igin toplam katalogun bir alt kimesi Gzerinde ¢alismak Uzere 6rneklemeler de
kullanabilir. Bu tez galismasinda veriler CSV formatinda indirilip python programlama
dilinde kullanilan “pandas”, “numpy” ve d6grenme kitlphanesi olan scikit-learn

kutuphaneleri kullaniimistir.

Python, nesne yonelimli, moduler ve etkilesimli yiksek seviyeli bir programlama
dilidir. Bu proje Pyhton 3.8 versiyonu ile yazilmigtir ve Anaconda, Jupyter Notebook
araylzu ile geligtirilmistir [30]. Python gelistiricilere kolaylik saglamak igcin Anaconda

isimli bir Enterprise piyasaya sUrmustir. Bu sOrimde 100 hazir katiphane

' https://cosmohub.pic.es/
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bulundururken 700 kitiphaneyi de conda isimli paket ydneticisini kullanarak kurma
olanagi saglamistir. Bu sayede veri bilimi ve diger alanlarla ilgili katiphaneler
projelerde kullanilabilmistir. Anaconda ile birlikte Jupyter Notebook kurulumu da
yapilmigtir. Jupyter Notebook, cesitli programlama dilleri icin etkilesimli bir ortam

saglayan agik kaynak kodlu bir programdir.

Projede kullanilan pandas kitiphanesi, python programlama dilinde yazilmis veri
isleme ve analizi igin kullanilan bir yazilim kitiphanesidir. Pandas katiphanesi 2008
yilinda gelistirimeye baslanmis ve 2009'un sonunda agik kaynakl hale getirimigtir
[31]. Bu kutiphane temel olarak sayisal tablolari islemek icin bir veri yapisi olusturur.
Diger bir kituphane numpy kutuphanesidir, NumPy, Python ile sayisal hesaplamayi
etkinlestirmeyi amaclayan agik kaynakh bir kitiphanedir. 2005 yilinda Numerical ve
Numarray kutiphanelerinin ilk calismalari Gzerine insa edilmis acgik kaynakl bir
kutiphanedir [32]. Makine o6grenmesi igin kullanilan kdtiphane ise scikit-learn
kGtiphanesidir. 2007 yilinda David Cournapeau tarafindan bir Google Summer of
Code projesi olarak baslatiimigtr. 2010 yilinda, INRIA sirketi tarafindan agik kaynakl
kod olarak sunulmustur. Scikit-learn yapay 6grenme alaninda en yaygin olarak
kullanilan katiphanelerden biridir. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon, karar
agaclari, rastgele orman gibi birgok temel yontemi iceren bu kitliiphane, Anaconda ile

beraber gelmektedir.

2.3 MAKINE OGRENIMi VE KARANLIK MADDE KUTLESi TAHMINi

Makine 6grenimi, sadece astrofizik ve astronomide degil degil farkli disiplinlerde
de kullanilmaktadir. Makine 6grenimi algoritmalarinin en onemli 6zelligi analitik bir
¢6zim yapma zorunlulugu olmadan, bazi girdiler ile beklenen bir ¢iktl arasindaki
parametrik olmayan iligkileri 6grenebilmesidir ve daha sonra da 6grenme yetenegini
kullanarak farklh girdiler igin sonucu ¢ok klglk hatalarla tahmin edebilir olmasidir. Bir
makine 6greniminin tlrl olan “supervised learning” denetimli 6grenme algoritmasi
icin, bir egitim veri kimesi saglanir ve makine 6grenimi algoritmalari, 6zellikler kimesi
arasindaki eslesmeyi 6grenmeye c¢aligir. Algoritma egitildikten sonra, ne kadar iyi
calistigini 6lgmek igin farkl bir "test" veri kiimesinde test edilir. Nihayetinde amag,

algoritmay1 sonucu bilinmeyen bir veri kimesine uygulamaktir.
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Bu calismada denetimli 6grenme algoritmasi olan SVR (Support Vector
Regression) algoritmasi kullaniimigtir.

Bu calismada kullanilan programin amaci galaksi veya galaksi kimelerindeki
karanlik madde halosunun kutlesini tahmin etmektir. Bu amagcla, makine 6grenimi
programi icin MICECAT v2 katalogundaki galaksiler veya galaksi kimelerinin verileri
kullanilmistir. MICECAT v2 katalogunda galaksilerin karanlik madde halo kutleleri
Bolim 2’'de anlatildigi gibi simulasyonlar yani matematik hesaplamalar sonucunda

olusturulmus verileri igerir. Bu veriler kullanilarak programin egitilmesi saglanmigtir.

2.3.1 Makine Ogrenimi Uygulamasi

Bu calismaya adapte edilen makine 6grenimi (ML) algoritmasinda, Python
programlama dilinin bir kiitiphanesi olan scikit-learn kutiphanesi kullaniimistir. Bu
projede kullanilan galaksilerdeki karanlik madde miktari bir siniflandirma problemi
oldugundan dolayi denetimli 6grenme algoritmasi olan SVR algoritmasi kullaniimistir.
ML algoritmasini egitmek igin oncelikle hangi ozelliklerin kullanilacagina karar
verilmistir. Ozellikler (feature) seti, galaksinin dzelliklerini ve galaksinin ait oldugu
grubun ozelliklerini igerir. Bu 6zellikler MICECAT v2 katalogundan segilmis
Ozelliklerdir.

MICECAT v2 katalogu CSV formatinda Python programlama dilinde kullanilan
“pandas” kutiphanesi ile ayiklanmigtir. Bu islem sonucunda 20000 farkli galaksinin
koordinatlari, kirmiziya kaymasi, karanlik madde halosunun viryal hizi, karanlik
madde halosunun uzakligi, yildiz olugma orani, yildiz kitlesi ve metalliligi gibi Tablo-
5'de bahsi gecen 0Ozelliklerini iceren bir veri seti elde edilmigtir. Tablo-6'da bu elde
edilen veri setinden bir 6rnek gosterilmistir. MICECAT v2 katalogundan alinan galaksi
verileri 6 ile 12 dexMgines araligindaki galaksi katleleri ile sinirhdir. Bu da veri setimizin

sinirhh@ini géstermektedir.

Tablo-6 MICECAT v2 veri tabanindan ayiklanmis 20000 farkli galaksiye ait

verilerden érnek

# 0 1 2 3 4
unique_halo_id 4999492 6742522 4753997 1010335 3538498
ra_gal (derece) 27.8703 2.35478  9.30961 24 4254 18.7483
dec_gal (derece) 70.2169 36.41 67.8885 73.7125 22.7034
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z_cgal

cgal (Mpc/Gunes)
cgal_v
(Mpc/Gunes)
z_desdm_mc
Imhalo (dexMaines)
v_vir (km/Glnes)
nsats

xhalo

(Mpc/Glnes)
yhalo

(Mpc/Gunes)
zhalo

(Mpc/Gunes)
vxhalo (km/Gunes)

vyhalo (km/Gunes)
vzhalo (km/Gunes)

Isfr
[(Maines/Glines)/yil]
Imstellar
(deXMGUneg)
metallicity

0.62369
1630
1631.35

0.51689
12.1339
175.4

7

257.9

487.7

1533.8

-135
134
99
0.791

10.083

8.972

0.30398
855.85
859.74

0.46083
14.0009
735.2
577
28.3

688.2

508

-413
294
198

1.792

10.602

8.963

0.56225
1491.17
1491.8

0.49681
12.4957
231.6
13

90.8

553.9

1381.5

242
51

20
0.461

10.514

9.128

0.32461
909.71
908.63

0.49235
12.1191
173.4

9

105.5

232.3

873.2

-278
47
=77
0.154

10.436

8.996

0.19342
557.83
5563.94

0.53175
11.921
149

2

165.4

487.3

215.3

-516
-40
-428
0.639

9.977

8.898

Tablo-6'da bir 6rnegi gosterilen ve 20000 farkli galaksi i¢in elde edilen veriler bir

sonraki asamada korelasyon matrisine sokulmustur. Korelasyon matrisi veriler

arasindaki iligkileri hesaplayan bir fonksiyondur ve yine Python’un “pandas”

kGtuphanesinde kullanilir. Korelasyon matrisinin sonucunu gorsel olarak anlatmak ve

Ozellikler arasindaki iligkiyi gormek icin yine Python kutuphanelerinden biri olan
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“‘numpy”

unique_halo_id
ra_gal

dec_gal

z_cgal

ogal

ocgal_v
z_desdm_mc

mhalo

v_vir
nsats
xhalo
yhalo
zhalo
whalo
whalo

vzhalo

unique_gal_id .
fr .

mstellar

metallicity .

d

unique_halo

ra_gal

dec_gal

kUtiphanesi

z_cgal

kullanilarak o6zelliklerin sicaklik haritasi

ocga

cgal_v

z_desdm_mc

=

mhalo

Imhalo

Imstellar

1.00

metallicity

metallicity

« Il
mstellar .

metallicity

v_vir
nsats
zhalo
wxhalo
whalo
vzhalo

unique_gal_id - . .

xhalo
yhalo

cikartiimigtir.

Sekil-13 MICECAT v2 galaksi katalogundan secilen galaksi 6zelliklerinin birbirleriyle

olan iligkilerini gbsteren sicaklik haritasi [Ek-1 Out(5)]

Sekil-13’deki korelasyon matrisi pembe renge kayan kareler yani sayisal deger olarak

0.2’ye yakin olan o6zelliklerin birbirleri arasinda bir iligski olabilece@i ve tam tersine,

sayisal degeri -0.6 degerine yani yesilimsi karelere sahip 6zelliklerin birbirleri arasinda

bir iliskinin olmadid1 anlagiimaktadir. Bu sicaklik haritasi sayisal degerlerine bakilarak

incelendiginde galaksinin karanlik madde halosunun kdtlesi (Imhalo), galaksi ktlesi

(Imstallar) ve metallilik (metallicity) 6zellikleri arasinda yuksek bir iliski oldugu

gorulmastar. Veri setinden her bir galaksinin bu 6zellikleri Ek-1 Out(7) olarak

ayiklanmigtir. Bu parametreler arasindaki korelasyon ayrintili incelendiginde Tablo-

7’deki sayisal iligkiler gorulmustur.
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Tablo-7 Sicaklik haritasina gbre, aralarindaki iliskinin en fazla oldugu ézellikler [Ek-1
Out(8)]

Halo Kiitlesi = Galaksi Kiitlesi Metallilik

Halo Kiitlesi 1 0.934626 0.682461
Galaksi Kitlesi 0.934626 1 0.676657
Metallilik 0.682461 0.676657 1

Bu iligkili parametreler belirlenerek ML algoritmasinin egitimi i¢in kullanilacak galaksi
Ozellikleri segilmigstir. Bu galismada ML algoritmasinin egitimi icin SVR makine
6grenmesi algoritmasi kullaniimigtir.

2.3.2 Algoritma- SVR (Destek Vektor Regresyonu)

SVM (Destek Vektér Makineleri) ve SVR (Destek Vektér Regresyonu), makine

6greniminde siniflandirma problemleri igin populer ve yaygin olarak kullaniimaktadir.

Decision
Boundary

Decision

/ Boundary

|

Hyperplane

Sekil-14 SVR algoritmasindaki hiper dlizlem [33]

Destek Vektor Regresyonu (SVR), SVM ile ayni prensibi kullanir, ancak regresyon
problemleri icindir. SVR'de amacg, bir egitim icin kullanilan veri 6rneginin girdilerinden
sayisal degerlere eslesmeyi yaklasik olarak yapan bir fonksiyon bulmaktir. Sekil 14’de
gérilen iki kirmizi ¢izgi karar siniri ve yesil ¢izgi de hiper dizlem olarak diasindlur.

SVR ile ilerlerken amag temelde karar siniri gizgisi iginde kalan noktalari dikkate
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almaktir. En iyi uyum gizgisi, maksimum sayida noktaya sahip olan hiper dizlemdir.
Oncelikle, karar sinirlarinin ne oldugunu belirlemek gerekir ve bunlar sekil 14’deki
kirmizi gizgilerdir. Bunlar, hiper dizlemden Giines+ a' ve Glines-a' uzaklkta gizilen
cizgilerdir. "a", temelde epsilon olarak anilir. Buradaki amag hiper diizleme en yakin
veri noktalar1 veya destek vektorleri bu sinir gizgisi icinde olacak sekilde orijinal hiper
dizlemden 'a' uzaklikta bir karar siniri belirlemektir. Hiper diizlemin denklemi +a ve —
a arasinda olmalidir [33].

Kullanilan SVR algoritmasinin  parametreleri asagidaki gibi secilmistir.
SVR(kernel="poly', C=1, gamma="auto', degree=3, epsilon=.1, coef0=1);

e Karnel: {'dogrusal', 'poli', 'rbf', 'sigmoid', '6nceden hesaplanmis'}, varsayilan =
'rbf" Algoritmada kullanilacak gekirdek turinu belirtir. "Dogrusal”, "poli", "rbf",
"sigmoid", "O6nceden hesaplanmis" veya c¢agrilabilir Ozelliklerden biri
olmalidir. Higbiri belirtiimezse, 'rbf' kullanilacaktir.

e C: varsayllan = 1.0 Duzenlilik parametresi. Dizenlemenin gicu C ile ters
orantihdir. Kesinlikle olumlu olmalidir.

e Gamma: {'scale’, 'auto’} veya float, default = 'scale’ 'Rbf', 'poli' ve 'sigmoid' igin
cekirdek katsayisi.

e Degree: varsayllan = 3 Polinom c¢ekirdek fonksiyonunun derecesi
('poli'). Diger tim gekirdekler tarafindan yok sayilir.

e Epsilon: varsayilan = 0.1 Epsilon-SVR modelinde Epsilon. Gergek degerden
epsilon mesafesi icinde tahmin edilen noktalarla egitim kaybi fonksiyonunda
higbir hatanin iligkilendirilmedigi belirtir.

e coef0: varsayilan = 0.0 Cekirdek islevinde bagimsiz terim. Yalnizca 'poli' ve
'sigmoid'de anlamhidir

Daginiklik matrisi (confosion matrix) bize ka¢ tahminin dodru veya vyanhs
siniflandirildigini séyler. Bunu tahmin sonucuna ve gergek degere uygulamadan 6nce
bir sinir deger segcmemiz gereklidir. Sectigimiz ayrilma degeri (cut-off) 12 (logaritmik
galaksi kitlesi) oldugunda daginiklik matrisi [[3471, 65], [122, 342]] seklinde elde

edilir.

2.3.3 Veri Analizi

Bu calismada ML algoritmasinin egitimi icin SVR makine égrenmesi algoritmasi

tercih edilmistir. Python’da SVR algoritmasinin ¢ézimud igin “scikit-learn” kitiphanesi
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kullaniimistir [34]. ML Algoritmalarinin gercege yakin sonuglar alabilmesi igin veri
setinin ¢ok iyi analiz edilmesi gerekmektedir. Matris korelasyonu bu ydntemlerden
biridir. Matris korelasyonun ardindan hangi degerlerin 6zellik (feature), hangilerinin
etiket (label) oldugunun tespiti yapilir. Daha sonra veri seti egitim (traning) ve test
olarak ikiye ayrilir. Bu g¢aligmada MICECATVv2 katalogundan elde edilen 20000
galaksiye ait veri setinin %80’i egitim ve %20’si test igin kullaniimistir.

Ozellik (feature) olarak galaksi kitlesi ve metallilik 6zelligi, etiket (label) olarak
galaksinin karanlik madde halo kutlesi segilmigtir. Sklearn kuitliphanesi 6zellikleri
(feature) X, etiketleri (label) GUNES olarak kabul edip veri setini iki parcaya asagidaki
Python komutu ile bélmektedir (Ek-1 Out(12)):

X _train, X_test, Guines_train, Gunes_test = train_test_split(X, Gunes, test_size=0.2,

random_state=0)

Burada test_size parametresinin 0.2 olmasi test icin kullanilacak verinin tim
verinin yuzde 20’si olacagini gostermektedir. Veri seti egitiminin ardindan standart
sapma degeri bir ¢ikti olarak yer almaktadir, standart sapma gecgek degerle tahmin
edilen deder arasinda hesaplanir. Bu galismada programin égrenmesinin ardindan
standart sapma degeri 0.0008208852901361433 (Ek-1 Out(23)) ve bunun yaninda,
ortalama degeri -0.029 ve sonug de@eri de -0.028 olarak bulunmustur. Programin
testi igin test verisinin iginden rastgele galaksiler segilmis ve programin galaksinin
karanhk madde halo (logaritmik) kitlesine ait tahminleri ile MICECAT v2
katalogundan elde edilen test verisindeki hedef degerler (Imhalo) karsilastiriimistir.

Bu karsilastirma Tablo-8'de gdsterilmigtir.

Tablo-8 (ML) SVR algoritmasinin galaksilerin karanlik madde halo kiitlesi tahminleri
karsilastirmasi (Ek-1 Out (24))

Galaksinin karanlik madde halo logaritmik kitlesi (dexMaiines)
Test verisindeki hedef ML (SVR)

#Galaksi deger (Imhalo) algoritmasinin tahmini Hata (%)
(dexMaiines) (dexMaiines)
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19134
4981
16643
19117
5306
230
3148
11525
13672
1624

11.4789
12.0249
11.4397
11.4458
11.243

10.7342
11.0259
11.55612
11.5092
11.2098

11.421379
11.951199
11.392184
11.917531
11.241322
10.667523
11.13101

11.478229
11.552885
11.111447

0.501102022
0.612903226
0.415360543
4.121433189
0.014924842
0.62116413

0.953300864
0.631717917
0.379565912
0.877384075

Benzer sekilde test verisindeki galaksinin karanlik madde halo logaritmik kutlesine

iliskin tim hedef degerler ile (ML) SVR algoritmasinin tahminleri kargilastirildiginda
Sekil-15’deki grafik elde edilmistir.

Sekil-15 Test verisindeki 20000 galaksinin karanlik madde halo logaritmik klitlesine

target

14

13

12

1

10

10 11 12 13
SVR Prediction

iliskin SVR tahmini ve hedef degerlerin dagilimi (dexMgines) (EK-1 Out(25))

MICECAT v2 katalogundan elde edilen test verisindeki galaksilerin Imstellar
parametresi ile verilen galaksi kutlesi yildiz kitlesi (logaritmik) (dexMgines)ile (ML)
SVR algoritmasinin tahmin ettigi galaksinin karanlik madde halo kutlesi degerleri

arasindaki iligkiyi géormek igin Sekil-16’daki grafik gizdirilmistir.
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Sekil-16 Test veri setindeki 20000 galaksinin kiitlesi ile galaksilerin (ML) SVR
algoritmasi ile tahmin edilen karanlik madde halo kiitlesi (dexMgines) (Ek-1 Out(27))

Bu iki grafige gore olustutulan ML algoritmasinin gulvenirligi ve hassasiyeti
gorulmektedir. Graifiklerden ¢ikan skor degeri -0.029083030638803853 olup

algoritmamizin tahminlerinin oldukg¢a dogru oldugunu sdylemektedir.

2.3.4 SDSS Katalogundaki Galaksilerin Karanlik Madde Kiitlesinin Tahmini

Egitimi ve testi tamamlanan (ML) SVR algoritmasi SDSS DR16 katalogundaki
farkli galaksilerin karanlik madde halo kutlelerini tespit etmek igin kullaniimistir. SDSS
DR16 Bolum-2.1.1°de anlatildigi gibi Tablo-4’de verilen galaksi parametrelerine gore
CSV formatinda 20000 farkli galaksinin verileri toplanmistir. Bu veriler Python ile

ayiklanmistir ve ilk bes galaksi verisi 6rnek olmasi agisindan Tablo-9’da sunulmustur.

Tablo-9 SDSS DR16 katalogundan alinan 20000 galaksi icinden alinan ilk bes
galaksinin degerleri (Ek-1 Out(29))

# 0 1 2 3 4
ID 2994896769 2994896774 2994899518 2994899523 2994905016
75171584 44933632 53078528 22840576 08892416

ra 146.714 146.714 146.919 146.744 146.86
dec -1.0413 -1.0413 -0.9905 -0.6522 -0.8089
z 0.02128 0.02122 0.21393 0.20378 0.12655
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metal
licity
dust1
dust2
tau
age
logM
ass
t_age
ssfr
ssfr_

mean

(ML) SVR algoritmamiz SDSS DR16 katalogundaki z=0 ile z=1 arasindaki galaksilere
uygulanmis ve bu galaksilerin karanlik madde halo kitlesi tahmin edilmigtir. SDSS
DR16 katalogundaki bazi galaksiler icin (ML) SVR algoritmamizin tahmin ettigi
karanhk madde halo kutlesi ile SDSS DR16 katalogundaki galaksi kitlesi ve metallilik
degerleri Tablo-10’da verilmistir. (ML) SVR algoritmasinda metallilik 6zelligi etiket
olarak kullaniimigtir ve egitilen program SDSS DR16 da bulunan 20000 galaksiye

0.015

0.15015
0.05

2.56669
10.0012
10.4842

12.4703
-2.2861
-2.3408

0.015

0.15015
0.05
2.56669
10.0012
10.482

12.4703
-2.2861
-2.3408

0.019

0.15015
0.05

0.51372
2.65309
11.1885

3.16006
-2.1465
-7.9944

0.019

0.15015
0.05

0.51372
5.30648
11.4241

5.82013
-4.3786
-13.202

0.03

0.15015
0.05
0.01547
11.7898
11.328

11.8053
-33
-29.701

uygulanmis ve ilk bes sonug érnekleme agisindan Tablo-10’da gdsterilmigtir.

Tablo-10 SDSS DR16 katalogundaki galaksiler icin karanlik madde halo kiitlesi

tahmini (Ek-1 Out(35))

ID Logaritmik tahmin
edilen karanlhk
madde kutlesi
(dexMaiines)

299489676975171584 11.986

299489677444933632 11.985

299489951853078528 12.502

299489952322840576 12.639

299490501608892416 12.895
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katlesi
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10.484
10.482
11.188
11.424
11.328

Metallilik

(Log (2) +12)

0.015
0.015
0.019
0.019
0.030



SDSS DR16 Veri setinden alinmis 20000 galaksinin kitlesi ve metallilik 6zelligi ML
SVR ile egitilmis programa girdi olarak verildiginde her galaksiye ait karanlik madde
halo kutlesi tespit edilmistir ve tahmin sonugclari Sekil-17’de gosterilmigtir. Sekil-17 ve
Sekil-16 karsilastinldiginda 6zelikle galaksi kitlesi igin 7 ile 11 (dexMgines) arasina

bakildiginda her iki grafikte benzer bir uyum oldugu géralmustur.
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Sekil-17 SDSS DR16 veri setinden alinmis 20000 galaksi klitlesi degerleri ile

galaksilerin (ML) SVR algoritmasi ile tahmin edilen karanlik madde halo kiitlesi

dagilimi (dexMganes) (Ek-1 Out(36))

3. SONUGLAR

Bu calismanin sonucunda SDSS DR16 katalogunda bulunan 20000 galaksi i¢in
karanhk madde halo kutleleri MICECATV2 mock katalogundaki 20000 sentetik galaksi
verisi ile egitilen ve test edilen ML algoritmasi tarafindan tahmin edilmistir.
Galaksilerdeki karanlik madde gézlem sonucu elde edilemediginden, uzun islem
zamani gerektiren programlar kullanihr ancak ML algoritmasi kullanilarak
hesaplamalar saniyeler icinde yapiimaktadir. Arastirmanin sonunda karanlik madde

halosunun kitlesi 0.00082 standart sapma ile tahmin edilmigtir. Egitilecek verinin
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artinlmasi hata degerini kigultecektir. Hata degerini kigultmenin bagka bir yolu da
bagka ML algoritmalari kullanmak olabilir. Bu ¢alismada galaksinin metallilik 6zelligi
etiket olarak segilip SVR algoritmasi kullanilarak tahmin edilen sonuglardaki hatanin

¢cok kuguk olmasi sebebiyle bu algoritmanin kullaniimasina karar verilmistir.

3.1 Bulgular

o MICECAT V2 sentetik katalogundaki 20000 farkl galaksi icin elde edilen
veriler Sekil-13'deki korelasyon matrisi olusturulmustur. Pembe renge
kayan kareler yani sayisal deger olarak 0.2'ye yakin olan &zelliklerin
birbirleri arasinda bir iligki olabilecedi ve tam tersine, sayisal degeri -0.6
degerine yani yesilimsi karelere sahip 6zelliklerin birbirleri arasinda bir
iliski olmadidi gorilmastir. Bu sicaklik dagilimi haritasi sayisal
degerlerine bakilarak incelendiginde galaksinin karanlik madde halosunun
kitlesi (Imhalo), galaksi kutlesi (Imstaller) ve metallilik (metallicity)
Ozellikleri arasinda bir iliski bulunmustur.

e Bu parametreler arasindaki korelasyon ayrintili incelendiginde galaksinin
Metallilik 6zelliginin korelasyon matrisinde en dusuk degere sahip oldugu
ortaya ¢ikmigtir. Bu sebepten gelistirilen ML programini egitmek igin
Metallilik 6zelligi etiket olarak secilmistir [Ek1 Out(8) ve Ek-1 Out(5)].

e ML algoritmasiyla programin egitiminde test tamamlandiktan sonra gergek
deger ile tahmin edilen de@erler arasinda hesaplanan standart sapma
degeri 0.0008208852901361433 olarak bulunmustur. [Ek-1 Out(23)]

e Algoritmamizda hassasiyeti gosteren skor degeri -029083030638803853
olarak hesaplanmistir. [Ek-1 Out(26)]

e MICECATV2 mock katalogundan alinan 20000 galaksi karanlik madde
halo kutlesi degeri ile geligtirilen ML algoritmasinin tahmin ettigi halo
kitlesi degerleri karsilastirtildiginda (Sekil-15) tahmin degerlerinin hedef
degerlerle c¢ok iyi bir uyum icinde oldugu ve hatanin kiguk oldugu
gOrulmustur [Ek-1 Out(24)].

e MICECATV2 galaksi veri setindeki galaksilerin kitleleri ve galaksilerin

(ML) SVR algoritmasi ile tahmin edilen karanlik madde halo kutleleri

34



kargilastirildiginda (Sekil-16) Galaksilerdeki karanlik madde halo kitlesi
arttikga gorunudr katle degerinin de arttigi tespit edilmistir.

e SDSS DR16 veri setindeki 20000 farkh galaksi igin gelistirilmis ML SVR
algoritmasi kullanilarak galaksilerin karanlik madde halo kutleleri
belirlenmigtir (Sekil-17). Galaksi kitlesinin 7-11 (dexMGulnes) degerleri
arasindaki veriler icin Sekil-16 ve Sekil-17'de benzer bir egilim oldugu
go6ralmustar. Bu egilim bu de@erler arasinda galaksilerin tahmin edilen
halo kitlelerinin dogrulugunu gostermektedir [Ek-1 Out(36)]. 107 ile 10"°
Maines arasinda kitleye sahip galaksiler igin karanlik madde halo
kitlelerinin galaksi gorunur kutlesinden yaklasik 100 kat fazla oldugu
gérulmistir. 10" Maunes'den bllyiik galaksi kiitleleri icin ML algoritmasinin
karanlik madde halo kutlesi tahminleri sagilma gdstermektedir. 20000
galaksinin halo kitlelerini ve galaksi kutlelerini iceren CSV formatindaki

cikti dosyasina asagidaki linkten ulasilabilir .

3.2 Tartisma

Galaksilerdeki karanllk madde dogrudan gbzlem sonucu elde
edilemediginden ve bunun igin uzun islem zamani gerektiren programlar kullaniimasi
gerekirken, ML algoritmasi kullanilarak sonuglara saniyeler icinde ulasilabilmektedir.
ML hizli olmasinin yanisira literatirdeki mevcut kullanilan bir gok yontemden de daha
iyi sonu¢ vermektedir.

Bu caligma igin onerilebilecek iyilestirme yontemlerinden biri ML algoritmasi
egitilirken kullanilan veri setinin artiriimasidir ¢inkd bu tahminlerdeki hatay! degerini
kUgultecektir. Hata de@erini kigultmenin bagka bir yolu da baska ML algoritmalari
kullanmak olabilir. Bu ¢alismada galaksinin halo kutlesi etiket, metallilik ve galaksi
kitlesi Ozellik olarak segilmistir. Kullanilan ML SVR algoritmasi uygulandiginda
hatanin ¢ok kicik ¢ikmasi sebebiyle bu algoritmanin kullaniimasina karar verilmistir.
Bu calisma ileride farkli ML algoritmalari (Random Forest, XGBoost, Neural Network
vb.) ve farkl etiketler kullanilarak tekrarlanabilir. Hangi algoritmalarin hangi 6zellikler

icin daha iyi sonuglar verecegini gdormek icin karsilastirmalar yapilabilir.

! https://dropbox.com/s/4hhgccnxw9u7ycm/output.csv?di=0
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EKLER
ML programi Python Jupyter Notbook araci kullanilarak gelistiriimistir. Asagida
programin kaynak kodu verilmistir.

In [1]: # Linear Regression Using SGD - Supervised Continuous ...
# Machine Learning SVR algorithm
# predict Halo Mass from galaxy properties
# MICECAT v2 catalogue
# Predection has been approved by using MICECAT version 2 dataset

#unique _halo_id unique halo id

#ra_gal galaxy right ascension (degrees)

#dec_gal galaxy declination (degrees)

#z_cgal galaxy true redshift

#cgal galaxy comoving distance (Mpc/h)

#z_cgal v galaxy observed redshift (including peculiar velocity)
#cgal v galaxy comoving distance corresponding to z_cgal v (Mpc/h)
#z_desdm mc desdm photometric redshift monte carlo assigned to follow the benchm
ark N(z)

#flag central flag O==central l==satellite

#lmhalo log base 10 of FoF halo mass

#v_vir halo virial velocity (km/h)

#nsats number of satellites

#xhalo halo comoving distance x-axis (Mpc/h)

#yhalo halo comoving distance y-axis (Mpc/h)

#zhalo halo comoving distance z-axis (Mpc/h)

#vxhalo halo physical (peculiar) velocity in x-component (km/h)
#vyhalo halo physical (peculiar) velocity in y-component (km/h)
#vzhalo halo physical (peculiar) velocity in z-component (km/h)
#unique gal_ id unique galaxy id

#lsfr logarithm of star formation rate in (Msolar/h)/year
#lmstellar logarithm of the stellar mass (Msolar/h)

#metallicity oxygen metallicity in units 12+logO/H

# SDSS DR16 stellarMassFSPSGranEarlyDust

#specObjID Unique ID

#ra deg Right ascension of fiber, J2000

#dec deg Declination of fiber, J2000

#z Redshift used (corresponds to z_nogso in specObjAll)
#logMass Best-fit stellar mass of galaxy

#t_age Best-fit look-back formation time

#metallicity  Best-fit metallicity, where Z_sun=0.019

#dustl Best-fit value for dust attenuation around young stars
#dust2 Best-fit value for dust attenuation around old stars
#tau Best-fit star formation history e-folding time (tau)
#age Best-fit mass-weighted average age of the stellar population
#ssfr Best-fit specific star formation rate

#ssfr_mean Best-fit specific mean of star formation rate

# predict the galaxies halo mass in SDSS DRI16

1. Machine Learning algorithm has been train and test using MICECAT dataset

In [1]: import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt

In [2]: fn_s = "/Users/typhoons/Dropbox/Pyhsics_Master/Pyhton/Galaxy Halo_ ML/HaloData/MicecatCatal
ogue/7800.csv"
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In [3]: hdf mcl = pd.read _csv(fn_s, sep=",", delimiter=None, skiprows=12, nrows=20000, names = [
"unique_halo_id", "ra gal", "dec_gal", "z_cgal", "cgal", "z_cgal_v", "cgal_v", "z_desdm m
c", "flag_central", "lmhalo", "v_vir", "nsats", "xhalo", "yhalo", "zhalo", "vxhalo", "vyha
lo", "vzhalo", "unique_gal_id", "lsfr", "lmstellar","metallicity"])
hdf_mc = hdf_mcl.drop(["flag_central”,"z_cgal v"], axis = 1)
hdf_mc.head()

out[3]:
unique_halo_id ra_gal dec_gal z_cgal cgal cgalv z desdm_mc Imhalo v_vir nsats xhalo yhalo :
o 4999492 27.870275 70.216877 0.62369 1630.00 1631.35 0.516888 12.1339 175.4 7 2579 4877 1!
1 6742522 2.354777 36.410043 0.30398 855.85 859.74 0.460827 14.0009 735.2 577 283 6882 !

In [5]: # plot the heatmap
from string import ascii_ letters
import numpy as np
import pandas as pd
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

sns.set(style="white")
# Generate a mask for the upper triangle

mask = np.triu(np.ones_like(corr_matrix, dtype=np.bool))

# Set up the matplotlib figure
f, ax = plt.subplots(figsize=(11, 9))

# Generate a custom diverging colormap
cmap = sns.diverging_palette(220, 10, as_cmap=True)

# Draw the heatmap with the mask and correct aspect ratio
sns.heatmap(corr_matrix, mask=mask, cmap=cmap, vmax=.3, center=0,
square=True, linewidths=.5, cbar_ kws={"shrink": .5})

Out[5]: <matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£884c2d4080>
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In [6]: hdf mcc= hdf mc[["lmhalo", "lmstellar", "metallicity"]]
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In [7]: hdf_mcc.head()

Out([7]:

Imhalo Imstellar metallicity

0 12.1339 10.083 8.972
1 14.0009 10.602 8.963
2 124957 10.514 9.128
3 12.1191 10.436 8.996
4 11.9210 9.977 8.898

In [8]: corr_matrixl = hdf_mcc.corr()
corr_matrixl

out[8]:

Imhalo Imstellar metallicity

Imhalo 1.000000 0.934626  0.682461

Imstellar 0.934626 1.000000 0.676657

metallicity 0.682461 0.676657  1.000000

In [9]: plt.figure(figsize=(5, 4))
sns.heatmap(corr_matrixl,

xticklabels=corr_matrixl.columns,
yticklabels=corr_matrixl.columns, annot=True, fmt=".2f")

Out[9]: <matplotlib.axes._ subplots.AxesSubplot at 0x7£884b0456d8>
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In [10]: from
from
from
from
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- 075

0.70

mhalo mstellar metallicity

sklearn.preprocessing import Imputer, MinMaxScaler, StandardScaler
sklearn.model_selection import train test_split

sklearn.base import BaseEstimator, TransformerMixin
sklearn.pipeline import Pipeline, FeatureUnion

In [11): #splitting feature and label
dataset_h=hdf mcc.copy()
X=dataset_h.drop(["lmhalo"], axis=1) #stellar mass has been deleted form datset (drop)
y=dataset_h["1lmhalo"]

In [12): #splitting test and train set
X_train, X_test, y train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=0)

piplines minmax_pipe and st_pipe



In [13]): #define a custom transformer class for feature scaling
class FeatureSelector(TransformerMixin, BaseEstimator):
def _ init_ (self, feature_ list):
self.feature_list = feature_list
def fit(self, X, y=None):
return self
def transform(self, X):
return X[self.feature_ list].values

In [14]: minmax_feature=["metallicity"]
st_feature= ["lmstellar"]

In [15]: from sklearn.impute import SimpleImputer

#minmax scaling pipleline
#imputer... If “mean”, then replace missing values using the mean along the axis.
minmax_steps= [("mm_selector", FeatureSelector (minmax_ feature)),

("imputer", SimpleImputer(strategy = 'mean')),

("mm_scaler", MinMaxScaler())

]
In [16]: minmax pipe= Pipeline(minmax_steps)

In [17]): #standard scaling pipeline
st_steps = [("st_selector", FeatureSelector(st_feature)),
("imputer", SimpleImputer(strategy= "mean")),
("st_scaler", StandardScaler())

]
In [18]: st_pipe=Pipeline(st_steps)

In [19]: #combined pipeline to concateante output of the above two pipeline
prep_pipe=FeatureUnion([("minmax", minmax_pipe), ("st", st_pipe)])

Regression problem using SVR

In [20]: from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.svm import SVR
from sklearn.linear_ model import SGDRegressor
from sklearn.model_selection import cross_val_score

import warnings
warnings.filterwarnings('ignore')

In [21]: def display scores(scores):
print("Scores:", scores)
print("Mean:", scores.mean())
print("Standard Deviation:", scores.std())

In [22]: #SVR Regression
SV_steps=[ ("prep", prep_pipe), ("SVR", SVR(kernel='poly', C=1, gamma='auto', degree=3, eps
ilon=.1, coef0=1))]
SV_regressor=Pipeline(SV_steps)

In [23]: CV_score=cross_val_score(SV_regressor, X_train, y_train, cv=5, scoring="neg_mean_squared_e
rror")
display_scores (CV_score)

Scores: [-0.02825239 -0.02876696 -0.03058813 -0.02855039 -0.02925729]
Mean: -0.029083030638803853
Standard Deviation: 0.0008208852901361433



In [24]:

out[24]:

In [25]:

Out[25]:

In [26]:

In [27]:

out[27]:

In [ ]:

SV_regressor.fit(X train, y_train)
report = pd.DataFrame({"target": y test, "SVR Prediction": SV_regressor.predict(X_test)})
report.head(10)

target SVR Prediction

19134 11.4789 11.421379
4981 12.0249 11.951199
16643 11.4397 11.392184
19117 11.4458 11.917531
5306 11.2430 11.241322
230 10.7342 10.667523
3148 11.0259 11.131010
11525 11.5512 11.478229
13672 11.5092 11.552885
1624 11.2098 11.111447
report.plot.scatter(x="SVR Prediction", y = "target", figsize=[3,3])
'c' argument looks like a single numeric RGB or RGBA sequence, which should be avoided as

value-mapping will have precedence in case its length matches with 'x' & 'y'. Please use
a 2-D array with a single row if you really want to specify the same RGB or RGBA value fo
r all points.

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£884b0745c0>
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score = SV_regressor.score(X test, y_ test)
print(score)

0.9034719072262455

galaxyM_haloM=hdf_mcc.copy()

galaxyM_haloM[ "PrdHaloMass"] = report[["SVR Prediction"]]
galaxyM_haloM.plot.scatter(x ='lmstellar', y='PrdHaloMass' , c='DarkGreen')
plt.xlabel("Galaxy Mass")

plt.ylabel("Halo Mass")

Text(0, 0.5, 'Halo Mass')
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2. predict the Halo mass of the SDSS DR16 galasiex

In [28]:

In [29]:

Oout[29]:

In [30]:

In [31]:

Out[31]:

fn_sdss = "/Users/typhoons/Dropbox/Pyhsics_Master/Pyhton/Galaxy_Halo_ML/HaloData/SDSSDR16/
galaxymass2SDSS16.csv"

hdf_sdss = pd.read csv(fn_sdss)
hdf_ sdss.head()

specObjID ra dec z logMass t_age metallicity dust1 dust2 tau
0 299489676975171584 146.71421 -1.041304 0.021275 10.484221 12.470287 0.015 0.15015 0.05 2.566691 10.0/
1 299489677444933632 146.71421 -1.041304 0.021222 10.482012 12.470287 0.015 0.15015 0.05 2.566691 10.0
2 299489951853078528 146.91945 -0.990492 0.213925 11.188459  3.160064 0.019 0.15015 0.05 0513718 26!
3 299489952322840576 146.74413 -0.652191 0.203783 11.424051 5.820127 0.019 0.15015 0.05 0513718 5.3
4 299490501608892416 146.85983 -0.808902 0.126554 11.328028 11.805271 0.030 0.15015 0.05 0.015473 11.7:

corr_matrixSDSS = hdf_ sdss.corr()

# plot the heatmap

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

plt.figure(figsize=(20, 20))

sns.heatmap(corr_matrixSDSS,
xticklabels=corr_matrixSDSS.columns,
yticklabels=corr_matrixSDSS.columns, annot=True, fmt=".2f")

<matplotlib.axes._subplots.AxesSubplot at 0x7£8835796668>
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In [32]:

out[32]:

In [33]:

out[33]:

In [34]:

out[34]:

In [35]:

Out[35]:

hdf_ sdsss = hdf_sdss.copy()

hdf_sdsssS = hdf_sdsss.drop(["specObjID","ra","dec","2z","t_age","dustl", "dust2","tau","ag
e","ssfr","ssfr mean"], axis = 1)

hdf_sdsssS.head()

logMass metallicity

0 10.484221 0.015
1 10.482012 0.015
2 11.188459 0.019
3 11.424051 0.019
4 11.328028 0.030

hdf_sdsssS[ 'metallicity'] = 12 + (np.logl0((0.35*hdf_sdsssS[ 'metallicity'])/(16.0%0.74)))

hdf_sdsssS.columns =["lmstellar", "metallicity"]
hdf_sdsssS.head()

Imstellar metallicity

0 10.484221  8.646808
1 10.482012  8.646808
11.188459  8.749470

11.424051  8.749470

b O N

11.328028  8.947838

prd_halo_mass_SDSS = pd.DataFrame({ "SVR Prediction Halo mass of Galaxy":SV_regressor.pred
ict(hdf_sdsssS)})
prd_halo_mass_SDSS.head()

SVR Prediction Halo mass of Galaxy

0 11.986316
1 11.985166
2 12.502143
3 12.639224
4 12.894924

= hdf_sdss[["specObjID"]]
hdf_sdss[["logMass"]]
"] = hdf_sdsssS[["metallicity"]]

prd_halo_mass_SDSS["specObjID"]
prd_halo_mass_SDSS[ "logMass"] =
prd_halo_mass_SDSS[ "metallicity"

pd.options.display.float_format = '{:,.3£f}'.format

prd_halo_mass_SDSS.applymap(lambda x: str(int(x)) if abs(x - int(x)) < le-6 else str(round
(x,3)))

prd_halo_mass_SDSS.head()

SVR Prediction Halo mass of Galaxy specObjID logMass metallicity
0 11.986 299489676975171584  10.484 8.647
1 11.985 299489677444933632  10.482 8.647
2 12.502 299489951853078528  11.188 8.749
3 12.639 299489952322840576  11.424 8.749
4 12.895 299490501608892416  11.328 8.948



In [36]: hdf_plotl = prd_halo_mass_SDSS.drop(["specObjID", "metallicity"], axis = 1)
hdf_plot = hdf_plotl.iloc[:20000, :]
hdf_plot.plot.scatter(x ='logMass', y='SVR Prediction Halo mass of Galaxy', c='DarkBlue')
plt.xlabel("Galaxy Mass")
plt.ylabel("Halo Mass")

Out[36]: Text(0, 0.5, 'Halo Mass')
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In [37]: lines = hdf_plot.plot.line()

—— SVR Prediction Halo mass of Galaxy
~—— logMass

0 2500 5000 7500 10000 12500 15000 17500

In [38]: axes = hdf_plot.plot.line(subplots=True)
type (axes)

Out[38]: numpy.ndarray
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