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Intelligence artificielle et recherche de lentilles gravitationnelles dans les grands relevés
astronomiques

Résumé : L’effet de lentille gravitationnelle est l’une des conséquences les plus spectaculaires et les
plus utiles de la relativité générale. C’est une technique précise pour mesurer la distribution de masse
des amas de galaxies, étudier leur contenu en matière noire et leur profil de masse, et l’une des rares
techniques qui permettent de mesurer la constante de Hubble H0 avec une précision <4%. Dans cette
thèse, nous avons développé une approche basée sur l’apprentissage automatique pour rechercher
des quasars lentillés à quatre images (quads) dans le catalogue Gaia DR3. En raison du nombre
limité de quads connus à ce jour (environ 70 quads connus au 15/07/2023), il est essentiel de réaliser
des simulations réalistes de lentilles gravitationnelles pour entraîner les algorithmes d’apprentissage
automatique que j’ai employés.

Tout d’abord, nous détaillons la méthode que j’ai développée pour améliorer les simulations des
déflecteurs en utilisant des distributions réalistes de paramètres. Cette méthode analyse la forme,
l’alignement et la distribution de masse des halos de matière dans les simulations cosmologiques
EAGLE.

J’ai ensuite utilisé les informations statistiques obtenues sur la forme de ces halos de matière noire
et de matière baryonique pour réaliser des simulations de lentilles gravitationnelles à l’aide d’un
modèle SIE+shear en explorant un large éventail de configurations possibles. Ces simulations ont
été utilisées pour entraîner l’algorithme de machine learning XGBoost, basé sur le gradient tree
boosting. En combinant les distributions de paramètres obtenues à partir de simulations EAGLE avec
l’algorithme d’apprentissage XGBoost, nous avons obtenu huit modèles entraînés. Nous confrontons
alors les résultats de cet apprentissage aux découvertes récentes de quads pour évaluer l’efficacité de
cette approche. Nous avons confirmé l’efficacité de ces modèles en évaluant un échantillon de cas
faux positifs issus de précédentes campagnes d’observation, montrant une réduction significative
des scores des faux positifs. De plus, parmi un échantillon de 20 quads confirmés, 16 ont été
correctement identifiés avec un score élevé, renforçant ainsi la fiabilité de notre approche. Les
résultats obtenus soulignent l’amélioration significative apportée par notre méthode par rapport aux
approches précédentes.

En exploitant les modèles entraînés sur les données d’EOLENS, le catalogue de multiplets issu de la
chaîne d’analyse GravLens du Gaia Data Processing and Analysis Consortium (Gaia DPAC), nous
avons établi une liste prometteuse de plusieurs dizaines de nouveaux candidats de quasars lentillés à
quatre images. Ces candidats seront l’objet de futures campagnes d’observation pour confirmer ou
infirmer leur nature.

Mots-clés : Lentilles gravitationnelles, Quasars, Galaxies, Intelligence artificielle, Machine learning



Artificial intelligence for gravitational lenses search in astronomical all-sky surveys

Abstract: The gravitational lensing effect is one of the most spectacular and useful consequences of
general relativity. It is a precise technique for measuring the mass distribution of galaxy clusters,
studying their dark matter content and mass profile. Moreover, it is one of the few methods allowing
for the measurement of the Hubble constant, H0, with an accuracy of <4%. In this thesis, we
developed a machine learning-based approach to search for quadruply imaged lensed quasars (quads)
in the Gaia DR3 catalog. Due to the limited number of known quads to date (approximately 70
known quads as of July 15, 2023), realistic gravitational lensing simulations are crucial to train the
machine learning algorithms that I employed.

Firstly, we detail the method I developed to improve deflector simulations by using realistic distribu-
tions of parameters. This method analyzes the shape, alignment, and mass distribution of halos in
the EAGLE cosmological simulations.

Subsequently, I utilized statistical information obtained from the shapes of these dark and baryonic
matter halos to perform gravitational lensing simulations using an SIE+shear model, exploring a
wide range of possible configurations. These simulations were used to train the XGBoost machine
learning algorithm, based on gradient tree boosting. By combining parameter distributions obtained
from EAGLE simulations with the XGBoost learning algorithm, we obtained eight trained models.

Next, we compared the results of this learning approach to recent quad discoveries to assess the
effectiveness of our method. We confirmed the efficiency of these models by evaluating a sample of
false positive cases from previous observation campaigns, which showed a significant reduction in
false positive scores. Additionally, out of a sample of 20 confirmed quads, 16 were correctly identified
with high scores, thus reinforcing the reliability of our approach. The obtained results highlight the
significant improvement our method brings compared to previous approaches.

By applying the trained models to the EOLENS data, the multiplet catalog from the GravLens
analysis chain of the Gaia Data Processing and Analysis Consortium (Gaia DPAC), we established
a promising list of several dozen new candidate quadruply imaged lensed quasars. These candidates
will be the subject of future observation campaigns to confirm or refute their nature.

Keywords: Gravitational Lenses, Quasars, Galaxies, Artificial Intelligence, Machine Learning
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Chapitre I

Introduction

Les lentilles gravitationnelles sont un phénomène lié à la courbure locale de l’espace-temps causée
par la présence d’une masse. En termes simples, lorsque la lumière d’une source lointaine traverse
une concentration de masse, la trajectoire de la lumière est déviée, créant ainsi une image déformée
et amplifiée de la source. Ce phénomène a été prédit pour la première fois par Albert Einstein
en 1915 dans le cadre de sa théorie de la relativité générale et confirmé en 1919 par A.Eddington
qui photographie la déviation des rayons lumineux à proximité du Soleil. La première observation
directe de lentilles gravitationnelles n’a cependant été faite qu’en 1979 par l’astronome britannique
Dennis Walsh et ses collaborateurs du Kitt Peak Observatory. Ces astronomes observent ainsi deux
images d’un quasar baptisé Q0957+561A-B. Les deux objets, séparés de six secondes d’arc, sont de
magnitude 16,87 et 17,11 dans la bande G et présentent rigoureusement le même spectre, avec un
décalage identique vers le rouge de 1,407. Ce sont donc deux images de la même source.

Il existe plusieurs types de lentilles gravitationnelles qui peuvent être classées en fonction de leurs
caractéristiques et de leur effet sur la lumière. Les lentilles gravitationnelles fortes sont causées par
des masses importantes, appelées déflecteurs, et peuvent entraîner la formation d’images multiples
de la source d’arrière-plan. Ces images peuvent prendre la forme d’arcs, de demi-arcs ou même de
structures plus complexes. Par exemple, lorsqu’une source est fortement déformée par un déflecteur
massif, elle peut apparaître sous la forme d’une croix résultant du dédoublement ou du quadruplement
de son image. Les lentilles gravitationnelles faibles sont les cas où la déviation de la lumière est
faible par rapport à celle des lentilles gravitationnelles fortes et nécessite une analyse statistique sur
de grands échantillons pour être détectée. Elles sont causées par l’accumulation de la matière tout
au long de la ligne de visée entre la source lumineuse et l’observateur, à l’opposé d’un objet massif
localisé.

Depuis une vingtaine d’années, les lentilles gravitationnelles jouent un rôle crucial dans l’étude de
la distribution de la matière noire, une forme de matière invisible qui n’émet aucun rayonnement
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électromagnétique (Dalal and Kochanek, 2002; Gilman et al., 2018). Bien que nous ne puissions
pas observer directement la matière noire, son existence et sa répartition peuvent être déduites
indirectement à partir des effets gravitationnels qu’elle induit, notamment à travers le phénomène
de lentille gravitationnelle.

La constante de Hubble-Lemaître, notée H0, est une grandeur fondamentale en cosmologie qui
mesure la vitesse d’expansion de l’univers aujourd’hui. Les mesures de cette constante, réalisées
par différentes méthodes, ont conduit à des résultats difficiles à concilier (Vanderriest et al., 1989;
Schechter et al., 1997; Kochanek et al., 2006; Wong et al., 2020). La méthode directe, mise en œuvre
par le programme SH0ES, aboutit à une valeur de H0 = 74, 03 ± 1, 42 km.s−1Mpc−1 (Riess et al.,
2019). L’équipe SH0ES procède à l’observation d’étoiles variables et de supernovae, en mesurant
précisément la distance qui les sépare de la Terre. Par la suite, ils déterminent la vitesse d’éloignement
de ces objets en utilisant le décalage vers le rouge des raies spectales (redshift), ce qui leur permet
ainsi de déduire la valeur de la constante de Hubble. Une autre méthode indirecte pour mesurer
la constante de Hubble utilise les données du satellite Planck. Au lieu de mesurer directement la
vitesse d’expansion de l’univers à partir des distances et des vitesses des galaxies, cette méthode
se base sur les mesures précises des fluctuations de température dans le fond diffus cosmologique
(CMB) recueillies par Planck. Les fluctuations du CMB sont influencées par plusieurs paramètres
cosmologiques, dont la constante de Hubble H0. En analysant les données du CMB et en effectuant
des ajustements statistiques, les équipes travaillant sur Planck ont pu déduire une valeur pour H0

de 67, 4 ± 0, 5 km.s−1Mpc−1 (Planck Collaboration, 2020).

Une troisième méthode consiste à étudier une lentille gravitationnelle forte d’un objet dont la
luminosité varie au cours du temps et à exploiter les caractéristiques des images multiples ainsi
formées. Lorsque la source d’arrière-plan présente une variabilité intrinsèque, cette variabilité se
manifeste dans chacune des images multiples, mais avec un décalage temporel dû aux différents
chemins parcourus par la lumière (appelés time delays en anglais). Ce décalage temporel, appelé
temporisation (∆t), dépend à la fois de la distance de retard D∆t (time-delay distance en anglais) et
de la distribution de masse de la lentille. Plus précisément, on a ∆t = D∆t∆ϕ/c, où ∆ϕ représente
la différence de potentiel de Fermat, qui est déterminée par la répartition de masse de la lentille, et
c correspond à la vitesse de la lumière. Ainsi, en mesurant le retard à partir des courbes de lumière
photométrique des images de quasar et en modélisant la distribution de masse de la lentille, on peut
déterminer la distance de retard du système de lentille et utiliser la relation distance-redshift pour
contraindre les modèles cosmologiques. Plus précisément, la distance de retard est :

D∆t ≡ (1 + zL)DLDS

DLS
(I.1)

où zL est le redshift de la galaxie déflectrice, DL est la distance au déflecteur, DS est la distance
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angulaire de la source et DLS est la distance angulaire entre le déflecteur et la source.

Les galaxies à noyau actif (AGN pour "Active Galaxy Nucleus" en anglais) ont une luminosité
variable, ce qui permet de les utiliser pour estimer la constante de Hubble-Lemaître, H0. Un AGN
fait référence à une région compacte et très lumineuse au centre d’une galaxie. Les AGN sont
alimentés par l’accrétion de matière sur le trou noir supermassif présent dans le noyau galactique.
Les AGN peuvent être classés en différents types en fonction de leurs propriétés observées, et l’une
des classifications les divise en AGN de type I et de type II.

Les AGN de Type I se caractérisent par la présence de larges raies d’émission dans leur spectre. Ces
larges raies d’émission proviennent de nuages de gaz à proximité du trou noir supermassif qui se
déplacent à des vitesses élevées. L’élargissement des raies d’émission est le résultat de l’effet Doppler
provoqué par le mouvement rapide du gaz. Les AGN de type I présentent généralement d’autres
caractéristiques observationnelles telles qu’une émission continue optique et UV forte et variable, de
larges lignes d’émission autorisées (comme la série de Balmer de l’hydrogène) et, dans certains cas,
un spectre en loi de puissance dans les rayons X. Ces propriétés suggèrent que la région d’émission
est directement visible pour l’observateur, ce qui nous permet de voir les larges raies d’émission et
l’émission continue provenant du disque d’accrétion autour du trou noir.

Des exemples d’AGN de type I incluent les quasars, les galaxies Seyfert (Seyfert Type 1) et certains
blazars. Ces objets sont généralement très lumineux et peuvent émettre d’énormes quantités d’énergie
à travers le spectre électromagnétique, éclipsant souvent toute la galaxie dans laquelle ils résident. Il
convient de noter que la classification en AGN de type I et de type II est basée sur la présence ou
l’absence de larges raies d’émission dans le spectre, qui se produit en raison de différents angles de
vision et de l’obscurcissement des régions centrales par le gaz et la poussière environnants dans les
AGN de type II.

Les AGN ont été découverts pour la première fois au début du XXe siècle, lorsque des astronomes
ont détecté des raies d’émission très intenses dans le spectre de certaines galaxies, telles que NGC
1068 et NGC 4151. Ces galaxies ont ensuite été cataloguées par Karl Seyfert en 1943, qui a démontré
que les noyaux non résolus spatialement de ces galaxies avaient des dimensions très petites, de
l’ordre de 1 à 100 pc. Le premier quasar, 3C 273, a été découvert en 1962 par Maarten Schmidt
(Schmidt, 1963). Il s’agissait d’un objet détecté dans le domaine radio d’apparence stellaire (donc
non résolu angulairement) en optique. Son apparence stellaire fut à l’origine du nom donné à ce type
d’objet "quasi stellar object - quasar", en abrégé QSO. Ce sont des objets extrêmement lumineux et
éloignés avec un redshift généralement compris entre 0,1 et 7,5. Ainsi, l’objet 3C 273 a une magnitude
apparente de +12.9 mag pour un redshift de z=0.158. Si on calcule sa magnitude absolue à partir de
la magnitude apparente et de la distance ainsi estimée, on obtient -26.7 mag, ce qui est environ 10
fois plus brillant que la galaxie la plus brillante jamais observée à l’époque de sa découverte.
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Lorsqu’un quasar est dans l’alignement d’une galaxie massive, il peut être observé sous la forme
de quatre images déformées autour de la lentille, formant ainsi un quadruplet (également appelé
quad). En mesurant les variations de luminosité dans les séries temporelles photométriques des
images du quasar, il devient alors possible d’estimer les décalages spectraux attendus en fonction
des paramètres de la lentille, y compris la constante de Hubble. Plusieurs études ont déjà utilisé
cette méthode pour estimer la constante de Hubble. Par exemple, le programme H0LiCOW (H0
Lenses in COSMOGRAIL’s Wellspring) a analysé des quads lentillés et a obtenu une estimation de la
constante de Hubble avec une valeur de H0 = 73, 3 ± 1, 7 km/s/Mpc (Wong et al., 2020). Ce résultat
renforce les résultats obtenus par la collaboration SH0ES. Il convient également de souligner que
l’utilisation des sirènes gravitationnelles, qui sont des événements astrophysiques associés aux fusions
de trous noirs ou d’étoiles à neutrons, constitue une alternative prometteuse pour la mesure de la
constante de Hubble, comme l’illustre la récente mesure réalisée par LIGO Scientific Collaboration
and Virgo Collaboration (2021) avec une valeur de H0 = 69 ± 16 km/s/Mpc.

Cette dernière décennie, la recherche de nouvelles lentilles gravitationnelles s’est tournée vers
l’utilisation de techniques de machine learning afin de détecter de nouveaux candidats. Cette approche
se concentre principalement sur l’analyse des images provenant de vastes relevés astronomiques
tels que le SDSS et DESI réalisés à l’aide de télescopes terrestres (Abazajian et al., 2009; DESI
Collaboration, 2023). Le nombre de lentilles connues est extrêmement limité, avec environ 70
lentilles composées de plus de deux images identifiées à ce jour (Ducourant et al., 2018; Stern et al.,
2021; Lemon et al., 2023). En raison de la rareté de ces phénomènes, il est nécessaire de couvrir
une grande partie du ciel pour obtenir un échantillon important de lentilles gravitationnelles. De
plus, la plupart des lentilles connues présentent une séparation angulaire relativement importante,
de l’ordre de 1 à 3 secondes d’arc entre leurs différentes images. Cependant, il est probable que
de nombreuses configurations de lentilles soient plus compactes, avec des séparations angulaires
inférieures à 1 seconde d’arc. En raison des limitations imposées par l’atmosphère terrestre, les
observations effectuées depuis le sol ne peuvent atteindre cette résolution. Dans ce contexte, les
observations spatiales offrent une couverture homogène de l’ensemble du ciel, permettant ainsi de
collecter des informations sur un plus grand nombre de régions.

Deux télescopes spatiaux se révèlent particulièrement intéressants pour la recherche de lentilles
gravitationnelles : Gaia et Euclid (Gaia Collaboration, 2016; Euclid Collaboration, 2019). Euclid,
lancé en juillet 2023, est un satellite dont l’objectif principal est d’étudier l’énergie noire. En amont,
nous avons le satellite Gaia. Lancée le 19 décembre 2013, Gaia est une mission scientifique majeure
de l’ESA dont l’objectif est de cartographier l’ensemble du ciel en trois dimensions et de créer le
catalogue le plus précis jamais réalisé des étoiles de notre galaxie. Grâce à ces mesures, Gaia peut
déterminer avec une précision exceptionnelle les positions, les mouvements, les parallaxes et les
caractéristiques physiques des étoiles. Le satellite est capable de mesurer les positions des sources
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avec une précision de quelques dizaines de microsecondes d’arc. Ainsi, en plus de couvrir l’ensemble
de la sphère céleste, Gaia possède une résolution angulaire suffisante pour mesurer avec précision la
position des images des lentilles gravitationnelles compactes.

Il est cependant difficile de repérer des configurations de lentilles gravitationnelles parmi près de
deux milliards de sources présentes dans le catalogue Gaia (Gaia Collaboration, 2021). Afin de
relever ce défi, l’utilisation d’algorithmes de machine learning s’avère essentielle pour apprendre à
identifier les configurations de lentilles gravitationnelles de façon automatique. Une étude récente
menée par Delchambre et al. (2019) s’est intéressée à cette problématique. Dans cette étude, un
algorithme d’apprentissage supervisé, basé sur les arbres extrêmement aléatoires (ERT), a été entraîné
à détecter les candidats lentilles dans les données de Gaia. Cependant, les simulations de lentilles
gravitationnelles qui ont été réalisées pour entraîner ces ERT présentent des lacunes en raison d’une
distribution uniforme des paramètres du modèle NSIE+shear utilisé pour les simulations de lentilles
gravitationnelles de quasars.

L’objectif de cette thèse s’inscrit dans la continuité des travaux précédents. Elle vise à améliorer
les simulations de lentilles gravitationnelles de quasars en utilisant des distributions de paramètres
réalistes pour les galaxies déflectrices. Ce manuscrit présente les résultats de mes recherches, organisées
en cinq parties distinctes.

Tout d’abord, la première partie se concentre sur une analyse approfondie des différentes approches
utilisées dans la découverte et la recherche de lentilles gravitationnelles de quasars. Cette section
détaille les méthodes et les techniques mises en œuvre pour détecter ces phénomènes.

Ensuite, la deuxième partie propose une étude détaillée de la distribution de masse des galaxies.
À travers cette analyse, nous examinons en détail la forme, l’alignement et la répartition de la
masse des halos de matière noire et de matière baryonique dans les simulations cosmologiques
EAGLE (Evolution and Assembly of GaLaxies and their Environments). L’objectif est de mesurer les
propriétés statistiques de la distribution de masse des galaxies afin de les utiliser pour la simulation
des lentilles gravitationnelles réalistes.

Dans la troisième partie, nous nous penchons sur le processus complet de création de simulations
réalistes de quasars lentillés à quatre images, en utilisant un modèle SIE+shear pour les simulations
de lentilles gravitationnelles de quasars. Cette étape permet de générer un catalogue réaliste de
simulations de lentilles gravitationnelles, qui servira à améliorer l’entraînement des algorithmes
d’apprentissage automatique.

Dans la quatrième partie, nous explorons l’utilisation de ces simulations réalistes pour améliorer
l’entraînement des algorithmes d’apprentissage automatique. Nous mettons en œuvre différentes
approches et évaluons les performances des modèles d’apprentissage sur ces données réalistes.
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Enfin, dans la dernière partie, nous présentons les résultats de la recherche de nouveaux candidats
dans le catalogue de Gaia, en exploitant les connaissances acquises grâce à l’apprentissage des
configurations de quasars lentillés par les algorithmes d’apprentissage automatique. Cette section
met en évidence les découvertes prometteuses réalisées dans notre recherche de nouveaux candidats.
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Chapitre II

La recherche de quasars multi-imagés
par le phénomène de lentille

gravitationnelle

Dans ce premier chapitre, je commencerai par un état de l’art sur l’identification des lentilles
gravitationnelles, mettant en lumière les développements clés de cette discipline. Je retracerai
l’histoire de cette exploration, depuis ses débuts jusqu’aux avancées récentes. En particulier, je me
pencherai sur le développement des techniques automatisées qui ont permis d’élargir le champ des
découvertes. J’aborderai également l’impact de la mission Gaia, qui fournit un catalogue précis des
positions et des flux, ouvrant ainsi de nouvelles possibilités pour l’analyse des lentilles gravitationnelles.
De plus, j’explorerai le rôle crucial de l’apprentissage automatique dans l’analyse des données Gaia,
en me concentrant sur le choix de l’apprentissage supervisé et les algorithmes de classification utilisés.
Enfin, je présenterai en détail le gradient tree boosting, une méthode d’apprentissage puissante qui
sera utilisée dans le cadre de cette thèse.

II.1 État de l’art sur l’identification des lentilles gravitationnelles

II.1.1 Historique

La première mention de l’effet de lentille gravitationnelle est attribuée à Isaac Newton dans son
ouvrage "Opticks" publié en 1704. Dans cet ouvrage, Newton envisage la possibilité que les corps
puissent agir à distance sur la lumière et courber ses rayons. Plus tard, Johann Georg von Soldner
reprend cette idée en utilisant la loi newtonienne de la gravité. Partant de l’hypothèse que les
rayons lumineux sont constitués de particules de faible masse, il calcule la déviation d’un rayon
lumineux émis tangentiellement à la surface de la Terre (Soldner, 1804). À partir de ce calcul, Soldner
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détermine l’angle de déviation, noté α̂, d’un rayon lumineux provenant d’une étoile lointaine et
passant près de la surface du Soleil. Cet angle de déviation est donné par l’expression suivante :

α̂ = 2GM
bc2 (II.1)

où G est la constante newtonienne de gravitation, c la vitesse de la lumière, M la masse du Soleil (ou,
plus généralement, la masse du déflecteur), et b le paramètre d’impact du rayon lumineux incident,
c’est-à-dire la plus petite distance entre le centre du Soleil et le rayon lumineux incident si celui-ci
n’avait pas été dévié.

Plus tard, Albert Einstein utilisa en 1911 le principe d’équivalence pour calculer l’angle de déviation
et dérive la formule de Soldner. En 1915, il appliqua les équations de la Relativité Générale en champ
complet et découvrit que l’angle de déviation était en réalité le double de sa prévision précédente, ce
facteur deux étant dû à la courbure de la métrique. La formule d’Einstein pour l’angle de déviation,
dérivée de la Relativité Générale, est la suivante :

α̂ = 4GM
c2b

(II.2)

La prévision d’Albert Einstein concernant la déviation de la lumière d’une étoile lorsqu’elle passe
près de la surface du Soleil, avec un angle de déviation de 1,74", ouvrit la possibilité de vérifier
expérimentalement cette déviation. Étant donné que la lumière du Soleil rendait impossible l’obser-
vation directe d’une étoile à proximité, cette observation devait être effectuée pendant une éclipse
solaire totale. En 1919, deux expéditions organisées pour observer l’éclipse solaire totale de Sobral
et de Principe ont rapporté avec succès l’observation de la déviation d’une étoile en arrière-plan
(Dyson et al., 1920) avec comme valeur celle donnée par le calcul d’Albert Einstein. Cette observation
historique a marqué la première confirmation directe de l’effet de lentille gravitationnelle et la
validation de la relativité générale comme théorie de la gravitation.

Albert Einstein, en 1936, écrivit un article (Einstein, 1936) dans lequel il calcula l’effet de lentille
par une étoile, y compris la position des images, leur séparation et leurs amplifications. Il conclut
que la séparation angulaire entre les deux images serait beaucoup trop petite (de l’ordre de la
milli-seconde d’arc) pour être résolue, indiquant qu’il y a peu de chances d’observer ce phénomène.
En 1937, Fritz Zwicky met en évidence le potentiel des galaxies pour former des images multiples
de sources en arrière-plan, avec des angles suffisamment grands pour être observés (Zwicky, 1937).
Cette observation a élargi le champ des recherches sur les lentilles gravitationnelles en incluant les
galaxies comme des déflecteurs potentiellement puissants.
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II.1.1.1 La découverte des premiers arcs

Dans les années 1970, de nombreuses applications des lentilles gravitationnelles ont été proposées, mais
elles sont restées des spéculations théoriques sans confirmation observationnelle. La principale raison
était le manque d’outils adaptés pour observer les phénomènes prédits. La détection d’événements de
lentilles gravitationnelles fortes nécessite un alignement exceptionnel entre l’observateur, la lentille
et la source. Ces conditions sont rarement remplies, ce qui nécessite d’observer de vastes portions du
ciel.

Lorsque la source d’arrière-plan est plus étendue, telle qu’une galaxie, les différents éléments de
son image peuvent se déformer et fusionner, créant ainsi des structures allongées connues sous le
nom d’arcs gravitationnels. Les premiers arcs gravitationnels ont été observés par deux équipes
indépendantes en 1986 et 1987 (Lynds and Petrosian, 1986; Soucail et al., 1987). Ces observations
initiales ne permettaient pas de conclure avec certitude qu’il s’agissait d’arcs gravitationnels. Ce
n’est qu’après la mesure du décalage spectral de l’arc dans l’amas Abell 370 par Soucail et al. (1988)
qu’il a pu être démontré que cet arc, avec un décalage spectral de z = 0, 724, ne faisait pas partie
de l’amas de galaxies avec un décalage spectral de z = 0, 37. Cette mesure a ainsi confirmé qu’il
s’agissait du premier exemple d’arc gravitationnel.

Les arcs gravitationnels constituent un outil puissant pour contraindre la distribution de masse des
amas de galaxies. Un exemple notable de modélisation de masse d’amas est celui réalisé pour l’amas
Abell 370 par Kneib et al. (1993). Leur modèle considère deux profils de masse centrés sur les deux
galaxies elliptiques géantes de cet amas. Les contraintes du modèle ont été fixés par l’arc géant (une
triple image) et une autre triple image, B2-B3-B4 sur la figure II.1. Celle-ci montre un zoom sur
une partie de l’amas Abell 370. Depuis lors, d’autres avancées significatives ont été réalisées dans
la modélisation des amas de galaxies, notamment dans le cadre d’une exploration de l’espace des
paramètres par une approche bayesienne (Jullo et al., 2007) et du programme observationnel Hubble
Frontier Fields (HFF) visant la mise en évidence des premières galaxies (Coe et al., 2015; Lotz et al.,
2017; Mahler et al., 2018). Avec notamment des observations sur six amas massifs avec lentilles
gravitationnelles, dont l’amas Abell 370, le programme HFF a réussi à sonder les galaxies à des
profondeurs atteignant des magnitudes optiques/infrarouges de 29 ABmag.

II.1.1.2 Première détection d’un quasar multi-imagé

C’est grâce à l’étude menée par Walsh et al. (1979) que la première observation d’un quasar lentillé
fut réalisée. Les chercheurs observèrent deux sources d’apparence quasi-stellaires (qso), nommées
Q0957+561 et illustrées à la figure II.2 (panneau gauche), dans une image beaucoup plus récente
que l’observation originale de Walsh. Les deux sources présentent une magnitude de 16,87 et 17,11
dans la bande G et sont séparées par une distance angulaire de 5,7 secondes d’arc. Ces deux sources
ont une couleur et un spectre similaires, suggérant qu’il s’agissait de deux images provenant d’une
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Figure II.1 – Zoom sur la région centrale de l’amas Abell 370. B2-B3 sont des images triangulaires
typiques prévues dans le cas de déflecteurs multi-composants. B1 ne doit pas être la troisième image
attendue, qui est prédite en B4 par leur modèle.

même source, observées à travers une lentille gravitationnelle. Cette découverte marque la première
observation d’un quasar lentillé, où une seule source lumineuse apparaît sous la forme de deux
images distinctes. Ce phénomène, connu sous le nom d’images multiples, est une manifestation
caractéristique des lentilles gravitationnelles.

Un an plus tard, l’équipe dirigée par Weymann et al. (1980) (voir le panneau de droite de la figure
II.2) a découvert le premier "triple quasar" connu sous le nom de PG 1115+080. Ce système se
compose de trois images distinctes d’une même source lointaine, révélant ainsi la présence d’une
lentille gravitationnelle qui dévie la lumière provenant du quasar. Un modèle théorique développé
par Young et al. (1981) suggère que les images observées du système PG 1115+080 sont en réalité
constituées d’au moins cinq composantes, formées par un déflecteur étendu telle qu’une galaxie
spirale. Initialement considérée comme une configuration de trois images, des recherches approfondies
ont révélé que le système PG 1115+080 est en réalité composé d’au moins quatre images, dont deux
étaient indiscernables depuis le sol en raison de leur faible séparation angulaire. Cela a rendu leur
identification extrêmement difficile avec les télescopes optiques terrestres. La composante la plus
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Figure II.2 – Dans le premier panneau nous avons une image du système de lentille gravitationnelle
Q0957+561 capturée par le télescope Pan-STARRS. Le quasar présent dans cette image présente
un décalage spectral de zs = 1.41. Dans le panneau de droite, nous avons une image du système de
lentille gravitationnelle PG 1115+080 également obtenue par le télescope Pan-STARRS. Le quasar à
l’origine de ces images multiples possède quant à lui un décalage spectral de zs = 1.72. Les carrés
rouges sont les positions des sources mesurées par le satellite Gaia.

brillante, désignée sous le nom de Q1115+080A, correspond en réalité à une paire d’images séparées
par 0,5 seconde d’arc. Ce système de lentille gravitationnelle a été étudié dans le cadre de la première
série d’observations de lentilles gravitationnelles réalisées avec la caméra Wide Field/Planetary
(WFPC) du Hubble Space Telescope (HST) (Kristian et al., 1993). Ces observations ont permis de
résoudre le système en quatre sources ponctuelles et en un objet étendu rouge, vraisemblablement la
galaxie lentille. À l’heure actuelle, les dernières observations réalisées depuis l’espace par le satellite
Gaia ont permis de résoudre spatialement les quatre images, identifiables par les carrés rouges sur la
figure II.2.

Une méthode couramment utilisée pour détecter les lentilles gravitationnelles consiste à analyser
les relevés de décalages spectraux (redshift surveys). Ces relevés sont des catalogues de spectres
des galaxies permettant ainsi de détecter des caractéristiques spectrales distinctes qui pourraient
indiquer la présence d’une lentille gravitationnelle. Selon des estimations théoriques (Kochanek,
1992; Mortlock and Webster, 2000), on estime que le taux de découverte de lentilles gravitationnelles
devrait être d’environ un pour chaque 104 à 105 spectres. C’est grâce à cette approche que la lentille
Q2237+0305 a été identifiée dans le relevé de décalages spectraux CfA (Huchra et al., 1985), tout
comme la lentille SDSS0903+5028 dans le relevé du Sloan Digital Sky Survey (SDSS) (Johnston et al.,
2003). La lentille Q2237+0305, illustrée sur la figure II.3, fait partie des configurations particulières
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appelées "croix d’Einstein". Dans cette configuration, la lentille et la source sont presque parfaitement
alignées, ce qui dispose les images secondaires en une croix caractéristique.

Figure II.3 – Lentille gravitationnelle Q2237+0305, appelée "Croix d’Einstein", observé en 1990
par la Faint Object Camera (FOC) installé sur le télescope spatial Hubble. On distingue les quatre
images d’un quasar très éloigné (zs = 1.695) vu au travers d’une galaxie proche (zl = 0.0394) (point
central). La séparation angulaire entre les images supérieure et inférieure est de 1,6 seconde d’arc.

Avec l’avènement de nouveaux projets d’observations et l’automatisation des techniques d’identifica-
tion des lentilles, alimentés par des relevés optiques à grande échelle tels que le SDSS (Abazajian
et al., 2009) et le Dark Energy Survey (DES) (Dark Energy Survey Collaboration, 2016), le paysage
a évolué. Des efforts ciblés, tel que le Sloan Bright Arcs Survey (Diehl et al., 2009; Kubo et al.,
2009; Wiesner et al., 2012), ont également contribué de manière significative à la recherche spécifique
d’arcs gravitationnels, marquant une avancée dans la méthodologie de découverte. Cependant, c’est
particulièrement avec le déploiement du satellite Gaia que la multiplication des découvertes s’est
accélérée, comme illustré dans la figure II.4, présentant l’évolution du nombre de quasars multi-imagés
au fil du temps (Ducourant et al., 2018; Stern et al., 2021).
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Figure II.4 – Nombre de quasars multi-imagés par phénomène de lentille gravitationnelle au cours
du temps. La date 2016 correspond à la première publication du catalogue Gaia DR1.

II.1.2 Développement des techniques automatisées pour la recherche de lentilles dans
de grands volumes de données

Les premières méthodes automatisées pour la recherche de lentilles gravitationnelles se sont principa-
lement concentrées sur la détection des structures en forme d’arcs et d’anneaux. Par exemple, le
Strong Lensing Legacy Survey-ARCS (SARCS) (More et al., 2012), basé sur l’analyse des données du
Canada-France-Hawaii Telescope Legacy Survey (CFHTLS), utilise un estimateur local d’allongement
au niveau des pixels pour détecter les arcs gravitationnels. Une autre approche morphologique,
proposée par Seidel and Bartelmann (2007), se concentre sur la détection de caractéristiques fines
telles que les lignes et les courbes dans les images astronomiques. Une méthode alternative développée
par Bom et al. (2017) utilise la méthode de filamentation Mediatrix, qui décompose les objets allongés
en segments le long de leur ligne de crête d’intensité.

Ces dernières années ont été marquées par de nombreux grands relevés imageant tout ou partie du ciel,
tels que le Two Micron All Sky Survey (2MASS), le Catalina Real-Time Survey (CRTS), le Wide-field
Infrared Survey Explorer (WISE), le Dark Energy Survey (DES) et le Panoramic Survey Telescope
and Rapid Response System (Pan-STARRS). La taille considérable des catalogues associés a motivé
l’utilisation de techniques d’analyse plus automatisées encore, notamment l’utilisation de réseaux de
neurones artificiels (ANN) et plus spécifiquement, de réseaux de neurones convolutifs (CNN), pour
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la détection de nouvelles lentilles gravitationnelles. Les CNNs se révèlent particulièrement pertinents
pour traiter la variabilité spatiale présente dans ces données astronomiques. Leur capacité à gérer
l’invariance par translation et à s’adapter à des échelles multiples offre une approche puissante pour
la détection automatique de lentilles gravitationnelles, qui, en raison de leur diversité et de leur
complexité, bénéficient grandement d’une approche pilotée par les données capable d’apprendre et
de reconnaître des motifs complexes au sein de vastes ensembles de données labélisées.

Par exemple, l’étude de Cañameras et al. (2020) sur Pan-STARRS 3π utilise un algorithme CNN.
Le principe de cette méthode repose sur l’utilisation d’images découpées provenant du relevé Pan-
STARRS, sur lesquelles des lentilles gravitationnelles simulées ont été ajoutées. En entraînant le
réseau CNN à partir de ces images contenant des lentilles artificielles, il devient capable d’identifier
automatiquement dans ces portions d’images les régions associées à de nouveaux candidats de lentilles
gravitationnelles.

Cependant, tous les grands relevés mentionnés jusqu’à présent ont été ou sont réalisés depuis
le sol, ce qui limite les études à la recherche de configurations présentant une large séparation
angulaire, généralement de l’ordre de 1,5 seconde d’arc, entre deux images. Afin d’identifier les
lentilles gravitationnelles compactes, avec une séparation angulaire inférieure à 1 seconde d’arc, la
solution est de se tourner vers des observations spatiales. Le télescope spatial Gaia, lancé en 2013 par
l’Agence spatiale européenne (ESA), offre une résolution spatiale et une sensibilité exceptionnelle
(0.18"), permettant ainsi une recherche plus précise et complète des lentilles gravitationnelles de petite
séparation angulaire. L’utilisation de ces observations spatiales complète les recherches réalisées au
sol.

II.2 Gaia change la donne : un catalogue de positions et de flux

Le satellite d’observation Gaia, lancé en 2013 par l’Agence spatiale européenne (ESA), a fourni le
relevé astrométrique depuis l’espace le plus vaste et le plus précis jamais réalisé. Depuis le début
de sa mission en 2015, Gaia effectue un relevé complet du ciel, mesurant les positions (α, δ), les
parallaxes et les mouvements propres des étoiles, ainsi que les magnitudes G, GBP et GRP de près de
2 milliards de sources stellaires. L’une des capacités les plus impressionnantes de Gaia est sa précision
astrométrique exceptionnelle, capable de mesurer les positions relatives des sources ponctuelles avec
une précision de quelques microsecondes d’arc (Gaia Collaboration, 2016).

Gaia a publié plusieurs remises de données (Data Release, DR) contenant des informations sur les
étoiles et autres objets célestes observés. La première DR, Gaia DR1, a été publiée en septembre
2016 et comprenait les positions et les magnitudes de plus d’un milliard d’étoiles sur tout le ciel
(Gaia Collaboration, 2016). En avril 2018, la Gaia DR2 a été publiée, fournissant des mesures
astrométriques et photométriques plus précises pour environ 1,7 milliard d’étoiles, ainsi que des
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paramètres astrométriques et photométriques pour des milliers d’objets du Système Solaire, des
étoiles variables, des quasars et d’autres sources (Gaia Collaboration, 2018).

La dernière Data Release, Gaia Data Release 3 (DR3) (Gaia Collaboration, 2023) a été publiée en 2023.
La Gaia DR3 contient des mesures astrométriques, photométriques et spectroscopiques améliorées
pour un plus grand nombre de sources. Cette version comprend également plusieurs nouveaux
catalogues, notamment des catalogues dédiés aux galaxies et aux quasars (Gaia Collaboration, 2023;
Ducourant et al., 2023).

Dans le domaine de la recherche de lentilles gravitationnelles, Gaia joue un rôle majeur. La méthode
appliquée aux données Gaia pour détecter les lentilles gravitationnelles telle que développée par
Delchambre et al. (2019) se base sur des algorithmes d’apprentissage automatique supervisés. Ces
algorithmes sont entraînés à reconnaître les signatures caractéristiques des lentilles gravitationnelles
dans les données de Gaia, en se basant sur des exemples connus de lentilles gravitationnelles et des
configurations d’étoiles aléatoires.

L’avantage de cette approche est qu’elle permet d’identifier de façon complètement automatisée. Les
algorithmes apprennent à distinguer les caractéristiques astrométriques et photométriques spécifiques
des lentilles gravitationnelles. En identifiant ces signatures, les algorithmes peuvent détecter de
nouvelles lentilles gravitationnelles dans les données observées par Gaia.

Dans la suite, je vais me pencher sur l’utilisation du machine learning pour analyser les données
du satellite Gaia afin d’y détecter les lentilles gravitationnelles. Plus précisément, j’aborderai le
choix de l’apprentissage supervisé comme approche principale pour cette tâche et je présenterai
les algorithmes de classification utilisés. Ensuite, je me concentrerai sur une méthode spécifique
appelée le gradient tree boosting. Je détaillerai les concepts des arbres de décision, des algorithmes à
apprentissage d’ensemble et enfin, j’explorerai le fonctionnement du gradient tree boosting.

II.3 Le machine learning pour analyser Gaia

Toute la problématique de cette thèse porte sur l’entraînement d’un algorithme d’apprentissage
automatique supervisé, utilisant la méthode du gradient tree boosting, pour la reconnaissance de
configurations de lentilles gravitationnelles dans les données du satellite Gaia. Le défi de cette étude
réside dans le fait qu’il existe un nombre très limité de vraies lentilles confirmées disponibles pour
constituer un ensemble de données d’entraînement étiqueté fiable. Pour pallier cette contrainte,
des simulations de lentilles gravitationnelles ont déjà été effectuées (Delchambre et al., 2019), mais
elles ont présenté des lacunes en raison d’une distribution uniforme des paramètres du modèle de
simulation.

Afin d’améliorer les résultats et d’obtenir un catalogue d’entraînement plus réaliste, j’ai réalisé de
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nouvelles simulations de lentilles gravitationnelles en utilisant des distributions statistiques pour les
paramètres impliqués basées sur mes travaux concernant la mesure des paramètres de forme des
halos de matière noire dans la simulation EAGLE (The EAGLE team, 2017) pris comme déflecteurs
pour générer des configurations de lentilles plus réalistes en plaçant une distribution de quasars en
arrière-plan. Je détaillerai le processus de réalisation de ces simulations de lentilles gravitationnelles
réalistes ainsi que la construction du catalogue d’entraînement pour l’algorithme d’apprentissage
dans le chapitre IV.

Le machine learning (apprentissage automatique) permet de développer des modèles prédictifs
efficaces. Une fois que le modèle a été entraîné, il peut être utilisé pour faire des prédictions sur
des données avec lesquelles l’algorithme n’a jamais été entraîné mais similaires à celles-ci. Le type
d’algorithme de machine learning qui fonctionne le mieux dépend du problème considéré, de la nature
des données et des ressources disponibles. Les modèles de machine learning peuvent généralement être
classés dans trois catégories selon le type d’apprentissage : l’apprentissage supervisé, l’apprentissage
non supervisé et l’apprentissage par renforcement.

L’apprentissage supervisé est un type d’apprentissage qui nécessite la connaissance préalable de ce
que les valeurs de sortie sur un échantillon type sont. Les données d’entraînement sont étiquetées et
les algorithmes supervisés apprennent à partir de ces exemples pour produire une fonction qui prédit
les sorties à partir des entrées.

L’apprentissage supervisé suit généralement un processus bien défini pour s’assurer que le modele
est egalement performant sur des donnees nouvelles et ainsi assurer une généralisation optimale du
modèle. Tout d’abord, le jeu de données est divisé en trois parties. La majorité, soit environ 70 à
80%, constitue les données d’entraînement. Ces données servent à initier le modèle, permettant à
celui-ci d’apprendre des relations complexes présentes dans le jeu de données. Ensuite, environ 10 à
15% des données sont réservées à la validation. Cette phase intervient après l’entraînement initial et
vise à affiner les hyperparamètres afin de prévenir le surajustement du modèle. Le surajustement, ou
surapprentissage, se produit lorsque le modèle s’adapte trop précisément aux données d’entraînement,
capturant même le bruit ou les fluctuations aléatoires. Cela se traduit par une performance médiocre
sur de nouvelles données, car le modèle a appris des modèles spécifiques aux données d’entraînement
qui ne généralisent pas bien. Une fois les hyperparamètres ajustés, le modèle est soumis à une phase
de réentraînement en utilisant à la fois les données d’entraînement et de validation. Cette étape
combine les données d’entrainement et de validation, favorisant une généralisation plus robuste.
Enfin, pour évaluer la performance réelle du modèle, le reste des données, soit environ 10 à 15%,
est utilisé comme ensemble de test. Cette phase permet de mesurer l’efficacité du modèle sur des
données inconnues, offrant une évaluation réaliste de sa capacité à généraliser au-delà des exemples
d’entraînement.

Les applications de l’apprentissage supervisé comprennent la classification, la régression et la
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prédiction. L’apprentissage non supervisé, en revanche, est utilisé lorsque l’information utilisée
pour entraîner le modèle n’est ni classifiée ni étiquetée. Les algorithmes non supervisés cherchent
alors à découvrir des structures et des relations cachées dans les données avec ou sans contraintes
extérieures. Les applications de l’apprentissage non supervisé comprennent, par exemple, la détection
d’anomalies et la réduction de dimensionnalité. Enfin, l’apprentissage par renforcement est une
méthode d’apprentissage automatique dans laquelle un agent apprend à prendre des décisions en
interagissant avec son environnement. Dans ce cadre, l’agent reçoit une récompense ou une pénalité en
fonction des actions qu’il entreprend, ce qui lui permet d’ajuster son comportement pour maximiser
la récompense globale.

II.3.1 Le choix de l’apprentissage supervisé

Le choix d’utiliser l’apprentissage supervisé dépend des objectifs spécifiques de notre problème
d’apprentissage et des données dont nous disposons. Examinons d’abord l’approche de l’apprentissage
non supervisé. Cette méthode est utilisée lorsque l’objectif est d’explorer les structures sous-jacentes
dans les données, sans nécessiter de données étiquetées. Elle peut aider à découvrir des regroupements,
des corrélations ou des associations entre les données. Les algorithmes de regroupement (clustering),
par exemple, peuvent être utilisés pour détecter des structures cosmologiques telles que des surdensités
ou des amas de galaxies en analysant les positions et les propriétés des objets dans le ciel (Euclid
Collaboration, 2019). D’autres approches non supervisées permettent également d’analyser et de
classer les spectres provenant de vastes relevés spectroscopiques (Garcia-Dias et al., 2018). La
classification basée sur les spectres permet de capturer les variations des paramètres atmosphériques
des étoiles, tels que les abondances chimiques et la vitesse de rotation, ainsi que d’autres facteurs
significatifs. L’algorithme est alors capable de différencier les populations stellaires du bulbe et du
halo de la Voie Lactée, tout en retrouvant les étoiles naines, les sous-géantes, les étoiles de branche
des géantes rouges et les étoiles de branche des géantes bleues.

De l’autre côté, l’apprentissage supervisé est couramment utilisé pour des tâches de prédiction et de
classification, dans lesquelles l’objectif est de prédire une valeur continue ou de classer des données dans
des catégories prédéfinies. Contrairement à l’apprentissage non supervisé, l’apprentissage supervisé
nécessite des exemples d’entraînement étiquetés, où les données sont préalablement annotées avec
par exemple leur classe. Toutefois, dans certaines situations où les données étiquetées sont limitées,
des techniques telles que l’augmentation de données, comme jouer sur l’angle de rotation des images
et l’apprentissage semi-supervisé peuvent être utilisées pour contourner le nombre limité de données
étiquetées. Une autre approche fréquemment adoptée pour pallier le manque d’échantillons étiquetés
consiste à générer un catalogue simulé de données étiquetées.

Dans le cadre de cette thèse, la recherche de quasars lentillés à quatre images est limitée par le
nombre extrêmement restreint de cas connus (environ 70 cas), ce qui à partir d’eux seuls rend
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impossible la constitution d’un catalogue étiqueté suffisamment grand qui couvrirait l’ensemble
des configurations possibles. Face à cette limitation, nous avons choisi de nous concentrer sur le
développement d’une méthode basée sur l’apprentissage supervisé s’appuyant sur des techniques
d’apprentissage automatique d’ensemble pour améliorer la précision des prédictions par rapport à
un modèle unique. Cela aide à réduire le surajustement et à fournir des résultats plus robustes. Les
prédictions du modèle sont donc plus stables et fiables face à différentes conditions ou variations
dans les données. Un modèle robuste est moins susceptible de produire des résultats excessivement
influencés par des données spécifiques d’entraînement ou par des variations mineures dans les données
d’entrée.

Pour mieux organiser les algorithmes d’apprentissage automatique, il est utile de les classer selon
leurs similitudes. Il existe de nombreux modèles différents, chacun adapté à des types de problèmes
spécifiques. Ainsi, le choix du modèle le plus approprié pour un problème donné est crucial pour
obtenir les meilleurs résultats. En apprentissage supervisé, la notion centrale est celle de la perte
d’information, qui mesure l’écart entre les prédictions du modèle et les valeurs réelles. En général,
l’apprentissage consiste à minimiser une fonction de perte, qui est une mesure de la qualité de la
prédiction du modèle. Cette fonction peut être choisie pour minimiser l’erreur ou maximiser la
vraisemblance du modèle. L’apprentissage est donc souvent un processus itératif qui consiste à ajuster
les paramètres du modèle pour minimiser la fonction de perte et améliorer la qualité des prédictions.
Cette fonction de perte utilisée pour l’optimisation est à ne pas confondre avec la métrique utilisée
lors de l’évaluation des performances, qui utilisera d’autres mesures pour étudier la qualité finale du
modèle.

II.3.2 Les algorithmes de classification

En apprentissage automatique, la classification vise à identifier la classe (ou l’étiquette) d’un objet
en utilisant ses caractéristiques. Les classificateurs linéaires accomplissent cette tâche en prenant
une décision de classification basée sur la valeur d’une combinaison linéaire des caractéristiques.
Les caractéristiques d’un objet sont souvent présentées sous la forme d’un vecteur appelé vecteur
d’observation (ou feature vector en anglais).

En classification binaire, l’objectif d’un classificateur linéaire est de séparer un espace de grande
dimension en deux parties à l’aide d’un hyperplan ou frontière de décision (voir Figure II.5).
L’hyperplan est défini par un vecteur normal w⃗ et un biais w0, et il divise l’espace en deux parties
telles que tous les points d’un côté de l’hyperplan sont classés en tant que 1 et les autres en tant que
-1. L’hyperplan est également appelé hyperplan séparateur ou séparatrice. Le choix de l’hyperplan
est déterminé par les vecteurs de poids appris à partir des données d’apprentissage. Plus précisément,
l’hyperplan est perpendiculaire au vecteur de poids et il est situé à une distance w0/|w⃗| de l’origine
de l’espace. Les points qui se trouvent à une distance plus grande de l’hyperplan sont plus sûrs dans
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leur classification que les points qui se trouvent à proximité de l’hyperplan.

Figure II.5 – Exemple d’hyperplans séparateurs. Dans ce cas, les points pleins et les points vides
peuvent être correctement classés par n’importe quel nombre de classificateurs linéaires. H1 (bleu)
les classe correctement, tout comme H2 (rouge). H2 pourrait être considéré comme "meilleur" dans
le sens où il est également le plus éloigné des deux groupes. H3 (vert) ne parvient pas à classer
correctement les points.

Cependant, il existe des problèmes de classification qui ne peuvent pas être résolus efficacement
par un simple hyperplan, surtout lorsque les données ne sont pas linéairement séparables dans
l’espace d’origine. C’est là que les Support Vector Machines (SVM) peuvent intervenir. Support
Vector Machine (SVM) est un algorithme d’apprentissage automatique supervisé utilisé pour des
tâches de classification et de régression. Il est particulièrement efficace pour résoudre des problèmes
de classification binaire, mais peut également être étendu pour traiter des classifications multi-classes.
Dans le cadre des SVM, l’algorithme prend un ensemble de données d’entrée et les classe dans l’une
des deux catégories en construisant un hyperplan optimal dans un espace de caractéristiques de
haute dimension. Cet hyperplan est choisi de manière à maximiser la marge entre les deux classes,
ce qui permet une meilleure généralisation et une performance améliorée sur des données non vues
auparavant.

Le terme "vecteur de support" désigne les points de données les plus proches de la frontière de décision,
jouant un rôle crucial dans la définition de l’hyperplan. Ces vecteurs de support sont essentiels pour
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déterminer l’hyperplan optimal et classer de nouvelles instances. Dans cette optique, l’utilisation d’un
noyau (kernel) linéaire permet de transformer linéairement l’espace des caractéristiques d’origine des
données en un espace de dimension supérieure, facilitant ainsi la séparation linéaire des données.

Maintenant, tournons-nous vers une autre approche en matière d’apprentissage supervisé : le "gradient
tree boosting". Le gradient tree boosting repose sur un ensemble d’arbres de décision, où chaque
arbre est construit de manière itérative pour corriger les erreurs commises par les arbres précédents.
Ce processus d’apprentissage par renforcement permet de créer des modèles plus complexes et plus
flexibles, capables de capturer des relations non linéaires entre les caractéristiques et les étiquettes
de classification.

Le gradient tree boosting, également connu sous le nom de gradient boosted decision trees (GBDT),
est un modèle d’apprentissage automatique qui combine les idées des arbres de décision et de la
descente de gradient par boosting pour construire un modèle prédictif fort et précis. Les arbres de
décisions sont des modèles d’apprentissage automatique qui utilisent une structure arborescente pour
prendre des décisions en évaluant séquentiellement différentes caractéristiques d’un ensemble de
données. Le boosting est une technique d’ensemble qui consiste à combiner plusieurs modèles faibles
pour obtenir un modèle plus fort. Un modèle faible dans ce contexte est un modèle d’apprentissage
dont la performance est légèrement meilleure que celle d’un modèle aléatoire. En revanche, un modèle
fort résulte de la combinaison pondérée de plusieurs modèles faibles, créant ainsi un modèle global
capable de fournir des prédictions plus précises. L’idée de base du gradient tree boosting est d’ajouter
de manière itérative des arbres de décision au modèle, chaque nouvel arbre étant formé pour corriger
les erreurs des arbres précédents. L’algorithme fonctionne en ajustant initialement un modèle simple,
tel qu’un arbre de décision, aux données. Les résidus ou les erreurs du modèle initial sont ensuite
utilisés comme variable de réponse pour former l’arbre suivant. Ce processus est répété plusieurs
fois. La prédiction finale est obtenue en combinant les prédictions de tous les arbres. L’algorithme
peut être personnalisé à l’aide de divers hyperparamètres, tels que le taux d’apprentissage, qui
contrôle la contribution de chaque nouvel arbre au modèle, et la profondeur des arbres, qui contrôle
la complexité du modèle.

La "descente de gradient" fait référence à un algorithme d’optimisation itératif utilisé pour minimiser
une fonction de coût en ajustant itérativement les valeurs des paramètres dans la direction opposée
au gradient de la fonction de coût. On cherche ainsi à atteindre le minimum de la fonction de coût.

Dans la suite, je vais détailler chacun de ces points pour mieux comprendre comment fonctionne
l’algorithme de gradient tree boosting.
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II.3.3 Le gradient tree boosting

II.3.3.1 Les arbres de décision

Les arbres de décision sont une méthode courante d’apprentissage supervisé non paramétrique utilisée
pour la classification et la régression. Ils fonctionnent en créant un modèle qui prédit la catégorie ou
la classe pour chaque entrée en apprenant des règles de décision simples déduites des caractéristiques
des données. Concrètement, l’arbre est construit en sélectionnant la caractéristique qui divise au
mieux les données. Les arbres de décision sont souvent représentés sous forme d’un arbre avec chaque
nœud représentant une caractéristique, chaque branche représentant une règle de décision basée sur
cette caractéristique, et chaque feuille représentant une prédiction de la classe.

Figure II.6 – Représentation d’un arbre de décision. Les nœuds de l’arbre, représentés par des
rectangles de couleur gris clair, sont des points de décision, chacun contenant une condition spécifique
basée sur une caractéristique des données. Ces conditions guident la division des données en sous-
groupes à chaque nœud. Les feuilles de l’arbre, illustrées par des rectangles de couleur aux bords
arrondis, marquent les extrémités des branches et représentent la décision finale, souvent exprimé
par une étiquette de classe ou une prédiction (la classe bleue ou verte). Les branches, symbolisées
par des lignes, connectent les nœuds de l’arbre, illustrant les relations entre les différentes conditions.

Un arbre de décision ou de classification est une structure d’arbre dans laquelle chaque nœud interne
(non feuille) est étiqueté. Chaque branche qui part d’un nœud représente une valeur possible de la
caractéristique et mène à un autre nœud ou une feuille. Une feuille représente la décision finale,
c’est-à-dire l’étiquette de classe. L’arbre est construit en choisissant les caractéristiques à diviser
et les conditions de division pour maximiser une mesure de gain d’information. L’algorithme de
construction est généralement basé sur une stratégie de division répétitive de l’ensemble de données
d’entrée. À chaque nœud, l’algorithme calcule une mesure de qualité de la division et sélectionne la
caractéristique et la valeur de seuil qui produisent la meilleure division. La construction de l’arbre se
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poursuit jusqu’à ce qu’un critère d’arrêt soit satisfait, tel que la profondeur maximale de l’arbre
ou le nombre minimum d’échantillons par feuille. Le résultat est un arbre qui peut être utilisé
pour la classification ou la régression selon la nature du problème à résoudre. L’algorithme CART
(Classification and Regression Trees) (Breiman, 1984) est souvent utilisé pour construire des arbres
de décision. L’algorithme CART est très avantageux par rapport aux autres algorithmes, car il
est capable de gérer à la fois les arbres de régression et les arbres de classification en utilisant des
métriques spécifiques pour chaque cas. Par exemple, la métrique utilisée pour l’arbre de régression
est la MSE (Mean Squared Error), tandis que pour l’arbre de classification, l’impureté de Gini est
utilisée comme mesure de qualité de la division.

L’impureté de Gini est une mesure de la probabilité d’un classement incorrect d’une nouvelle instance
d’une variable aléatoire en cours de classification. C’est une mesure de la probabilité que deux
éléments choisis au hasard dans un ensemble soient étiquetés de manière différente. Pour un ensemble
d’éléments avec J classes, la probabilité de choisir un élément avec l’étiquette i est pi, et la probabilité
de choisir un élément d’une autre classe est 1 − pi. L’impureté de Gini est calculée comme la somme
pondérée des probabilités de chaque classe i multipliées par la probabilité de mal classer un élément
dans cette classe, soit 1 − pi. En d’autres termes, l’impureté de Gini se calcule comme suit :

IG(p) =
J∑

i=1
pi(1 − pi) =

J∑
i=1

pi −
J∑

i=1
p2

i = 1 −
J∑

i=1
p2

i (II.3)

Cette mesure est comprise entre 0 et 1, où une valeur de 0 indique un ensemble homogène contenant
des éléments appartenant tous à la même classe, tandis qu’une valeur de 1 indique un ensemble
parfaitement équilibré dans lequel les éléments sont répartis uniformément entre toutes les classes
possibles.

Les arbres de décision présentent certaines limites, notamment le surapprentissage, l’instabilité et la
sensibilité aux données d’entrée. Le surapprentissage peut se produire lorsque l’arbre de décision est
trop complexe ou que l’ensemble d’entraînement est trop petit. Dans ces cas, l’arbre de décision
peut mémoriser les données d’entraînement plutôt que d’apprendre le modèle sous-jacent, ce qui se
traduit par une faible généralisation des caractéristiques des données. L’instabilité et la sensibilité
font référence au fait que de petites modifications des données d’entraînement ou des paramètres
de l’algorithme peuvent entraîner des changements significatifs dans l’arbre de décision obtenu.
L’instabilité peut survenir lorsque l’arbre de décision est construit à l’aide d’un ensemble de données
spécifique qui peut ne pas bien représenter la population. Dans ce cas, l’arbre de décision peut
surapprendre et être incapable de généraliser à de nouvelles données. La sensibilité, quant à elle, fait
référence au fait que de petites modifications des données d’entrée peuvent entraîner la génération
d’arbres décisionnels différents. Cela peut rendre les arbres décisionnels moins robustes et moins

22



fiables, en particulier lorsque les données d’entrée sont bruitées ou contiennent des erreurs. Ces
problèmes peuvent être résolus en utilisant des méthodes d’apprentissage d’ensemble qui combinent
plusieurs arbres décisionnels construits à partir de différents sous-ensembles de données dans le but
de réduire l’impact des arbres individuels.

Je vais maintenant aborder les algorithmes à apprentissage d’ensemble. Plutôt que de se fier à un seul
modèle, ces méthodes exploitent la combinaison de multiples modèles d’apprentissage pour obtenir
des prédictions plus robustes et précises. Les algorithmes à apprentissage d’ensemble tirent parti de
la diversité des modèles et de leur capacité à se corriger mutuellement, ce qui permet d’améliorer
significativement les performances de prédiction. Dans la partie qui suivra, j’examinerai le boosting.

II.3.3.2 Les algorithmes à apprentissage d’ensemble

L’apprentissage d’ensemble est une technique d’apprentissage automatique qui consiste à combiner
plusieurs modèles pour améliorer la précision et la robustesse de la prédiction. L’idée derrière
l’apprentissage d’ensemble est que plusieurs modèles faibles peuvent être combinés pour créer un
modèle fort. Un modèle faible dans le contexte de l’apprentissage d’ensemble est un modèle dont la
performance prédictive est légèrement meilleure que celle d’une prédiction aléatoire. En d’autres
termes, un modèle faible a une précision qui dépasse le hasard, mais il peut ne pas être très performant.
D’un autre côté, un modèle fort est un modèle qui a une capacité de prédiction significativement
meilleure que celle d’un modèle faible. Lorsque plusieurs modèles faibles sont combinés ils peuvent
former un modèle fort, capable de fournir des prédictions plus précises et robustes que celles de
n’importe quel modèle individuel.

L’apprentissage d’ensemble peut être appliqué à un large éventail d’algorithmes d’apprentissage
automatique, notamment les arbres de décision et les réseaux neuronaux. Il existe plusieurs types de
méthodes d’apprentissage d’ensemble comme le bootstrap aggregating (bagging) (Breiman, 1996) et
le boosting (Schapire and Robert, 1990)

Le boosting

Le boosting a été proposé dans la littérature sur la théorie de l’apprentissage informatique (Schapire
and Robert, 1990; Freund, 1995) et a depuis reçu beaucoup d’attention. Le boosting fonctionne en
exécutant à plusieurs reprises un algorithme d’apprentissage faible donné (weak learner en anglais)
sur diverses distributions sur les données d’apprentissage, puis en combinant les classificateurs
produits par l’apprenant faible en un seul classificateur composite.

L’algorithme AdaBoost (Freund, 1995), premier algorithme de boosting, fonctionne par itérations
successives d’un apprenant faible. La distribution utilisée à l’itération t est notée Dt, et le poids
attribué à l’exemple d’apprentissage i est noté Dt(i). Ce poids peut être considéré comme une mesure
de l’importance d’une classification correcte de l’exemple i à l’itération en cours. Initialement, tous
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les poids sont fixés de manière égale, mais à chaque itération, les poids des exemples mal classés
sont augmentés, permettant ainsi aux exemples difficiles d’obtenir des poids de plus en plus élevés.
Cette augmentation progressive des poids pousse l’apprenant faible à se concentrer davantage sur
ces exemples difficiles, en cherchant à les classer correctement. Voyons comment mettre en place un
tel algorithme dont le "pseudocode" est représenté par l’algorithme de la table II.1.

La tâche de l’apprenant faible consiste à trouver un classificateur faible ht : X → −1,+1 adapté
à la distribution Dt. La qualité d’un classificateur faible est évaluée par son erreur pondérée ϵt
selon la distribution Dt. L’erreur pondérée ϵt correspond à la probabilité de ht de mal classer un
exemple aléatoire sélectionné selon Dt. Cette notion de classificateur faible ht est similaire à celle des
hyperplans séparateurs abordée dans la section sur les classificateurs linéaires (voir Section II.3.2).
L’apprenant faible cherche donc à choisir un classificateur faible ht avec une faible erreur pondérée
ϵt. Une fois que le classificateur faible ht est obtenu, AdaBoost attribue un paramètre αt comme
indiqué dans l’algorithme de la table II.1. Intuitivement, αt représente l’importance accordée à ht.
On observe que αt > 0 lorsque ϵt < 1

2 , et que αt augmente à mesure que ϵt diminue. Ainsi, plus
le classificateur de base ht est précis, plus il est considéré comme important dans le processus de
boosting.

Après un certain nombre d’itérations, AdaBoost fusionne les classificateurs faibles en un seul
classificateur combiné, noté H. Cette fusion est réalisée par un vote pondéré des classificateurs
faibles. En d’autres termes, le vote du t-ème classificateur de base ht est pondéré par le paramètre
αt précédemment déterminé. La formule résultante pour la prédiction de H est la suivante :

H(x) = sign
(

T∑
t=1

αtht(x)
)

(II.4)

La figure II.7 illustre le processus itératif d’AdaBoost. Dans cet exemple, nous considérons trois
itérations avec t = 1, 2, 3. Lors de la première itération, un premier classificateur faible est sélectionné
pour t = 1. Trois exemples sont mal classés et, par conséquent, leur poids est augmenté pour
la deuxième itération à t = 2. Cette fois-ci, un deuxième classificateur faible réussit à classer
correctement les exemples qui avaient été mal classés lors de l’itération précédente, mais il introduit
également de nouvelles erreurs de classification. Ainsi, lors de la troisième itération pour t = 3, les
exemples mal classés lors de l’itération précédente sont à nouveau pondérés avec des poids plus élevés.
Finalement, le classificateur combiné H(x) est calculé en prenant le signe de la somme pondérée des
trois hypothèses faibles, c’est-à-dire H(x) = α1h1 + α2h2 + α3h3 pour cet exemple.
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Figure II.7 – Illustration tirée du livre "Boosting" de Schapire et Freund. Chaque ligne correspond
à une itération, avec t = 1, 2, 3. La case de gauche de chaque ligne représente la distribution Dt, où la
taille de chaque exemple est mise à l’échelle proportionnellement à son poids sous cette distribution.
De plus, chaque case de droite montre l’hypothèse faible ht, avec une région plus foncée indiquant la
prédiction positive. Les exemples mal classés par ht sont encerclés pour une meilleure visualisation.

25



Table II.1 – Algorithme 1.1.
L’algorithme de boosting AdaBoost.

Soit (x1, y1), ..., (xm, ym) où xi ∈ X, yi ∈ {−1,+1}.
Initialiser D1(i) = 1/m pour i = 1, ...,m.
Pour t = 1, ..., T :

- Entraîner l’apprenant faible en utilisant la distribution Dt.
- Obtenir l’hypothèse faible ht : X → {−1,+1}.
- Objectif : sélectionner ht pour minimiser l’erreur pondérée :

ϵt
.= Pri∼Dt [ht(xi) ̸= yi].

- Choisir αt = 1
2 ln

(
1−ϵt

ϵt

)
.

- Mettre à jour, pour i = 1, ...,m :

Dt+1(i) = Dt(i)
Zt

×
{
e−αt if ht(xi) = yi

eαt if ht(xi) ̸= yi

où Zt est un facteur de normalisation (choisi pour que Dt+1 soit une distribution).

Sortie de l’hypothèse finale :

H(x) = sign
(∑T

t=1 αtht(x)
)
.

II.3.3.3 Le choix de XGBoost

Les méthodes d’apprentissage automatique reposent d’une manière ou d’une autre sur l’optimisation
d’une fonction d’objectif ou de perte (loss function en anglais). Par exemple, dans sa forme la plus
simple de régression linéaire, à partir des exemples d’entraînements (x1, y1), ..., (xm, ym), où xi ∈ ℜn

et yi ∈ ℜ, on cherche à trouver un vecteur de poids w tel que w · xi soit une bonne approximation
de yi. Plus précisément, le but est de trouver w ∈ ℜn en minimisant la moyenne (ou somme) des
erreurs quadratiques.

L(w) = 1
m

m∑
i=1

(w · xi − yi)2 (II.5)
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Ici, l’erreur quadratique de chaque exemple (w · xi − yi)2 est la fonction de perte - dans ce cas,
la perte carrée ou quadratique - et le but est de minimiser la moyenne des pertes sur tous les m
exemples.

Dans le cadre d’AdaBoost, nous pouvons le comprendre comme une méthode de minimisation basée
sur la descente de coordonnées d’une fonction d’optimisation spécifique bien que nous ne détaillions
pas ici la méthode de descente de coordonnées. Je me concentre plutôt sur le Gradient Tree boosting,
qui est l’algorithme d’optimisation que je vais utiliser. Plus précisément, j’examine XGBoost (pour
eXtreme Gradient Boosting) (Chen and Guestrin, 2016). L’algorithme combine l’apprentissage
d’ensemble avec des arbres de décision pour créer un modèle prédictif robuste. Grâce à sa capacité à
capturer des relations complexes entre les variables d’entrée, XGBoost excelle dans la classification
de données et est particulièrement adapté aux problèmes de grande dimension.

XGBoost fonctionne en entraînant un ensemble d’arbres de décision successifs. Chaque arbre est
ajouté à l’ensemble de manière itérative, en cherchant à améliorer les prédictions du modèle existant.
À chaque itération, le modèle tente de prédire les résidus (différence entre les prédictions actuelles et
les vraies valeurs) plutôt que les valeurs brutes elles-mêmes. Cela permet de réduire l’erreur résiduelle
à chaque étape et d’améliorer progressivement la précision du modèle. Les arbres de décision sont
construits de manière à minimiser la fonction de perte et à intégrer la régularisation pour éviter le
surajustement.

Le réglage précis des hyperparamètres de XGBoost est un élément essentiel pour obtenir des perfor-
mances optimales du modèle. Ils déterminent des aspects tels que la profondeur des arbres, le taux
d’apprentissage, le nombre d’itérations, la régularisation, et bien d’autres. Dans la partie consacrée
à l’apprentissage dans le chapitre V, je détaillerai les différentes stratégies et techniques utilisées
pour régler ces hyperparamètres, en optimisant les performances du modèle pour la reconnaissance
de configurations de lentilles gravitationnelles. Je discuterai également des méthodes d’évaluation et
de validation du modèle afin d’obtenir des résultats fiables et généralisables.

Au terme de ce chapitre, j’ai abordé le défi de la reconnaissance de configurations de lentilles
gravitationnelles dans les données de Gaia. J’ai souligné la limitation des ensembles de données
d’entraînement disponibles. Afin de surmonter ces contraintes, j’ai développé une nouvelle approche
basée sur l’utilisation des halos de la simulation EAGLE comme déflecteurs, combinée à des
distributions réalistes de quasars en arrière-plan. Cette approche a été choisie pour améliorer la
construction du catalogue d’entraînement et obtenir des simulations de lentilles gravitationnelles plus
réalistes. Dans le prochain chapitre, j’aborderai en détail l’approche qui a été retenue pour établir de
meilleures distributions a priori de probabilité pour la morphologie des galaxies déflectrices. Je décrirai
notamment l’analyse de la distribution de masse au sein des vastes simulations cosmologiques.
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Chapitre III

Profil de masse des galaxies

Dans ce chapitre, je me concentre sur les moyens d’améliorer les simulations de lentilles gravitation-
nelles existantes en obtenant les distributions statistiques réalistes des paramètres de la morphologie
des galaxies déflectrices. Pour ce faire, j’ai examiné en détail la structure des halos massifs au sein
de vastes simulations cosmologiques.

Le chapitre se divise en deux parties. Dans la première partie, je présenterai les différentes méthodes
généralement utilisées pour étudier la distribution de la masse dans les galaxies. Parmi ces méthodes,
la courbe de rotation des galaxies fournit une quantité observable utilisée pour estimer la distribution
de masse. Je discuterai également des simulations cosmologiques, qui permettent d’observer et
d’analyser l’évolution de la répartition de la masse à grande échelle. J’analyserai leur pertinence
pour notre objectif d’amélioration des simulations de lentilles gravitationnelles, en tant qu’outils
complémentaires pour mieux comprendre la distribution de masse et son impact sur les lentilles
gravitationnelles.

Dans la seconde partie, je me concentrerai sur la mesure des halos de matière dans la suite de
simulations cosmologiques EAGLE (The EAGLE team, 2017), qui ont été utilisés comme déflecteurs
dans mes simulations de lentille. Je décrirai en détail le processus de sélection des halos et de mesure
de leurs paramètres de forme, en supposant que ces halos représentent une approximation réaliste
de la distribution de matière dans les galaxies. Ces informations sont essentielles pour obtenir des
distributions de probabilité plus réalistes et mieux adaptées à la morphologie des galaxies déflectrices.
Ces nouvelles distributions a priori permettront de simuler des configurations réalistes de lentilles
gravitationnelles de quasars. Mon objectif est d’obtenir des résultats plus précis et fiables pour la
détection de lentilles gravitationnelles de quasars à partir des données de Gaia.
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III.1 Les différentes méthodes utilisées pour mesurer la distribu-
tion de la masse dans les galaxies

III.1.1 La courbe de rotation des galaxies

Une méthode courante pour mesurer la répartition de la matière au sein des galaxies consiste à
utiliser la dynamique des étoiles dans une galaxie à disque pour déterminer sa courbe de rotation. En
effet, la force gravitationnelle exercée par la masse incluse jusqu’à la distance de l’objet étudié régit
les vitesses orbitales des étoiles et des nuages de gaz dans la galaxie. En se basant sur l’hypothèse
de l’équilibre dynamique, il est possible d’appliquer le théorème du viriel pour estimer la masse en
question compte tenu de la vitesse mesurée. Ainsi, en mesurant les vitesses radiales des étoiles ou des
nuages de gaz, on peut déterminer les vitesses circulaires à différentes distances du centre galactique.
La courbe de rotation traduit la variation de cette vitesse en fonction de la distance radiale des
étoiles de la galaxie au centre.

Pour mesurer les vitesses radiales des étoiles ou du gaz dans la galaxie, on mesure généralement les
décalages Doppler des raies spectrales émises par les objets en mouvement. Dans le cas spécifique
du gaz, la raie à 21 cm de l’hydrogène est souvent utilisée, car elle permet de sonder la répartition
pratiquement deux fois plus loin que par les étoiles. En analysant ces vitesses, on peut déduire la
distribution de masse au sein de la galaxie et étudier sa structure. C’est grâce à cette analyse que
peut être établie la relation entre la vitesse de rotation et la répartition de masse. Selon la 3e loi
de Kepler, on s’attendrait à voir rapidement une diminution de la vitesse de rotation en fonction
de la distance au centre de la galaxie. Or, il a été observé dès 1932 (Oort, 1932) que les étoiles et
le gaz à la périphérie des galaxies se déplacent plus rapidement que prévu sur la base de la masse
comptabilisée pour les étoiles et le gaz seuls.

Les observations pionnières de Zwicky (Zwicky, 1937) ont émis l’hypothèse de l’existence d’une
composante massive invisible en se basant sur l’étude du déplacement des galaxies au sein d’amas
proches. Par la suite, les observations de Rubin et Ford (Rubin and Ford, 1970; Rubin et al., 1980)
ont confirmé cette hypothèse au sein même des galaxies en montrant que la vitesse de rotation des
étoiles dans les galaxies ne décroissait pas au-delà d’une certaine distance au centre galactique. Au
lieu de cela, la vitesse de rotation augmentait rapidement jusqu’à atteindre une valeur d’environ
V ≃ 125 km/s à une distance d’environ R ≃ 5 kpc. Au-delà de cette distance, la courbe de rotation
montrait une augmentation plus lente. Ainsi, ces observations ont révélé que la distribution de masse
dans les galaxies ne se concentrait pas uniquement au centre, mais s’étendait sur de larges distances.
Cette composante invisible est aujourd’hui connue sous le nom de matière noire, souvent abrégée en
DM (Dark Matter).

La masse visible, composée d’étoiles et de gaz, n’est pas suffisante pour expliquer la vitesse de rotation
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observée, même pour des distances galactocentriques inférieures à celle du Soleil dans la Voie Lactée.
En outre, cette masse invisible qui n’émet pas de rayonnement électromagnétique est constituée
de particules autres que les baryons, qui eux interagissent avec le rayonnement électromagnétique.
La mesure des courbes de rotation montre que la matière noire contribue de manière plus que
significative à la masse totale des galaxies. En effet, le rapport masse-luminosité (M/L) moyen est
d’environ 5, et il est encore plus élevé pour les galaxies irrégulières. Ainsi, la contribution de la
matière noire est dominante et prédominante.

La prédominance de la matière noire dans la masse totale des galaxies en fait un élément essentiel
dans le contexte des lentilles gravitationnelles. En effet, la matière noire non seulement creuse le
potentiel gravitationnel des galaxies, mais elle s’étend également bien au-delà du rayon optique, ce
qui augmente la section efficace des effets gravitationnels. Considérant la relativité générale, nous
"observons" la matière noire par les effets qu’elle engendre plutôt que par une observation directe. Il est
donc essentiel de tenir compte de cette composante lors de la simulation des lentilles gravitationnelles.
Pour obtenir des informations sur la morphologie et la distribution de la matière noire, il est possible
de recourir à des simulations numériques, telles que les simulations hydrodynamiques d’univers. Les
simulations hydrodynamiques d’univers sont des modèles numériques qui tentent de reproduire le
comportement dynamique des fluides, tels que les gaz et les matières noires, à l’échelle cosmologique.
Elles intègrent les principes de l’hydrodynamique pour étudier les mouvements des gaz dans des
cubes univers en tenant compte de la gravité et d’autres interactions comme les forces de pression.
Le terme cube d’univers fait référence à la manière dont ces simulations divisent l’espace en grilles
tridimensionnelles, représentées sous forme de cubes, pour faciliter le calcul des interactions entre
différentes régions.

Cependant, il convient de noter que la prédiction précise du contenu en matière noire des galaxies
nécessite de prendre en compte des échelles à la fois grandes et petites, ainsi que des caractéristiques
spécifiques, comme la nature non collisionnelle de la matière noire et la physique complexe des
baryons, incluant les rétroactions des AGN (Active Galactic Nucleus). Dans ces simulations, le
profil théorique de densité NFW (Navarro-Frenk-White) (Navarro et al., 1996) est souvent utilisé
pour décrire les halos de matière noire, mais il est également important de considérer la présence
éventuelle d’un cœur dans le profil réel. Ainsi, grâce au développement de modèles de simulations
hydrodynamiques et aux avancées des infrastructures de supercalcul, il devient possible de prédire
de manière plus approfondie le contenu en matière noire des galaxies et d’estimer leur morphologie
avec une meilleure précision.

III.1.2 Les simulations hydrodynamiques d’univers

Du point de vue théorique, le scénario hiérarchique de formation des structures postule que les
galaxies se forment et évoluent à l’intérieur de halos de matière noire froide (Cold Dark Matter
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en anglais). Selon la théorie, la matière noire est supposée se comporter comme un fluide non
collisionnel, dont les hétérogénéités s’amplifient avec le temps une fois les particules qui la constituent
découplées du rayonnement (Vogelsberger et al., 2012; Vogelsberger et al., 2014). En raison de la
nature hautement non linéaire des équations qui régissent l’évolution de ces hétérogénéités, il est
difficile de prédire analytiquement leur évolution tardive lorsque le contraste de densité devient
supérieur à 180. Le contraste de densité fait référence à la variation de densité d’une région donnée
par rapport à la densité moyenne de l’univers. Mathématiquement, il est souvent exprimé comme :

δ = ρ− ρ̄

ρ̄
(III.1)

où δ représente le contraste de densité, ρ est la densité locale, et ρ̄ est la densité moyenne cosmique.
Les simulations hydrodynamiques d’univers utilisent ces contrastes pour représenter les fluctuations
de densité qui évoluent au fil du temps, conduisant à la formation de structures telles que galaxies,
amas de galaxies, etc. De plus, des modèles comme le profil NFW (Navarro-Frenk-White) ont été
développés pour décrire les halos de matière noire. Les profils NFW sont caractérisés par une densité
qui suit une forme spécifique :

ρ(r) = ρ0
r
rs

(1 + r
rs

)2 , (III.2)

où ρ0 est une densité de référence et rs est une échelle radiale caractéristique. Ces modèles sont
couramment utilisés dans les simulations hydrodynamiques pour représenter la distribution de
matière noire et comprendre l’influence de cette dernière sur la formation des structures cosmiques.

Pour suivre cette évolution, il est possible d’utiliser des simulations numériques, notamment les
simulations hydrodynamiques "Dark Matter Only" (DMO) qui se concentrent exclusivement sur
le suivi gravitationnel de la matière noire sans tenir compte des autres composantes que sont les
étoiles et le gaz. Ces simulations cosmologiques d’envergure permettent de prendre en considération
les coalescences successives des halos de matière noire. Les halos de matière noire simulés à l’aide
de ces modèles DMO présentent des profils de densité caractérisés par une augmentation de la
densité vers leur centre. Ces profils de densité sont bien décrits par des modèles tels que le profil
Navarro-Frenk-White (NFW) (Navarro et al., 1996) ou le profil Einasto (Einasto, 1965). Par exemple,
le profil NFW correspond à une courbe de rotation de la matière noire qui augmente dans les 15 kpc
intérieurs des halos suffisamment massifs (> 1018,M⊙) qui sont susceptibles de former des galaxies
(Springel et al., 2008; Vogelsberger et al., 2009).

Les avancées récentes dans les modèles de formation des galaxies, combinées à la disponibilité
croissante de puissance de calcul, ont permis de dépasser l’approche ne considérant que la matière
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noire seule (DMO) en incluant la physique des gaz et en tenant compte des processus astrophysiques
complexes dans les simulations de formation des galaxies (Springel and Hernquist, 2003; Springel
et al., 2005; Schaye et al., 2010; Crain et al., 2010; Hopkins et al., 2014; Vogelsberger et al., 2014;
Schaye et al., 2015; Somerville and Davé, 2015). En plus de résoudre les propriétés hydrodynamiques
du gaz, les simulations de formation de galaxies appliquent des modèles de raffinement de maillage. Le
raffinement de maillage est une technique numérique qui permet de suivre la dynamique de processus
se déroulant à des échelles plus petites que la maille standard de la simulation, en particulier la
formation des étoiles dans les cœurs denses des nuages moléculaires. Il est important de noter que
la gestion de ces processus de rétroaction, dont les mécanismes, l’ampleur et la durée sont mal
connus, reste un défi majeur. Des projets de simulation tels que EAGLE (Schaye et al., 2015),
GAEA (Hirschmann et al., 2016), IllustrisTNG (Pillepich et al., 2018; Nelson et al., 2018) et Thesan
(Kannan et al., 2022) ont rencontré un franc succès en reproduisant, par exemple, la fonction de
luminosité observée des galaxies à travers les époques, ainsi qu’une multitude d’autres propriétés des
galaxies liées aux étoiles et au gaz. Cependant, il reste encore des aspects à améliorer et des défis à
relever. Les simulations de galaxies actuelles, telles qu’EAGLE, représentent un état de l’art solide
et fournissent des prévisions crédibles sur la formation des galaxies, notamment en ce qui concerne
la distribution de la matière noire et baryonique. Cependant, des efforts continus sont nécessaires
pour améliorer la modélisation des processus de rétroaction, comprendre les mécanismes sous-jacents
et résoudre les problèmes restants.

Les propriétés structurelles des galaxies, telles que les courbes de rotation (Scannapieco et al., 2012),
ainsi que la répartition de la masse de gaz dans les halos (Pillepich et al., 2018), peuvent différer
significativement d’un modèle à un autre. Certaines simulations, comme EAGLE (Schaller et al.,
2015), NIHAO (Wang et al., 2015), Auriga (Grand et al., 2017) et Magneticum (Teklu et al., 2018),
prédisent des galaxies analogues à la Voie lactée (MW-analogue) avec des courbes de rotation qui
sont plates à l’extérieur jusqu’à quelques kpc du centre, en accord qualitatif avec les observations.
En revanche, Illustris (Genel et al., 2014; Vogelsberger et al., 2014) prédit des courbes de rotation
qui augmentent en dessous d’environ 15 kpc.

Dans cette étude, j’ai utilisé les simulations hydrodynamiques cosmologiques du projet EAGLE
(Schaye et al., 2015; Crain et al., 2015) pour examiner la forme, l’alignement et la distribution de
masse de la matière noire et de la matière baryonique. EAGLE est bien adapté à cette application
car il offre une résolution spatiale et de masse élevée, ce qui permet une analyse détaillée de la
forme des galaxies et de leur environnement. De plus, EAGLE couvre une large gamme de volumes
cosmologiques, nous permettant d’explorer différentes échelles. Cette diversité de volumes offre
également une taille d’échantillon importante, ce qui permet d’obtenir des statistiques significatives
pour identifier les tendances globales dans les propriétés étudiées. De plus, EAGLE a été calibré
en utilisant des observations comme la fonction de masse stellaire (galaxy stellar mass function,

33



GSMF) (González Delgado et al., 2014), assurant ainsi une correspondance précise avec les données
réelles. Cela nous assure que les simulations de lentilles gravitationnelles de quasars que j’ai produits
reflètent suffisamment la réalité.

III.2 Mesure des halos de la simulation EAGLE

La suite de simulations hydrodynamiques cosmologiques EAGLE (Schaye et al., 2015; Crain et al.,
2015) a eu pour objectif de comprendre la formation et l’évolution des galaxies. Ce qui distingue
EAGLE des jeux de simulations précédents, c’est sa capacité à reproduire un large éventail de
propriétés observées des galaxies, en particulier à des échelles plus petites, typiquement de l’ordre de
quelques kiloparsecs. La simulation EAGLE utilise une résolution spatiale et de masse plus élevée
par rapport à de nombreuses simulations précédentes, avec une résolution de quelques centaines de
parsecs, et des modèles physiques plus détaillés pour capturer les processus tels que la formation des
étoiles, la croissance des trous noirs supermassifs et l’effet du rayonnement ultraviolet et des rayons
X sur l’environnement galactique. Les simulations cosmologiques comme EAGLE, qui considèrent
à la fois la matière noire et la matière baryonique, permettent de modéliser de manière réaliste la
distribution de masse des galaxies.

La simulation EAGLE est réalisée à l’aide d’une version modifiée du code GADGET-3 tree-SPH
(Springel et al., 2005), qui permet de gérer à la fois la dynamique de la matière noire et l’évolution
des baryons. Le code utilise une méthode de raffinement de maillage basée sur des sous-grilles pour
capturer les processus physiques spécifiques. Par exemple, le refroidissement radiatif est considéré
en utilisant le modèle décrit par Wiersma et al. (2009), qui tient compte de la composition multi-
éléments du gaz interstellaire. La formation d’étoiles est modélisée en suivant l’approche de Schaye
and Dalla Vecchia (2008), qui considère les processus tels que la formation des disques galactiques et
la régulation de la formation stellaire par la rétroaction des supernovae. L’enrichissement en métaux
est également inclus dans la simulation en se basant sur le modèle de Wiersma et al. (2009). De plus,
la simulation EAGLE intègre la formation de trous noirs supermassifs, qui est traitée en suivant
les travaux de Springel et al. (2005) et Rosas-Guevara et al. (2015), en incluant la croissance des
trous noirs par accrétion de matière. La rétroaction des étoiles massives et des AGNs est également
traitée, ce qui permet de modéliser son impact sur la formation et l’évolution des galaxies (Dalla
Vecchia and Schaye, 2012; Schaye et al., 2015). Dans la simulation, les galaxies sont identifiées en
utilisant des critères basés sur les propriétés des particules, telles que la densité, la température et
la formation stellaire. La base de données publique EAGLE, qui comprend la base de données des
galaxies EAGLE (McAlpine et al., 2016) et les données sur les particules 1 EAGLE (The EAGLE
team, 2017), fournit un accès aux résultats de la simulation pour la communauté scientifique.

1. http://icc.dur.ac.uk/Eagle/
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Figure III.1 – Projection du cube de la simulation EAGLE sur les axes XY au redshift z = 0, 5.

Chaque simulation EAGLE comprend une série de 29 instantanés couvrant une large plage d’époques
de 0,26 Gyr (z=15) à 13,46 Gyr (z=0). Les simulations EAGLE ont été soigneusement calibrées
pour reproduire la fonction de masse stellaire observée des galaxies à z = 0, tout en respectant
des contraintes réalistes en termes de taille, de masse, de rayon, de taux de formation d’étoiles, de
métallicité et de contenu en gaz. Ainsi, les simulations EAGLE fournissent une résolution suffisante
de l’ordre de quelques kiloparsec pour étudier individuellement les caractéristiques des galaxies
simulées et pour effectuer des analyses détaillées.

La Figure III.1 illustre la projection sur les axes XY du cube de la simulation EAGLE de référence
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RefL0025N0376 à un redshift de 0,5. Cette représentation met en évidence la structure à grande
échelle de l’univers simulé, caractérisée par la présence de filaments délimitant des régions vides
et à l’intersection desquels se trouvent des nœuds riches en galaxies, les amas de galaxies. Cette
distribution est un exemple de la notion de "toile cosmique" évoquée dans les travaux antérieurs
(Bond et al., 1996; Faucher-Giguère et al., 2008). Ce motif est principalement déterminé par les
fluctuations initiales de densité dans l’univers primordial, qui évoluent de manière non linéaire
pour former le réseau filamentaire observé. Dans la simulation EAGLE, qui considère à la fois la
matière noire et la matière baryonique, cette structure à grande échelle est reproduite en intégrant
les processus physiques détaillés de formation des galaxies.

Dans ce travail, j’ai analysé les simulations de référence EAGLE, RefL0025N0376 et RefL0025N0752.
Ce choix est motivé par la nécessité de tester intensivement mon code d’analyse tout en limitant
le temps de calcul ce qui est un aspect important compte tenu de la complexité des simulations et
des ressources informatiques disponibles. Ces simulations suivent un volume périodique cubique de
côté L = 25 cMpc. Le volume contient initialement respectivement 3763 et 7523 particules de gaz
et de matière noire avec des masses initiales respectives de 1.81 × 106 M⊙ et 9.7 × 106 M⊙. Ces
conditions initiales ont été choisies en utilisant les valeurs des paramètres cosmologiques dérivées de
la publication des résultats initiaux de la mission Planck sur le fond de rayonnement cosmologique
(Planck Collaboration, 2014), à savoir Ω0 = 0.307, Ωb ≃ 0.048, ΩΛ = 0.693, σ8 ≃ 0.83, ns = 0.9611,
et h ≃ 0, 68, Y = 0, 248. Le rapport entre les particules baryoniques et non baryoniques est donc
égal à (Ω0 − Ωb)/Ωb ≡ (mDM/mb) ≃ 5, 4.

Dans la simulation EAGLE, les étoiles se forment à partir de particules de gaz lorsque la densité
locale de gaz dépasse un seuil donné (voir Schaye et al., 2015, pour une présentation détaillée).
Étant donné la résolution limitée de la simulation, il est nécessaire d’imposer un seuil de formation
d’étoiles au-delà duquel une phase de gaz interstellaire froide doit se former. Cela signifie que, lorsque
la densité de gaz dépasse ce seuil, le gaz commence à se condenser et à former des nuages denses
propices à la formation d’étoiles. La probabilité qu’une particule de gaz soit convertie en une particule
d’étoile dépend de la pression (Schaye, 2004; Schaye and Dalla Vecchia, 2008) et de la métallicité de
la particule de gaz. En d’autres termes, la pression exercée par le gaz et sa composition métallique
influencent la probabilité de formation d’étoiles.

L’évolution des étoiles dans la simulation est suivie en utilisant des durées de vie dépendantes de
leur métallicité, basées sur les travaux de Portinari et al. (1998). Les étoiles perdent progressivement
de la masse au cours de leur évolution et cette masse perdue est redistribuée aux particules de
gaz voisines. La métallicité des particules étoile est utilisée pour les étiqueter dans la classification
de Harvard B, A et G. Les vents de ces étoiles, ainsi que les supernovae à effondrement de cœur,
jouent un rôle important dans cette redistribution en injectant de l’énergie et du moment dans le
milieu interstellaire. Les rendements nucléosynthétiques décrits par Marigo (2001) sont utilisés pour
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déterminer la quantité de masse perdue par les étoiles et les quantités d’éléments chimiques qui sont
libérées dans le milieu interstellaire.

Il est également important de noter que les étoiles en tant que population contribuent à un fluide non
collisionnel, ce qui signifie que leur dynamique n’est pas gouvernée par des collisions individuelles
entre les étoiles elles-mêmes. Cela a des implications importantes pour la formation et l’évolution
des structures de l’univers. Ces processus de formation et d’évolution des étoiles, y compris les effets
des vents stellaires, du rayonnement et des supernovae, jouent un rôle crucial dans la régulation de
la formation des galaxies et dans la redistribution de la masse et des éléments chimiques dans le
milieu interstellaire. Ils sont notamment cruciaux pour comprendre la formation des étoiles massives,
qui ont un impact significatif sur la dynamique et l’évolution des galaxies.

Dans la pratique, nous évitons de qualifier les structures de la simulation EAGLE en tant que
galaxies. Nous préférons utiliser le terme plus général de "halo". Plusieurs études antérieures ont déjà
examiné divers aspects de la morphologie des halos dans les simulations EAGLE (Velliscig et al.,
2015; Shao et al., 2016; Hill et al., 2021). Notre étude vise à compléter ces travaux en apportant une
nouvelle méthode pour déterminer les paramètres de forme et les orientations des halos de matière
noire, du gaz et des étoiles. En utilisant des ellipsoïdes pour modéliser directement les formes des
composants de matière noire, de gaz et d’étoiles dans un espace tridimensionnel, il est possible de
suivre l’évolution de ces formes au fil du temps et de suivre leurs variations en fonction de la masse
totale du halo.

De plus, j’ai mesuré les formes projetées sur le plan du ciel (2D) afin de les comparer aux observations,
notamment les images de galaxies observées. En évaluant les ellipticités projetées des composants
de matière noire, de gaz et d’étoiles des galaxies simulées, on obtient la distribution statistique
des ellipticités. Cette distribution statistique est un paramètre essentiel pour la simulation des
lentilles gravitationnelles, car elle permet de reproduire les caractéristiques observées des lentilles
gravitationnelles et d’effectuer des comparaisons quantitatives avec les observations.

Il est important de distinguer la fréquence des ellipticités, c’est-à-dire la proportion d’objets ayant
une certaine ellipticité, de la répartition des ellipticités selon d’autres paramètres, tels que la masse
totale du halo. En étudiant la distribution statistique des ellipticités selon différents paramètres,
nous pouvons obtenir des informations précieuses sur la formation et l’évolution des galaxies, ainsi
que sur les processus physiques qui influencent leur morphologie.

La masse des particules de matière noire dans ces simulations reste constante tout au long de
la simulation, avec une valeur de mDM = 9.7 × 106 M⊙. Bien que les particules de matière noire
n’interagissent pas directement entre elles, elles s’agrègent sous l’influence mutuelle de leur attraction
gravitationnelle, ce qui permet la formation de structures cosmiques. Cependant, en raison de leur
caractère non collisionnel, les particules de matière noire ne peuvent former des structures avec une
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morphologie très piquée ou spécifique à une physique particulière.

Au cours de la simulation, certaines particules de gaz peuvent accumuler une masse supérieure à
leur masse initiale, établie à mg = 1.81 × 106M⊙. Cette accumulation de masse est principalement
due à la conversion de ces particules de gaz en étoiles. En effet, les particules de gaz ont une forte
probabilité de se transformer en étoiles plutôt que d’accumuler davantage de masse. Cette conversion
en étoiles est régulée par des processus physiques tels que le refroidissement radiatif, la formation
d’étoiles et les retours d’énergie des étoiles massives et des supernovae.

III.2.1 Sélection des halos

Les structures de matière noire sont initialement identifiées à l’aide de l’algorithme "friends-of-friends"
(FoF) avec une longueur de liaison fixée à 0,2 fois l’espacement moyen entre les particules (Davis
et al., 1985). Les particules autres que la matière noire, telles que celles associées au gaz, aux étoiles
et aux trous noirs, sont regroupées avec les particules de matière noire les plus proches.

Les structures gravitationnellement liées au sein des groupes FoF sont identifiées grâce à l’algorithme
SUBFIND (Springel et al., 2001; Dolag et al., 2009). SUBFIND fonctionne en calculant une estimation
locale de la densité aux positions de toutes les particules du groupe. Il considère toute région
localement surdense dans ce champ de densité comme une sous-structure candidate. Pour trouver
ces régions, SUBFIND abaisse lentement un seuil de densité globale dans le champ de densité. La
plupart du temps, les régions surdenses isolées ne font que croître en taille à mesure que le seuil
est abaissé, sauf lorsqu’il y a fusion de deux régions distinctes pour former un domaine commun.
Lors de ces fusions, les contours de deux régions distinctes se rejoignent en un point-selle, ce qui
modifie la topologie du contour d’isodensité. Ainsi, les régions entourées par un contour d’isodensité
traversant un point-selle sont considérées comme des sous-structures candidates, également appelées
"sous-halos".

Dans le cadre de cette étude, les sous-halos sont définis comme des satellites du halo principal. Le
sous-halo présentant le potentiel gravitationnel le plus grand au sein d’un groupe FoF est désigné
comme le "halo principal". Toute particule liée au groupe mais ne faisant pas partie d’un sous-halo
est attribuée au halo principal.

Les halos EAGLE ont des formes et des tailles variées et ont souvent des structures complexes.
Afin d’analyser toutes les simulations et de modéliser chaque halo quelle que soit sa forme, j’ai
développé une procédure d’analyse spécifique. Cette procédure a été appliquée pour chaque type
de particule (matière noire, gaz, étoiles) ainsi que pour la somme des composantes baryoniques et
pour l’ensemble des particules combinées. J’ai également effectué une analyse de la morphologie des
halos projetés sur les plans [xy], [yz] et [xz] afin de dériver la distribution statistique des paramètres
morphologiques comme s’ils étaient projetés sur un plan tangent à la sphère céleste. La distribution
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de masse projetée est un paramètre clef de la modélisation des lentilles gravitationnelles 2.

III.2.2 Mesurer les paramètres de forme des halos

Dans la pratique, les halos d’EAGLE présentent une structure complexe et souvent irrégulière sous
forme d’un amas composé d’un halo principal et de sous-halos satellites. La figure III.2 présente
un exemple de cette structure. J’ai représenté ici l’ensemble des particules de matière noire, de gaz,
d’étoiles et de trous noirs du halo no25 de la petite simulation RefL0025N0376 à un redshift z=0,5.
Pour visualiser les caractéristiques de ce halo, j’ai deux perspectives : une projection sur le plan
[XY] de EAGLE (panneau de gauche) et une projection sur le plan [YZ] (panneau de droite). Cette
représentation inclut un halo principal et des sous-halos qui forment des agrégats de matière au sein
et à la périphérie du halo principal.

Figure III.2 – Projection bidimensionnelle du groupe de halos no. 25 de la simulation RefL0025N0376
au redshift z=0,5. Les coordonnées sont dans le système de référence initial de la simulation EAGLE
(X,Y,Z). Tous les types de particules sont représentés. Pour rendre les sous-structures visibles, une
échelle de couleur logarithmique a été appliquée. Chaque image fait 500x500 pixels et la couleur
représente le nombre de particules dans chaque pixel. Notez que les petits points brillants visibles
dans l’amas ne doivent pas être confondus avec du bruit - ce sont en fait des sous-halos liés
gravitationnellement et correspondant aux noyaux survivants de halos qui sont tombés dans ce halo
à un moment antérieur.

Au cours du processus de formation des halos, ceux-ci ne sont pas des entités isolées, mais des
systèmes dynamiques en interaction avec leur environnement à plus grande échelle. Ces interactions
et les coalescences entre structures qui suivent donnent lieu à la formation de halos pouvant présenter
des structures complexes en fonction du rapport de masse entre les objets fusionnant et l’ancienneté

2. Dans le cadre de l’approximation de la lentille mince, détails dans le chapitre IV.
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de cette fusion. Par exemple, lorsqu’une fusion de halos se produit, les particules des halos et
des sous-halos se mélangent et se redistribuent, créant ainsi des structures complexes comprenant
souvent des régions de faible densité très étalées qui témoignent de la formation hiérarchique parfois
mouvementée des halos.

Le défi que j’ai dû relever réside dans le fait que les sous-structures présentes dans les halos peuvent
exercer une influence significative sur la mesure de leur morphologie, même si elles contribuent
proportionnellement peu à la masse totale du halo. Cela dépend du choix entre moments géométriques
et moments barycentriques pour évaluer la forme générale des halos. Les sous-structures étalées
peuvent avoir un impact non négligeable sur les moments géométriques, tandis que les moments
barycentriques peuvent être moins sensibles à ces structures étalées. Par conséquent, pour mesurer
la forme générale des halos et tenir compte des structures très étalées, la méthode d’analyse utilisée
ne doit pas être trop sensible aux structures étalées et doit considérer les caractéristiques globales
du halo.

La figure III.3 montre la proportion que représentent les sous-halos dans les halos d’EAGLE en
fonction de la masse totale de ces halos. La majorité des halos (89%) ont une masse totale inférieure
à 1010 M⊙. Parmi ces halos, 85% d’entre-eux ont une part de sous-halos qui représente moins de
20% de la masse totale du halo. Cette figure montre aussi qu’au sein de la simulation il existe des
sous-halos qui représentent une masse importante par rapport à la masse totale. Pour les cas où la
masse totale est faible, Mtot < 1010 M⊙, les sous-halos sont constitués essentiellement de particules
de matière noire et parfois de gaz. Ils ne contiennent en général pas plus de 50 particules d’étoiles.
Nous avons alors des halos principaux accompagnés de sous-halos de matière noire importants qui
influenceront sur la mesure de la distribution de masse du halo principal.

Lorsque la masse totale du halo est élevée, Mtot > 1010 M⊙, il arrive parfois qu’un ou plusieurs
sous-halos massifs constituent une part significative de la masse totale, atteignant jusqu’à près de
60% de ce total. Dans ces situations, on considère que ces sous-halos, combinés au halo principal,
forment un regroupement de halos. La modélisation des lentilles gravitationnelles induites par ces
regroupements de halos nécessiterait donc la prise en compte de plusieurs distributions de masses
distinctes. Ayant choisi de concentrer notre étude sur les simulations de lentilles gravitationnelles avec
une seule distribution de masse, j’ai appliqué un filtre qui exclut ces cas particuliers, représentant
moins de 3% de l’ensemble des halos, pour ne retenir que ceux où la masse des sous-halos ne dépasse
pas 20% de la masse totale des halos.

La méthode habituelle pour étudier la forme des halos consiste à les analyser à l’intérieur d’une
ouverture circulaire fixe (Thob et al., 2019; Hill et al., 2021). Afin d’analyser toutes les simulations et
de modéliser chaque halo quelle que soit sa forme, tout en limitant l’influence des structures de faible
densité très étalées qui se trouvent principalement en périphérie du halo principal, j’ai développé
une nouvelle approche itérative. Cette approche vise à exclure ces structures de grande taille tout en
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Figure III.3 – Rapport de la masse des sous-halos sur la masse totale du halo en fonction de la
masse totale des halos pour l’ensemble de la simulation RefL0025N0376. L’échelle de couleur est
normalisée par une loi de puissance par un exposant γ = 0.3.

préservant la majeure partie de la masse des halos. Ma méthode repose sur trois étapes essentielles.
Tout d’abord, j’ai identifié avec précision le centre des halos. Ensuite, j’ai déterminé une sphère de
travail qui permet d’appliquer mon analyse tout en excluant les structures étendues de faible masse
situées aux bords du halo principal. Enfin, l’analyse est itérée plusieurs fois à partir des résultats de
chaque itération précédente.

III.2.2.1 Trouver la position du centre des halos

Mon approche commence par une détermination précise du centre du halo principal en tenant
compte de toutes les particules constituant le halo, tout en négligeant l’influence des sous-structures
périphériques. Dans cette étude, j’ai choisi de définir le centre des halos comme étant l’emplacement
du pic de densité de particules le plus élevé. Ce choix est motivé par l’objectif de définir une référence
pour la distribution de masse qui sera utilisée ultérieurement lors des simulations de lentilles
gravitationnelles. Si j’avais choisi le centre de masse, par exemple, j’aurais étudié la distribution de
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masse centrée sur le centre de masse du système halo+sous-halos, ce qui n’aurait pas été utilisable
pour les simulations de lentilles simples que je projette de réaliser.

Prenons l’exemple du halo no. 17 pour illustrer. La figure III.4 présente les projections XY et YZ du
halo, mettant en évidence à la fois le halo central et plusieurs sous-halos massifs. Si j’appliquais la
méthode du centre de masse, j’identifierai l’intersection des droites bleues. Cependant, notre objectif
est d’étudier des cas plus simples, où un seul de ces halos agit en tant que lentille gravitationnelle
pour un quasar donné. Ainsi, ce qui nous intéresse principalement est la morphologie et la distribution
de masse centrées sur le halo principal dont le centre médian est affiché à l’intersection des droites
blanches. Cette approche permet de mesurer la distribution de masse, influencée par les sous-halos,
tout en maintenant une configuration de lentille gravitationnelle simple.

Figure III.4 – Projection bidimensionnelle du groupe de halos no. 17 de la simulation RefL0025N0376
au redshift z = 0, 5. Les coordonnées sont dans le système de référence initial de la simulation
EAGLE (X,Y,Z). Chaque image fait 500x500 pixels et la couleur représente le nombre de particules
dans chaque pixel ; tous les types de particules sont considérés. On distingue le halo principal au
centre et plusieurs sous-halos massifs périphériques. L’intersection des droites bleues représente le
centre de masse de l’ensemble halo+sous-halos et l’intersection des droites blanches représente le
centre du halo principal.

Pour déterminer le centre du halo, j’ai procédé comme suit : tout d’abord, j’ai calculé les coordonnées
médianes (x0, y0, z0) de l’ensemble des particules. Ensuite, une nouvelle position médiane (x0’, y0’,
z0’) est dérivée des particules englobées dans une sphère centrée sur (x0, y0, z0) et de rayon égal
au dixième de la distance de la particule la plus éloignée par rapport à la première estimation du
centre médian précédent. Cette deuxième étape est répétée en utilisant les coordonnées du nouveau
centre (x0’, y0’, z0’) jusqu’à ce que le critère de convergence soit atteint, c’est-à-dire lorsque la
variation entre deux itérations successives est inférieure à 5 kpc. La position médiane finale des

42



particules restantes est alors considérée comme le centre définitif du halo. Pour vérifier la convergence
du processus, un contrôle visuel a été effectué lors du développement de la méthode sur plusieurs
dizaines de halos. En pratique, la procédure nécessite en général trois itérations pour atteindre une
convergence satisfaisante. Dans la figure III.5, on observe l’évolution de l’estimation du centre du
halo entre la première et la dernière itération, mettant en évidence l’importance des itérations pour
obtenir une estimation précise du centre.

Figure III.5 – Zoom sur le centre du halo principal no. 25 de la simulation RefL0025N0376 au
redshift z = 0, 5 projeté dans le plan (XY) à gauche et dans le plan (YZ) à droite. (Haut) Première
itération pour identifier le centre du halo. Les coordonnées ont été ramené à l’origine pour centrer le
halo en (0, 0, 0). (Bas) Troisième et dernière itération qui identifie correctement le pic de densité du
halo.

43



III.2.2.2 Calcul d’une sphère de travail

Pour modéliser la morphologie des halos, j’ai utilisé un modèle d’ellipsoïde dont les paramètres libres
sont calculés à l’aide d’une Analyse en Composantes Principales (ACP). L’ACP permet de quantifier
la forme en accédant aux moments de degré 2 de la distribution. Ainsi, les valeurs propres obtenues
grâce à l’ACP reflètent les caractéristiques morphologiques du halo et son orientation.

La détermination du centre des halos au pic de densité permet de réaliser l’étude de la distribution
de masse dans une sphère de travail. En choisissant une sphère de travail, nous définissons une région
spécifique du halo à étudier, en excluant les structures périphériques. Le fait de choisir une sphère
de travail détermine les particules incluses dans l’analyse, ce qui peut influencer la distribution
des particules et donc la matrice de covariance de l’ACP. Si la sphère de travail est bien choisie et
capture adéquatement la morphologie du halo, les valeurs propres obtenues refléteront les demi-axes
de l’ellipsoïde ajusté au halo. Le choix de la taille de la sphère de travail est donc crucial. Si la sphère
est trop petite, elle peut ne pas capturer suffisamment de particules pour représenter fidèlement la
morphologie globale du halo. D’autre part, si la sphère est trop grande, elle peut inclure des zones
que nous ne voulons pas dans notre analyse faussant les estimations.

Je détermine la sphère de travail par son rayon, r80cc, la sphère qui englobe une masse suffisante
sans inclure les sous-structures à grande distance du centre et peu massives. Sur la base de tests, j’ai
choisi empiriquement de définir r80cc comme le rayon auquel la densité a chuté de 80% par rapport à
la densité d’un noyau central. Pour dériver r80cc, il est nécessaire d’établir le profil de densité du
halo. Pour cela, je dois d’abord déterminer la taille du noyau central du halo, rnoyau, que je définis
comme le rayon qui contient 10% de la masse totale du halo.

Pour mesurer rnoyau, j’ai calculé une courbe de croissance de la masse cumulée du halo depuis
le centre vers la périphérie. Pour construire cette courbe de croissance, j’additionne la masse des
particules dans des couronnes successives de rayon égal à 1/50 de l’extension spatiale totale du
halo. La figure III.6 montre la courbe de croissance mesurée pour le halo no. 20. Lorsque la masse
dérivée ne s’écarte pas de la moyenne des trois dernières mesures de plus de 1σ, correspondant à la
déviation standard des trois dernières mesures, le processus s’arrête ; on considère que l’asymptote
a été atteinte. Les irrégularités sur la pente de la courbe traduisent la présence des agrégats de
matières (les sous-halos) dans le halo principal ou à son voisinage direct. À partir de cette courbe, il
est facile de déterminer le rayon central du halo, englobant 10% de la masse totale asymptotique, en
effectuant une simple interpolation linéaire.

La mesure de rnoyau permet d’estimer la densité du cœur du halo et de construire le profil de densité
radiale du halo. Le rayon auquel la densité chute de 80% par rapport à la densité du noyau central,
r80cc, est ainsi mesuré via une interpolation linéaire. Ce rayon définit la sphère dans laquelle l’analyse
de la morphologie sera effectuée.
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Figure III.6 – Figure illustrant le processus de calcul de la sphère de travail pour le halo no. 20.
(Gauche) La courbe de croissance de la masse du halo, où nous mesurons le rayon du noyau central,
noté rnoyau, correspondant à 10% de la masse totale asymptotique. (Droite) Le profil de densité
construit à partir du rayon du noyau central. Le rayon de la sphère de travail, noté r80cc, correspond
au rayon où la densité a diminué à 20% de sa valeur initiale.

Il convient de mentionner deux cas spécifiques qui nécessitent une attention particulière lors de
l’application de la méthode décrite dans cette section. Le premier cas concerne la composante gaz
des halos. Dans certains cas, la détermination du profil de densité ne fonctionne pas. En raison d’une
valeur élevée de la turbulence du gaz suite aux collisions associées à la formation des structures, il
peut arriver que ce gaz ne présente pas un noyau central identifiable. Par conséquent, si la présence
d’un noyau central n’est pas identifiable du fait d’une densité qui augmente avec le rayon, l’ensemble
du halo est exclu de l’analyse.

Le deuxième cas concerne les petits halos, notamment les halos d’étoiles et ceux avec un faible
nombre de particules. Dans de tels cas, j’ai fixé une limite inférieure de 30 kpc pour le rayon de la
sphère de travail, r80cc. Cette valeur de 30 kpc est couramment utilisée dans l’étude de la morphologie
des halos dans les simulations cosmologiques (Thob et al., 2019; Hill et al., 2021), car elle englobe la
majeure partie de la matière baryonique.

III.2.2.3 Ajustement d’un ellipsoïde

Comme mentionné précédemment, la forme choisie pour caractériser les halos d’EAGLE est un
ellipsoïde. Les paramètres de cet ellipsoïde sont a, b et c, respectivement le demi-grand, intermédiaire
et petit axe. Ces paramètres sont déterminés par une analyse en composantes principales (ACP). A
partir de ces valeurs, on définit les rapports d’axes qi qui sont respectivement b/a, c/a et c/b pour
iE[1; 3]. On définit aussi la sphéricité S = c/a. Ainsi, S = 0 correspond à un disque parfaitement
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plat et S = 1 correspond à une sphère parfaite.

Une fois que la première estimation des demi-axes est obtenue, j’ai appliqué plusieurs fois l’ACP aux
particules sélectionnées à l’intérieur d’un ellipsoïde défini par les demi-axes obtenus lors de l’itération
précédente. Cela me permet d’obtenir de nouvelles estimations des demi-axes. Après un nombre
limité d’itérations (maximum 10 itérations), je mets fin aux itérations et obtiens les estimations
finales des demi-axes.

Dans le cas d’une distribution tridimensionnelle de particules, les axes principaux de la distribution
définissent un nouveau repère orthogonal (X’,Y’,Z’). Ce repère a subi une rotation par rapport au
repère EAGLE initial (X,Y,Z) définie par trois angles d’Euler (ψ, θ, ϕ) qui sont donnés par la matrice
de rotation P. Cette matrice permet de convertir la position des particules donnée dans le référentiel
de simulation EAGLE (X,Y,Z) vers le nouveau référentiel défini par les axes principaux (X’,Y’,Z’)
de la distribution.

La Figure III.7 représente le rayon de la sphère de travail obtenue pour le gaz, les étoiles et l’ensemble
des deux composantes du halo no.11. Dans cette représentation, le halo est aligné sur ses axes
principaux et centré sur l’origine. On distingue le gaz qui forme des bras. Notre méthode d’analyse
nous permet de déterminer avec précision l’axe d’aplatissement du gaz, nous pouvons clairement
observer la vue de côté du disque dans la projection YZ. De plus, le rayon de la sphère de travail
s’ajuste de manière adéquate en fonction du type de particule, ce qui facilite une étude détaillée des
paramètres morphologiques spécifiques à chaque composante.

III.2.3 Bootstrap pour estimer les erreurs sur la morphologie

Il est crucial de connaître l’impact du nombre de particules sur la précision de la récupération
des paramètres morphologiques des halos (une distribution trop clairsemée peut conduire à une
estimation erronée) ainsi que l’influence de la sphéricité du halo (une distribution se rapprochant
d’une sphère peut être difficile à analyser). Afin d’explorer la dépendance vis-à-vis du nombre de
particules, j’ai effectué des simulations de 10 000 halos synthétiques contenant de 10 à 2000 particules,
en maintenant une sphéricité constante. J’ai réalisé cette étude pour deux valeurs de sphéricité
différentes : csim/asim = 0,72 (halos plutôt sphériques) dans un cas, et csim/asim = 0,25 (halos
aplatis en forme de disque) dans l’autre.

Pour simuler les halos, j’ai tiré aléatoirement les coordonnées des particules à partir d’une dis-
tribution normale multivariée avec une moyenne µ⃗ = [µx, µy, µz ] et une matrice de covariance
Σ = diag(a2

sim, b
2
sim, c

2
sim). J’ai ensuite fait tourner toute la distribution des particules de trois angles

d’Euler choisis au hasard (ψsim, θsim et ϕsim) afin de simuler des halos orientés aléatoirement.

Sur la figure III.8, je présente les erreurs relatives 3 (∆a, ∆b, ∆c) et la différence entre les angles

3. ∆x = (x − xsim)/xsim
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Figure III.7 – Projections sur les axes principaux (X’Y’) et (Y’Z’) du groupe de halos no. 11 de la
simulation de référence RefL0025N0376. Dans la première colonne, nous observons la somme des
baryons, c’est-à-dire le gaz et les étoiles. La colonne du milieu représente spécifiquement le gaz,
tandis que la colonne de droite est dédiée aux étoiles. Chaque projection est accompagnée de la
représentation du rayon de la sphère de travail correspondant à chaque type de particule.

estimés (ψ, θ, ϕ) et leur vraie valeur (ψsim, thetasim, ϕsim) en fonction du nombre de particules et
pour deux sphéricités. Les mesures des demi-axes sont généralement bons à un niveau meilleur que
10%, et généralement à un niveau meilleur que 5% pour les halos de plus de 100 particules, quelle
que soit la sphéricité. Il y a une dégradation visible de la mesure des demi-axes lorsque le nombre
de particules est inférieur à 100. Le demi-axe ’c’ a alors tendance à être légèrement sous-estimé de
plus de 5% pour les halos de moins de 100 particules. L’orientation des halos est globalement bien
récupérée à mieux que 10 degrés dans tous les cas. La sphéricité des halos influence la qualité de
l’orientation récupérée comme prévu : pour les halos quasi-sphériques avec plus de 100 particules,
les erreurs sont de 8 à 10 degrés ou moins, tandis que pour les halos aplatis, elles sont d’environ 2 à
3 degrés.

Pour explorer cette fois-ci la dépendance de la qualité de l’ajustement à la sphéricité des halos, j’ai
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Figure III.8 – Analyse de 10 000 halos simulés. Différence relative (∆a, ∆b, ∆c) des demi-axes
récupérés (a,b,c) (panneau supérieur) et différence des angles (ψsim, θsim, ϕsim) par rapport à leur
vraie valeur (panneau inférieur) en fonction du nombre de particules pour des halos quasi-sphériques
(csim/asim=0,72) et des halos aplatis (csim/asim=0,25). Les lignes bleues indiquent la médiane des
distributions et la zone grise montre les quartiles.
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Figure III.9 – Analyse de 10 000 halos simulés de 500 particules chacun. Ligne supérieure :
différences relatives (∆a, ∆b, ∆c) dans les demi-axes récupérés (a,b,c) en fonction du rapport d’axe
(b/a). Ligne inférieure : Différence entre les angles récupérés (ψ, θ, ϕ) et leurs vraies valeurs simulées
exprimées en deg en fonction du rapport d’axe (b/a). Les lignes bleues indiquent la médiane des
distributions et la zone grise montre les quartiles.

simulé 10 000 nouveaux halos synthétiques de 500 particules avec des rapports d’axe choisis au hasard
tels que (bsim/asim)<1 et (csim/bsim)<1. J’ai ainsi obtenu des estimations de leurs demi-axes (a, b,
c) et de leurs angles d’Euler (ψ, θ, ϕ). La figure III.9 permet d’observer que les demi-axes (a,b,c)
sont bien récupérés. L’orientation des halos est également bien mesurée avec des erreurs relatives
non influencées par la sphéricité du halo, sauf pour ϕ (la troisième rotation). La distribution des
quartiles de ∆ϕ indique une dégradation sévère (erreurs jusqu’à 10 deg et plus) pour les sphéricités
supérieures à 0,9 avec une surestimation systématique de ϕ.

L’estimation de la valeur des demi-axes principaux est bonne lorsque le nombre de particules incluses
dans les halos est supérieur à 100. Les demi-axes sont généralement récupérés à mieux que 5%. Les
angles d’Euler des halos sont bien récupérés à mieux que 10 degrés pour les halos avec un nombre
de particules supérieur à 100, mais leur récupération dépend de la sphéricité du halo, se dégradant
pour les halos quasi-sphériques avec c/a > 0,9.
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III.2.4 Courbe de croissance en masse des halos

Une fois que la morphologie du halo est établie, il devient possible de construire la courbe de
croissance en masse qui décrit la distribution de masse du halo à partir de couronnes respectant
cette fois la forme de l’ellipsoïde ajusté à la distribution des particules. Le calcul de la courbe de
croissance s’arrête lorsque celle-ci atteint une asymptote, c’est-à-dire lorsque la masse dérivée ne
s’écarte pas de la moyenne des trois dernières mesures de plus de 1σ. La Figure III.10 présente
plusieurs courbes de croissance en masse pour les halos 18, 22, 36 et 39. Le rayon fait référence au
demi-grand axe a exprimé en kpc/h. Les couleurs sont associées aux différents types de particules.
Il est intéressant de noter que les particules correspondant aux étoiles se trouvent principalement
concentrées dans le cœur des halos. Ce comportement sera discuté plus en détail dans la section
suivante. On peut observer que la pente des courbes de croissance change parfois de manière abrupte.
Ces changements sont la signature de la présence de sous-halos massifs à proximité ou dans le halo
principal, sur lequel cette étude est centrée.

Dans les études de classification des galaxies, la concentration de lumière (Conselice, 2003) est
largement utilisée pour caractériser la distribution de la luminosité des galaxies et permettre la
distinction entre les galaxies de type précoce, dominées par leur bulbe, et les galaxies de type tardif.
En me basant sur cette définition de la concentration de lumière, je peux calculer la concentration de
masse selon le même principe. La concentration de masse peut être estimée en calculant le rapport
entre le rayon à 80% et le rayon à 20% de la masse totale du halo étudié (eq. III.3). Cette mesure de
concentration donne une indication de la manière dont la masse est répartie dans le halo. Une valeur
plus élevée de concentration indique une concentration accrue de la matière dans le noyau du halo.

C = 5 × log
(
r80
r20

)
, (III.3)

III.2.5 Code et environnement de calcul

J’ai élaboré une méthodologie complète afin d’étudier en détail la forme, l’orientation et la répartition
de la masse au sein des halos de la simulation cosmologique EAGLE. Toutes les étapes que j’ai décrites
précédemment sont appliquées de manière systématique à chacune des composantes individuelles
des halos. Cette approche permet de comparer les morphologies et les alignements spécifiques de
chaque composante entre elles. De plus, une variante de cette méthode a été développée pour les
projections en deux dimensions. Cela permet d’analyser les caractéristiques morphologiques et les
alignements non seulement dans l’espace tridimensionnel, mais également dans les projections en
deux dimensions. Ainsi, nous obtenons une compréhension exhaustive de la structure interne des
halos dans toutes ses dimensions.
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Figure III.10 – Courbes de croissance en masse de quatre halos extraits de la simulation EAGLE
RefL0025N0376 à un redshift z=0,5. Le rayon désigne le demi-axe le plus grand a exprimé en kpc/h.
Les couleurs violet, vert et bleu représentent respectivement les particules de matière noire, de gaz
et d’étoiles constituant chaque halo.

La Figure III.11 illustre le schéma du programme que j’ai développé au cours de ma thèse, offrant
ainsi une vue d’ensemble de son fonctionnement. Après avoir extrait les données de la simulation
EAGLE, je génère un sous-catalogue dédié à chaque instantané de la simulation. Ce sous-catalogue
est préparé spécifiquement pour être compatible avec MOGPy (Morphology Of Galaxies in Python 4),
un package Python que j’ai développé. MOGPy met à disposition l’ensemble des outils et des
méthodes que j’ai mis au point pour estimer la forme, l’orientation et la distribution de masse des
halos de EAGLE. Il convient de noter que ce package peut également être adapté aisément à d’autres
simulations cosmologiques telles que IllustrisTNG (Vogelsberger et al., 2014).

L’application de MOGPy a présenté une difficulté majeure liée à la gestion des ressources de calcul.
Les deux catalogues de la simulation EAGLE que j’ai analysés occupent respectivement 224 Go

4. https ://github.com/Etthj/MOGPy

51



Figure III.11 – Plan schématique du programme que j’ai développé pour étudier la forme, l’orien-
tation et la distribution de masse des halos d’EAGLE. Les données en entrée et en sortie sont
tabulaires.

et 1,6 To d’espace, avec chaque instantané occupant entre 8 et 58 Go. La taille des fichiers a donc
nécessité une gestion rigoureuse lors du chargement des données en mémoire. Pour surmonter ces
obstacles, les analyses ont principalement été exécutées sur des serveurs de calcul dédiés. Un travail
considérable a été réalisé pour permettre le lancement simultané de plusieurs analyses sur ces
serveurs afin de réduire le temps de calcul. L’architecture du code a été spécifiquement conçue pour
traiter individuellement chaque composante et chaque halo, offrant ainsi la possibilité de choisir
l’ordre d’exécution et d’effectuer une parallélisation partielle ou totale. Malgré ces développements,
les catalogues de plus grande taille n’ont pas pu être entièrement analysés pendant la phase de
développement, en raison de contraintes temporelles.

L’application de la méthodologie décrite dans cette partie m’a permis de mesurer et d’analyser
en détail la morphologie, l’orientation et la distribution de masse des halos d’EAGLE. Dans la
section suivante, je présente les résultats obtenus pour les simulations de basse et haute résolution,
RefL0025N0376 et RefL0025N0752, de la simulation cosmologique EAGLE.
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III.3 Distribution statistique des paramètres des halos d’EAGLE

Grâce au développement et l’application de la méthodologie décrite dans la section précédente, j’ai pu
produire une publication scientifique Petit et al. (2023) qui porte sur la simulation RefL0025N0376.
Depuis, j’ai complété ces mesures en terminant l’analyse de la simulation RefL0025N0752 pour
obtenir un total de 340 719 halos dont les résultats seront présentés dans cette section.

J’ai restreint toutes les analyses aux halos contenant au moins 100 particules afin d’obtenir des
estimations fiables des paramètres, comme expliqué dans la section III.2.3. J’ai examiné deux
scénarios pour chacun des halos étudiés. Dans le premier scénario, j’ai mesuré les caractéristiques
en incluant à la fois le halo principal et les sous-halos associés. Dans le second scénario, je me suis
concentré uniquement sur le halo principal. Cette approche m’a permis d’analyser un ensemble de
681 438 cas avec (i) 485 796 halos de matière noire, (ii) 151 894 halos de gaz, et (iii) 17 808 halos
d’étoiles. Parmi les 151 894 halos de gaz, 134 548 ne contiennent pas un minimum de 100 étoiles,
tandis que 17 346 halos en contiennent plus de 100. Je distinguerai ces deux types de halos de gaz
respectivement comme "w/o stars" (sans étoiles) et "w/ stars" (avec étoiles) pour les halos de gaz.
Pour commencer, examinons la distribution de ces halos en termes de masse.

III.3.1 Distribution en masse des halos dans les simulations de EAGLE

La figure III.12 présente l’histogramme des masses des 681 438 halos étudiés. J’ai représenté la masse
totale ainsi que la masse de chaque composant. Il convient de noter qu’il existe peu de trous noirs
massifs dans chaque halo, et leur présence n’affecte donc pas directement la forme générale des halos.
Par conséquent, ils sont considérés uniquement dans l’analyse de la masse totale des halos. La masse
totale des halos est clairement dominée par la matière noire, qui représente en moyenne 94,2% de la
masse totale des halos. Le gaz et les étoiles constituent respectivement 5,7% et 0,1% de la masse
totale, répartie de manière significativement moindre.

Du côté des halos de gaz, la masse des halos qui contiennent moins de 100 étoiles est plus faible que
les halos qui en contiennent plus de 100. Les étoiles, pour se former, ont besoin que des particules de
gaz dépassent un seuil de densité donné. Les halos qui n’atteignent pas cette densité ne forment
donc que très peu ou pas d’étoiles.

III.3.2 Morphologie des halos

Mon étude s’est concentrée sur l’analyse des rapports d’axes, b/a et c/a, qui décrivent la morphologie
des halos à travers l’ajustement d’un ellipsoïde aux données. J’ai examiné ces rapports d’axes dans
un contexte général, en prenant en compte l’ensemble des halos dans les simulations EAGLE. Cette
approche permet d’obtenir une vision d’ensemble de la forme des halos dans les simulations et de
comprendre leur distribution et leur variabilité. Ensuite, je me suis intéressé plus particulièrement à
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Figure III.12 – Distribution de masse de 681 438 halos EAGLE pour tous les redshifts et pour
chaque type de particule (i ∈ [DM, Gaz, Étoiles, Total]). Sur l’axe des ordonnées, nous avons le
nombre de halos, tandis que sur l’axe des abscisses, la masse de chaque halo est indiquée pour
chaque type de particule. La ligne continue noire représente la masse totale des halos en prenant
en compte la masse de toutes les particules, y compris les trous noirs présents dans la simulation.
La ligne continue mauve correspond à la composante de matière noire. Les lignes rouges et vertes
correspondent respectivement aux halos de gaz contenant suffisamment de particules d’étoiles et aux
halos de gaz sans une quantité suffisante de particules d’étoiles. Enfin, la ligne bleue représente les
halos d’étoiles.

l’étude de la morphologie des halos projetés sur le plan du ciel telle qu’elle est observée par les grands
relevés. Pour ce faire, j’ai étudié les halos projetés dans les plans XY, XZ et YZ. Cette approche
réaliste est essentielle pour la modélisation des galaxies déflectrices dans les lentilles gravitationnelles
fortes 5, où la connaissance précise de l’ellipticité de la galaxie responsable de l’effet de lentille est
cruciale.

III.3.2.1 La répartition de la masse des halos en 3D

J’ai commencé par étudier le cas en trois dimensions des données. La Figure III.13 présente
l’histogramme des rapports d’axes b/a (panneau de gauche) et c/a (panneau de droite) des halos
analysés. La Table III.1 résume les caractéristiques médianes des distributions des rapports d’axes
selon le type de particule. Nous observons tout d’abord que l’ensemble des halos de la simulation
EAGLE est bien décrit par une médiane b/a d’environ 0,8. En ce qui concerne la sphéricité c/a,

5. Seulement pour la modélisation du déflecteur dans le cadre de l’approximation de la lentille mince, plus de détails
dans le chapitre IV.
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nous constatons qu’elle est davantage centrée autour de la médiane c/a d’environ 0,5, mais nous
remarquons également que les halos de gaz contenant un nombre important d’étoiles (halos w/ stars)
présentent un aplatissement beaucoup plus prononcé que les autres composantes, avec une médiane
de sphéricité c/a de 0,3. Ces halos de gaz se caractérisent par une forme ellipsoïdale plus aplatie.
Nous avons mentionné précédemment que ces halos de gaz ont une masse plus élevée que les autres
halos de gaz. Cela suggère que les halos de gaz qui se développent suffisamment, que ce soit par
accrétion ou par fusion avec d’autres halos, tendent à gagner en aplatissement au fur et à mesure de
leur croissance.

Figure III.13 – Distribution des rapports d’axes b/a (panneau de gauche) et c/a (panneau du
droite) selon le type de particule. Les halos DM (485 796) sont représentés en rose. Les halos de gaz
sont divisés en deux groupes : les halos de gaz sans étoile (134 548) en vert et les halos de gaz avec
étoiles (17 346) en rouge. Les halos d’étoiles (17 808) sont représentés en bleu.

Table III.1 – Analyse des 485 796 halos des simulations RefL0025N0376 et RefL0025N0752. La
médiane et l’écart absolu médian (MAD) des rapports d’axes b/a et c/a sont fournis selon le type
de particule contenue dans les halos : DM (485 796 halos), gaz (151 894 halos w/o étoiles, 17 346 w/
étoiles) et étoiles (17 808 halos).

DM Gas Gas Stars
(w/ stars) (w/o stars)

b/a 0.73 ± 0.18 0.69 ± 0.15 0.80 ± 0.15 0.77 ± 0.19
c/a 0.52 ± 0.16 0.35 ± 0.17 0.61 ± 0.18 0.48 ± 0.15

Néanmoins, cette représentation de la distribution des rapports d’axes ne permet pas d’examiner la
répartition de ces rapports en fonction de la masse des halos. Dans la Figure III.14, j’ai tracé la
relation entre les rapports d’axes b/a et c/a en fonction de la masse totale des halos. J’ai divisé la
figure en deux niveaux : en haut, j’ai présenté les halos de matière noire et d’étoiles, tandis qu’en
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bas, j’ai affiché les halos de gaz avec et sans une quantité suffisante d’étoiles. Sur chaque panneau,
j’ai représenté les rapports d’axes correspondant à l’ensemble des particules.

Figure III.14 – Figure illustrant les rapports d’axes de l’ellipsoïde d’ajustement en fonction de
la masse totale des halos. Les lignes indiquent les valeurs médianes tandis que l’ombrage indique
les 25e - 75e quartiles. (Haut) Les halos de matières noire sont représentés en mauve trait plein
et les étoiles sont représentées en bleu avec une ligne en petits points. (Bas) Les halos de gaz sont
représentés selon qu’ils accompagnent un halo de 100 particules d’étoiles (en rouge) ou non (en vert).
Le trait plein en noir représente les rapports d’axe de tous les composants ensemble.

Cette figure révèle plusieurs points importants. Tout d’abord, il est clairement visible que la matière
noire dicte la morphologie générale des halos, étant donné qu’elle représente la majeure partie de leur
masse. De plus, nous pouvons remarquer que la répartition des étoiles est légèrement plus aplatie que
celle des halos de matière noire qui les contiennent. Cependant, cet aplatissement est moins prononcé
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que celui du gaz. La dépendance de l’aplatissement du gaz en fonction de la masse totale des halos
est clairement visible à travers le rapport c/a. Nous constatons que ce rapport d’axes diminue de c/a
= 0,8 à c/a = 0,3 pour les halos ayant une masse d’environ 1012 M⊙. La transition entre les halos
ayant moins de 100 particules d’étoiles et ceux en ayant davantage se situe entre une masse de 1010

M⊙ et 1011 M⊙. Enfin, nous observons une brusque augmentation du rapport d’axes c/a pour les
halos très massifs de gaz (M > 1013 M⊙). Nous émettons l’hypothèse que la formation de ces halos
extrêmement massifs est le résultat de fusions de halos, et que lors de ces fusions, l’aplatissement
des halos de gaz est perturbé, expliquant ainsi cette augmentation soudaine du rapport d’axes c/a.

La figure III.15 illustre l’évolution des rapports d’axes des halos en fonction du redshift. Nous
observons une tendance générale des rapports d’axes à devenir de plus en plus sphériques à mesure
que le redshift diminue, indépendamment de la masse et du type de particule. Ces résultats sont en
accord avec les études menées par Allgood et al. (2006) et Tenneti et al. (2014), où des tendances
similaires ont été observées.

Plus précisément, nos résultats confirment ceux de Allgood et al. (2006) et Tenneti et al. (2014) pour
les halos de matière noire, montrant que les rapports d’axes moyens, tels que b/a et c/a, augmentent
à mesure que nous nous approchons du temps présent (z = 0). Cette évolution n’est pas influencée
par la physique baryonique, car elle est également observée dans les simulations ne considérant que
la matière noire (Bryan et al., 2013; Tenneti et al., 2014). Les halos se forment par l’accrétion de
matière le long des filaments de la toile cosmique. Ce processus entraîne une anisotropie initiale,
avec une virialisation progressive qui conduit finalement à un ellipsoïde pour ces particules non
collisionnelles. Au fur et à mesure que le temps s’écoule, ces halos tendent à se rapprocher d’une
forme plus sphérique.

Concernant la matière stellaire, nous observons une corrélation générale entre les rapports d’axes
moyens et ceux de la matière noire. Les particules d’étoiles, tout comme les particules de matière
noire, se comportent comme des particules non collisionnelles. Elles évoluent dans le potentiel
gravitationnel défini par le halo dominé par la matière noire. Ainsi, les rapports d’axes des halos de
matière stellaire suivent généralement les tendances observées pour les halos de matière noire.

Cependant, une exception notable se manifeste dans l’évolution des rapports d’axes des halos de
gaz massifs (M⊙ > 1011). Dans ce cas, nous observons une tendance inverse pour le rapport c/a.
Ces halos ont tendance à s’aplatir de plus en plus avec le temps, ce qui se traduit par des rapports
d’axes de plus en plus petits. Cette observation suggère que les processus spécifiques liés au gaz,
tels que la pression et les interactions hydrodynamiques, peuvent avoir un impact significatif sur
la forme des halos de gaz massifs. Ces effets peuvent modifier l’évolution des rapports d’axes par
rapport aux halos de matière noire et de matière stellaire qui vont avoir tendance à rester plus ou
moins sphérique (Schaller, 2015; Cataldi et al., 2021).
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Figure III.15 – Figure illustrant les rapports d’axes de l’ellipsoïde d’ajustement en fonction du
redshift des halos. Les lignes indiquent les valeurs médianes tandis que l’ombrage indique les 25e
- 75e quartiles. (Haut) Le rapport d’axe b/a. (Bas) Le rapport d’axe c/a. Les halos de matières
noire sont représentés en mauve trait plein et les étoiles sont représentées en bleu avec une ligne en
petits points. Les halos de gaz sont représentés selon qu’ils accompagnent un halo de 100 particules
d’étoiles (en rouge) ou non (en vert).

III.3.2.2 La répartition de la masse des halos en 2D

Le travail présenté dans la section précédente étudie la forme tridimensionnelle et la distribution
de masse des halos. Au lieu de cela, les analyses courantes de la morphologie des galaxies à l’aide
de relevés d’imagerie décrivent généralement des paramètres caractérisant les propriétés des halos
projetés sur le plan du ciel. Dans cette section, j’analyse les propriétés des halos EAGLE lorsqu’ils
sont projetés sur le plan du ciel, permettant une comparaison avec les relevés d’imagerie au sol
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et spatiaux. Sous l’hypothèse raisonnable que les halos sont uniformément orientés, j’ai utilisé les
coordonnées des particules dans les plans XY, YZ et XZ comme projections des halos dans trois
directions. La figure III.16 présente le rapport d’axe (bp/ap) des halos projetés à partir des simulations
étudiés de EAGLE. Le tableau III.2 résume les caractéristiques médianes des distributions projetées
des rapports d’axes selon le type de particule.

Figure III.16 – Répartition des rapports d’axes des halos projetés dans trois directions selon le
type de particule : DM (1 439 574 halos), gaz (403 644 halos de gaz sans étoiles, 34 224 avec un
nombre minimal de 100 étoiles), étoiles (35 610 halos).

Table III.2 – Médiane et écart absolu médian des rapports d’axes projetés bp/ap, selon le type de
particule : DM (485 796 halos), gaz (151 894 halos w/o étoiles, 17 346 w/ étoiles) et étoiles (17 808
halos).

DM Gas Gas Stars
(w/ stars) (w/o stars)

bp/ap 0.82 ± 0.10 0.75 ± 0.14 0.80 ± 0.12 0.78 ± 0.13

La distribution globale des rapports d’axes projetés de DM a une valeur médiane de (bp/ap)DM =
0, 82 ± 0, 10 correspondant à des halos quasi-sphériques. Le gaz et les étoiles ont des propriétés
similaires avec des profils projetés un peu plus allongés avec des valeurs de rapport d’axe de
(bp/ap)gas = 0.75 ± 0.14 pour les halos de gaz qui contiennent plus de 100 particules d’étoiles et
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(bp/ap)gas = 0.80 ± 0.12 pour les halos de gaz qui contiennent moins de 100 particules d’étoiles. Les
halos d’étoiles ont un rapport d’axe médian de (bp/ap)stars = 0, 78 ± 0, 13.

La valeur médiane des rapports d’axes des étoiles peut être comparée à la morphologie dérivée d’études
d’imagerie telles que le SDSS DR16 (Ahumada et al., 2020) ou dérivée des observations spatiales de
Gaia (Ducourant et al., 2022; Gaia Collaboration et al., 2022). J’ai analysé la distribution des rapports
d’axes de 390 612 galaxies sélectionnées du SDSS DR16 pour lesquelles les paramètres d’un profil de
Vaucouleurs sont fournis. La valeur médiane de leurs rapports d’axes est (b/a)SDSS = 0.65 ± 0.21.
Les estimations SDSS décrivent le contenu stellaire des galaxies avec une forme plus allongée que
celle observée dans la simulation EAGLE. Le même échantillon de galaxies, mais observé par Gaia
avec un profil de Vaucouleurs, a les valeurs de rapport d’axe suivantes : (b/a)Gaia ∼ 0.73 ± 0.14. En
fonction de l’observation au sol ou spatiale, les valeurs médianes d’un rapport d’axe sont quelque
peu différentes, mais elles sont en bon accord entre elles et avec la valeur EAGLE, à 1σ près.

L’un des résultats les plus significatifs de cette étude est la contribution majeure que j’apporte
à l’amélioration des simulations de lentilles gravitationnelles. En effet, grâce à la distribution des
rapports d’axes projetés que j’ai établie, nous sommes en mesure de générer des simulations de
lentilles gravitationnelles présentant des paramètres plus réalistes que ce qui a été réalisé dans des
études antérieures sur la recherche automatique de lentilles gravitationnelles dans de vastes relevés
(Sonnenfeld et al., 2018; Avestruz et al., 2019; Delchambre et al., 2019).

Dans ces précédentes études, les paramètres utilisés pour modéliser la distribution de masse des
galaxies déflectrices étaient sélectionnés de manière aléatoire, en supposant des distributions uniformes
a priori pour chacun d’entre eux. En revanche, notre approche repose sur une distribution des rapports
d’axes qui permet de mieux reproduire la réalité observée. Cette avancée constitue une amélioration
majeure car elle permet de capturer plus fidèlement la diversité des configurations de lentilles
gravitationnelles présentes dans l’univers.

III.3.3 Distribution de la masse et concentration

A cette étape, je me suis intéressé à la répartition des particules dans les halos pour étudier la
distribution de masse, ce qui donne un aperçu de leur structure interne. Dans la figure III.17, je
présente la distribution des rapports des demi-axes Ãgas = aDM/agas et Ãstars = aDM/astars ajustés
des halos selon le type de particules. Le même principe est appliqué pour calculer B̃ et C̃. Nous
rappelons au lecteur que la longueur des demi-axes est obtenue à partir de la racine carrée des
valeurs propres de l’ACP. Ainsi, la mesure des axes principaux reflète la taille caractéristique dans
chaque direction des halos. De cette façon, le rapport Ã peut être utilisé pour estimer l’extension
de la distribution. Si la valeur du demi-axe est petite, les halos ont une petite extension, tandis
que plus la valeur est grande, plus le halo est étendu. Cela signifie que Ã > 1 indique que les halos
de gaz ou d’étoiles sont moins étendus que les halos de DM selon cet axe principal, ce qui est le
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cas pour les halos d’étoiles. Il est important de rappeler ici que ce rapport fournit seulement une
mesure de l’étendue des halos et ne fournit pas une mesure de la concentration. Comme mentionné
précédemment, les halos de gaz sont divisés en deux groupes : les halos de gaz appauvris en étoiles
et les halos de gaz contenant un nombre suffisant d’étoiles. Lorsque nous considérons toutes les
particules ensemble, les distributions résultantes sont similaires à celles de la matière noire, ce qui
explique pourquoi le cas de toutes les particules n’est pas ajouté aux figures.

Figure III.17 – Rapports d’axe Ã, B̃ et C̃. Les valeurs inférieures à 1 correspondent à un demi-
axe de gaz (ou d’étoiles) plus grand que leur équivalent de matière noire. Le panneau du milieu
correspond à la distribution B̃ et le panneau de droite correspond à la distribution C̃. Les couleurs
sont respectivement le vert et le rouge pour les deux cas distincts du gaz Ã= aDM/agaz et le bleu
pour Ã= aDM/astars . Les lignes constantes Ã=1, B̃=1 et C̃=1 sont également tracées en tant que
références.

La dispersion des étoiles est également > 1 pour les rapports B̃ et C̃ ce qui montre bien que les étoiles
se forment dans les régions de gaz suffisamment denses donc dans le coeur des halos. Cependant,
nous constatons, pour un certain nombre de halos de gaz, que leurs demi-axes a, b et c sont plus
grands que ceux de leur équivalents en matière noire. Cela signifie que ces halos avec des rapports
< 1 présentent une dispersion plus importante le long des axes principaux de l’ellipsoïde ajusté de la
matière noire.

Pour aller plus loin dans l’analyse de la dispersion des halos, intéressons-nous au rayon effectif à
demie masse, R50. Ce rayon correspond à la taille de demi-grand axe pour un ellipsoïde qui englobe
50% de la masse totale du halo considéré. La figure III.18 montre la distribution du rapport entre le
rayon de demi-masse de la matière noire et les halos de gaz (panneau de gauche) et les halos de gaz
et d’étoiles (panneau de droite), respectivement.

La distribution des rapports de rayons effectifs en fonction du type de particules révèle que les
particules d’étoiles sont principalement concentrées dans le cœur des halos. Aucun halo stellaire ne
présente un rayon de demi-masse effectif plus grand que celui de son homologue de gaz correspondant.
En revanche, les simulations EAGLE mettent en évidence la présence de halos de gaz plus diffus que
leurs homologues de matière noire. Cependant, cela n’est pas observé pour les étoiles. En effet, les
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Figure III.18 – Répartition du rapport entre le rayon de demi-masse de la matière noire et les
halos de gaz (panneau de gauche) et les halos de gaz et d’étoiles (panneau de droite). Les halos
sont composés d’un nombre minimum de 200 particules. Le jeu de couleurs est similaire à celui des
figures précédentes. Les lignes constantes RDM

50 /Rgas
50 =1 et Rgas

50 /Rstars
50 =1 sont également tracées en

tant que références.

étoiles se forment principalement au cœur des halos de gaz, comme le confirme la Figure III.18, où
aucun halo d’étoiles ne présente un rayon effectif à demi-masse plus grand que celui du halo de gaz
qui l’abrite.

Comme nous le détaillerons dans le chapitre suivant, l’un des paramètres essentiels utilisés pour
modéliser la distribution de masse des simulations de lentilles gravitationnelles est la dispersion de
vitesse, notée σv. Cette grandeur est estimée initialement en utilisant la relation de Faber-Jackson,
qui s’exprime par σv =

√
GMtot

R 1
2

. Dans cette approche, nous nous intéressons à la distribution des

rayons à demi-masse des halos présents dans les simulations EAGLE que nous avons étudiés. La
figure III.19 illustre cette distribution des rayons à demi-masse pour l’ensemble des particules
considérées dans notre étude. Nous observons que les rayons à demi-masse des halos de gaz qui
contiennent au moins 100 particules d’étoiles (en rouge sur la figure) sont plus grand que tous les
autres composants avec une médiane de r50 = 102 ± 56 kpc. Cela signifie que ces halos de gaz sont
plus diffus. Cette représentation graphique constitue une étape cruciale pour comprendre la structure
et les caractéristiques des halos dans notre échantillon.
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Figure III.19 – Répartition des rayons à demi-masse pour chaque type de particules. Les halos de
matière noire sont représentés en mauve trait plein et les étoiles sont représentées en bleu avec une
ligne en petits points. Les halos de gaz sont représentés selon qu’ils accompagnent un halo de 100
particules d’étoiles (en rouge) ou non (en vert).
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Chapitre IV

Simuler des lentilles gravitationnelles
réalistes

Ce chapitre a pour objectif de présenter la méthode utilisée pour simuler un catalogue réaliste
de quasars lentillés à quatre images (quads) à partir des distributions de masse mesurées dans
les simulations cosmologiques EAGLE. Je commencerai par un aperçu des bases du formalisme
des lentilles gravitationnelles. Ensuite, j’examinerai l’impact du choix d’un modèle SIS (Singular
Isothermal Sphere) ou SIE (Singular Isothermal Ellipsoid) pour rendre compte du profil de densité
de la distribution de masse sur le nombre d’images et sur leurs agencements. Dans la troisième partie,
j’aborderai le catalogue de quasars que j’ai utilisé comme sources d’arrière-plan dans les simulations.
Par la suite, je détaillerai toutes les étapes que j’ai mises en place pour réaliser la simulation des quads.
Enfin, j’analyserai les simulations qui constitueront l’échantillon d’apprentissage de l’algorithme de
classification.

IV.1 Introduction aux simulations de lentilles gravitationnelles

La lumière se propage le long des géodésiques nulles de la métrique espace-temps. Cela signifie
que la lumière suit la trajectoire de plus court chemin déterminée par la géométrie locale de
l’espace-temps. Cependant, dans la plupart des situations astrophysiques en champ faible, une
description approximative beaucoup plus simple de la propagation de la lumière peut être utilisée.
Cette approximation est connue sous le nom de théorie des lentilles gravitationnelles minces, ou
approximation de la lentille mince. Dans cette section, je vais résumer les équations de base pour la
description de la déviation de la lumière dans ce cas spécifique.
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IV.1.1 Résoudre l’équation de la lentille

L’équation de la lentille est l’expression qui relie l’angle de déviation α̂ à la position angulaire de
l’image amplifiée observée par rapport à la position angulaire de la source initiale dans le plan du
ciel. Pour obtenir cette équation, nous devons prendre en compte la géométrie du système ainsi que
la distribution de masse des lentilles. Prenons comme exemple la figure IV.1, qui illustre la déviation
de la lumière émise par une source S lorsqu’elle passe à travers une lentille de très faible épaisseur.

Figure IV.1 – Schéma d’un système de lentille gravitationnelle typique dans le cadre de l’approxi-
mation de la lentille mince.

Dans ce cas, toute la déviation de la lumière se produit à proximité de la lentille. Étant donné
que cette région est extrêmement petite au regard des distances entre l’observateur et la lentille
ainsi qu’entre la lentille et la source, nous pouvons utiliser le principe de l’approximation de la
lentille mince. Selon cette approximation, la lentille est considérée comme un plan mince de masse
perpendiculaire à l’axe optique, qui correspond à la ligne de visée reliant l’observateur au centre de
la lentille. En utilisant cette approximation, nous pouvons définir deux plans distincts.

Le premier plan est le plan de la source S, situé à une distance DS de l’observateur O et contenant
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la source. La position angulaire de la source par rapport à l’axe optique est donnée par le vecteur η,
tandis que β représente la position angulaire de la source dans le plan du ciel par rapport à l’axe
optique. Dans l’approximation des petits angles, nous avons la relation suivante :

η = DSβ (IV.1)

Le deuxième plan est le plan de la lentille G, perpendiculaire à la ligne de visée. Ce plan est considéré
comme infiniment mince et contient une répartition surfacique de la masse du déflecteur Σ(ξ). Une
image secondaire de la source est identifiée par ses coordonnées ξ dans le plan de la lentille G et sa
position angulaire θ sur le ciel, liées par la relation suivante :

ξ = DLθ (IV.2)

Nous allons maintenant établir l’équation de la lentille, qui permet de relier la position angulaire
de l’image secondaire observée à sa position angulaire réelle dans le ciel. Cette relation dépend de
l’angle de déviation α̂(ξ) associé à la densité de surface Σ(ξ). Si les vecteurs θ⃗, β⃗ et ˆ⃗α sont petits, la
position réelle de la source et sa position observée sur le ciel sont liées par une relation très simple,
qui peut être obtenue facilement à partir de la géométrie de la figure IV.1. Ainsi, nous obtenons
l’équation de la lentille :

θ⃗DS = β⃗DS + ˆ⃗αDLS (IV.3)

Nous définissons également l’angle de déviation réduit :

α⃗ ≡ DLS

DS

ˆ⃗α(θ⃗) (IV.4)

En utilisant l’équation IV.3, nous pouvons exprimer β⃗ en fonction de θ⃗ et α⃗(θ⃗) :

β⃗ = θ⃗ − α⃗(θ⃗) (IV.5)

Afin de simplifier les équations ultérieures, nous introduisons un facteur d’échelle ξ0 sur le plan de
la lentille, correspondant à l’échelle de longueur η0 = ξ0DS/DL sur le plan source. Ensuite, nous
définissons les vecteurs sans dimension :

x⃗ ≡ ξ⃗

ξ0
; y⃗ ≡ η⃗

η0
(IV.6)
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et l’angle de déviation mis à l’échelle :

α⃗(x⃗) = DLDLS

DSξ0
ˆ⃗α(ξ0x⃗) (IV.7)

En utilisant l’équation IV.3, nous obtenons l’équation de la lentille dédimensionnée :

y⃗ = x⃗− α⃗(x⃗) (IV.8)

Selon cette équation, si un photon est émis à partir de la position angulaire y⃗, il sera observé par
l’observateur à la position x⃗ à condition que l’angle de déviation à la position x⃗ satisfasse l’équation
IV.8. Il est possible que, pour une valeur donnée de y⃗, l’angle α vérifie l’équation IV.8 pour plusieurs
positions x⃗. Dans ce cas, l’équation de la lentille admet plusieurs solutions, ce qui signifie qu’une
source située à la position y⃗ sera observée sous la forme d’images multiples dans le plan de la lentille.

Lors de l’observation d’une lentille gravitationnelle, la position vraie de la source demeure inconnue,
tandis que nous pouvons mesurer la position de ses images secondaires. Néanmoins, nous pouvons
déduire la position vraie de la source en moyennant un modèle de la distribution de masse de la
lentille, c’est-à-dire en résolvant l’équation de la lentille pour β⃗. L’équation de la lentille est linéaire
en β⃗, ce qui signifie qu’il existe une solution unique pour chaque image. Théoriquement, si nous
sommes en mesure d’identifier plusieurs images provenant de la même source et que le modèle de
masse de la lentille est correct, nous obtenons la même solution de l’équation de la lentille pour
toutes les images.

IV.1.2 Calcul du rayon d’Einstein

Dans le cadre de l’approximation de la lentille mince, nous supposons que toute la masse de la lentille
est concentrée dans son plan. Ainsi, le plan de la lentille est caractérisé par sa densité surfacique de
masse Σ(ξ⃗). Cette densité est définie comme l’intégrale de la densité volumique de masse ρ(ξ⃗, z) le
long de l’axe perpendiculaire au plan de la lentille :

Σ(ξ⃗) =
∫
ρ(ξ⃗, z)dz (IV.9)

Ici, ξ⃗ est un vecteur bidimensionnel représentant les coordonnées dans le plan de la lentille. En
d’autres termes, ξ⃗ spécifie la position d’un point dans ce plan. Nous définissons maintenant la densité
surfacique de masse dédimensionnée ou convergence, κ, comme le ratio entre la densité surfacique de
masse et la densité surfacique de masse critique ΣCR, qui est fonction des distances.
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κ(θ⃗) ≡ Σ(θ⃗)
Σcr

with Σcr = c2

4πG
DS

DLDLS
(IV.10)

Considérons une lentille de masse ponctuelle. En choisissant la position de la lentille comme le centre
du repère de référence, c’est-à-dire en prenant en compte les angles β et θ à partir de la position de
la lentille, l’angle de déviation peut être exprimé comme suit :

ˆ⃗α(ξ⃗) = 4GM
c2

ξ⃗

|ξ⃗|2
= 4GM
c2DL

θ⃗

|θ⃗|2
= ˆ⃗α(θ⃗) (IV.11)

Dans cette expression, nous avons utilisé la relation géométrique reliant la longueur physique ξ,
l’angle θ et la distance DL, à savoir ξ = DLθ. Dans le livre Meneghetti (2022), il est indiqué que le
vecteur ˆ⃗α pointe en dehors de la lentille et que nous pouvons donc omettre le signe vectoriel dans
plusieurs des équations suivantes. Ainsi, nous obtenons :

α̂ = 4GM
c2DLθ

(IV.12)

En reprenant l’équation de la lentille IV.3, nous pouvons écrire :

β = θ − 4GM
c2DLθ

DLS

DS
(IV.13)

Cette équation est plus couramment exprimée de manière concise en introduisant le rayon d’Einstein :

θE ≡
√

4GM
c2

DLS

DLDS
(IV.14)

Nous obtenons alors :

β = θ − θ2
E

θ
(IV.15)

En divisant par θE et en posant y = β/θE et x = θ/θE , nous pouvons exprimer l’équation de la
lentille exprimé en unité du rayon d’Einstein :

y = x− 1
x

(IV.16)

En multipliant par x on peut écrire :

69



x2 − xy − 1 = 0 (IV.17)

qui a donc deux solutions :

x± = 1
2

[
y ±

√
y2 + 4

]
(IV.18)

Il est important de préciser que dans notre notation, les coordonnées des images dans le plan de
la lentille sont données par x = [x1, x2], tandis que la position de la source dans le plan source est
représentée par y = [y1, y2]. Par conséquent, l’équation précédente indique qu’une source dont la
lumière est déviée par une lentille de masse ponctuelle aura toujours deux images. Ces deux images
seront situées de part et d’autre de la lentille, et l’une des images se trouvera toujours à l’intérieur
d’un cercle de rayon x = 1 et l’autre à l’extérieur. Ce cercle correspond à la solution d’un alignement
parfait où y = 0, ce qui conduit aux solutions x± = ±1. Ainsi, les images s’étaleront le long d’un
anneau de rayon θE , un aspect connu sous le nom d’anneau d’Einstein.

IV.1.3 Amplification et cisaillement des images

L’une des conséquences principales des lentilles gravitationnelles est la distorsion des images provenant
des sources en arrière-plan. Cette distorsion devient visible lorsque la source est étendue, par exemple
lorsqu’il s’agit de galaxies d’arrière-plan se présentant en arcs allongés. La distorsion se produit
en raison de la déviation différentielle des faisceaux lumineux. Considérons un point sur le plan
de la lentille situé à la position θ0, et examinons ce qui se passe pour un deuxième point proche,
θ = θ0 + dθ. L’angle de déviation peut alors s’approximer par :

α⃗ ≃ α⃗0 + dα⃗

dθ⃗
dθ⃗ (IV.19)

En utilisant l’équation de la lentille (Eq. IV.3), les points θ⃗0 et θ⃗ sont projetés sur les points β⃗0 et
β⃗ = β⃗0 + dβ⃗ sur le plan source. Par conséquent, le vecteur (β⃗ − β⃗0) est donné par :

(β⃗ − β⃗0) =
(
I − dα⃗

dθ⃗

)
(θ⃗ − θ⃗0) (IV.20)

Ainsi, la distorsion des images peut être décrite par une matrice jacobienne :

A ≡ ∂β⃗

∂θ⃗
=
(
δij − ∂αi(θ⃗)

∂θj

)
(IV.21)
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où θi représente la i-ème composante de θ⃗ dans le plan de la lentille.

Cependant, il convient de noter que notre étude se concentre spécifiquement sur les lentilles gravita-
tionnelles de quasars. Dans ce contexte, plutôt que d’observer une distorsion des images, nous aurons
une amplification de la brillance des quasars. Le théorème de Liouville (Etherington, 1933) stipule
que, en l’absence d’émission et d’absorption de photons, le flux lumineux par unité de surface d’une
source de lumière reste constant au cours de sa propagation, même si la lumière est déviée. Cela
signifie que la luminosité reste la même, même si elle est déformée par la lentille gravitationnelle.
Cependant, en raison de la déviation de la lumière, l’angle solide sous lequel la source est observée
peut changer. L’angle solide mesure la taille apparente de la source depuis l’observateur. Si cet angle
solide diminue, cela signifie que la source apparaît plus brillante, car la même quantité de lumière
est concentrée sur une zone plus petite. C’est ce qu’on appelle l’amplification ou la magnification.

Étant donné l’équation IV.21, l’amplification (magnification) est donnée par l’inverse du déterminant
de la matrice jacobienne. Pour cette raison, la matrice M = A−1 est appelée tenseur d’amplification.
Ici, le tenseur d’amplification décrit à quel point l’intensité d’une image est amplifiée ou diminuée
dans différentes directions. Nous définissons donc :

µ ≡ detM = 1
detA = 1

(1 − κ)2 − γ2 (IV.22)

Dans cette équation, κ et γ sont des paramètres qui décrivent les propriétés de la lentille gravita-
tionnelle. κ représente la convergence, qui est liée à la concentration de masse totale de la lentille,
et γ représente la composante tangentielle du cisaillement interne (shear en anglais), qui est liée à
l’asymétrie de la distribution de la masse. Dans le cas des lentilles à symétrie axiale, les vecteurs
propres du tenseur de cisaillement sont orientés tangentiellement et radialement par rapport aux
contours d’isodensité surfacique de la lentille. Cela signifie que l’amplification varie selon ces deux
directions. On définit donc deux quantités qui sont les solutions µ = 1

λ , où µ est l’amplification et λ
est une valeur propre du tenseur d’amplification.

µt = 1
λt

= 1
1 − κ− γ

(IV.23)

µr = 1
λr

= 1
1 − κ+ γ

(IV.24)

Ces quantités sont souvent appelées les facteurs d’amplification tangentiel et radial, respectivement.
Elles indiquent l’amplification le long des directions tangentielles et radiales par rapport aux contours
d’isodensité de la lentille.
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L’amplification des images est une caractéristique des lentilles gravitationnelles, où différentes images
peuvent être amplifiées à des degrés variés. Dans certaines situations particulières, l’amplification
théorique devient infinie. Cela se produit lorsque les valeurs propres du tenseur d’amplification, λt

et λr, sont égales à zéro. Lorsque λt = 0, on parle de la ligne critique tangentielle. Lorsque λr = 0,
on parle de la ligne critique radiale. Ces deux conditions définissent deux courbes distinctes dans le
plan de la lentille. La présence de ces lignes critiques tangentielle et radiale permet de reconnaître
les lentilles gravitationnelles, car elles donnent lieu à des configurations où les images sont amplifiées
à des degrés différents. L’une des manifestations les plus connues est l’anneau d’Einstein, qui est
formé lorsque la ligne critique tangentielle se referme sur elle-même, créant ainsi un anneau de rayon
particulier où l’amplification est infinie.

Lorsque la ligne critique tangentielle est projetée dans le plan de la source par l’équation de la lentille,
elle correspond à la ligne caustique au point β = 0 (y = 0). Pour une lentille à symétrie axiale, la
ligne caustique et la ligne critique tangentielle projetée dans le plan de la source se superposent.

Les sources d’arrière-plan dans les systèmes de lentilles gravitationnelles peuvent être des sources
étendues telles que des galaxies, ou des sources ponctuelles, notamment des quasars. Ces sources
d’arrière-plan subissent une amplification et une déformation résultant de l’effet de cisaillement
propre à la lentille. Par conséquent, si la source d’arrière-plan est une galaxie, par exemple, elle sera
déformée et se manifestera sous la forme d’un ou de plusieurs arcs étendus. La figure IV.2 illustre
cette déformation observée sur une source d’arrière-plan de forme circulaire à travers le modèle
SIE. J’ai réalisé ces figures avec python en reconstruisant les images d’une source circulaire étendue
(panneau de gauche) et d’une source ponctuelle (panneau de droite). On peut clairement y observer
les différentes images de la source étendue se présentant sous la forme d’arcs. Il est intéressant de
noter ici que les images des sources étendues peuvent se joindre et se mélanger alors que des images
aux mêmes positions de sources ponctuelles (panneau de droite) ne le seraient pas.

IV.2 Choix d’un modèle de profil de densité

La description la plus simple pour modéliser le déflecteur est un déflecteur (appelé lentille par la
suite) possédant une symétrie axiale ou circulaire. Pour ce type de lentille, le potentiel de la lentille
(qui est une mesure de la distribution de masse de la lentille) est constant le long de cercles centrés
sur le centre de la lentille. Cette propriété de symétrie permet de choisir l’origine du référentiel au
centre de la lentille, ce qui facilite les calculs et les équations associées.

L’angle de déviation pour une lentille à symétrie axiale s’écrit :

α(θ) = DLS

DS

4GM(θ)
c2DLθ

(IV.25)
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Figure IV.2 – Position et déformation des sources d’arrière-plan (au redshift zs = 2.0) au sein
d’une lentille gravitationnelle (au redshift zd = 0.3) avec un rapport d’axe de b/a = 0.7. La ligne
critique est représentée par une ligne en pointillés.

Cette formule est identique à celle de l’angle de déviation pour une lentille de masse ponctuelle, la
masse M est remplacée par la masse M(θ) contenue dans le cercle de rayon θ. Cette analogie avec la
loi de Newton, qui indique que tout se passe comme si la masse était concentrée en un seul point,
justifie l’identité des formules utilisées dans le cas des lentilles gravitationnelles. Cela signifie que,
grâce à la symétrie axiale de la lentille, les propriétés de la lentille sont uniquement déterminées par
le profil de masse M(θ), ou alternativement par le profil de la densité de surface Σ(θ).

De manière similaire à la section précédente, nous pouvons exprimer l’angle de déviation sous
une forme adimensionnelle en utilisant une échelle linéaire arbitraire, notée ξ0, correspondant à
θ0 = ξ0/DL. Ainsi, l’angle de déviation peut être écrit comme suit :

α(x) = DLDLS

ξ0DS
α̂(ξ0x) (IV.26)

= M(ξ0x)
πξ2

0Σcr

1
x

= m(x)
x

(IV.27)

Ici, nous avons introduit la fonctione de masse :

m(x) ≡ M(ξ0x)
πξ2

0Σcr
(IV.28)
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Ainsi, l’équation de la lentille peut être exprimée comme :

y = x− m(x)
x

(IV.29)

Lorsque nous utilisons la notation adimensionnelle, un choix naturel pour ξ0 est ξ0 = DLθE . Dans
ce cas, la fonctione de masse correspond à la masse M(θ) en unités de masse M(θE) :

m(x) = M(θ)
M(θE) (IV.30)

Les formules que nous venons de dériver sont valables pour toute lentille à symétrie axiale. En raison
de sa simplicité, l’un des modèles les plus largement utilisés pour les lentilles à symétrie axiale est la
sphère isotherme singulière pour Singular Isothermal Sphere en anglais (SIS) (Kormann et al., 1994).
Ce modèle repose sur l’idée que la matière de la lentille se comporte comme un gaz parfait confiné
par un potentiel gravitationnel à symétrie sphérique.

Dans ce modèle, on suppose que le gaz constituant la lentille est en équilibre thermique et hydrosta-
tique, ce qui permet de dériver un profil de densité satisfaisant ces conditions. Ce profil de densité
tridimensionnel est donné par :

ρ(r) = σ2
v

2πGr2 (IV.31)

Où σv est la dispersion de vitesse et r =
√
ξ2 + z2 est la distance au centre de la sphère. Pour obtenir

la densité surfacique projetée sur le plan de la lentille, on intègre la densité tridimensionnelle le long
de l’axe de visée z. Cela donne :

Σ(ξ) = 2
∫ ∞

0
ρ(ξ, z)dz (IV.32)

= σ2
v

2Gξ (IV.33)

Ce profil de densité a une singularité à ξ = 0, où la densité est infinie. En posant ξ0 = DLθ0, nous
obtenons :

θ0 = 4π
(
σv

c

)2DLS

DS
(IV.34)

Ainsi, pour le profil SIS, la fonction de masse est simplement m(x) = x, et l’angle de déviation
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s’écrit :

α(x) = x

|x|
(IV.35)

Étant donné que |x| = 1 lorsque y = 0, on constate que θ0 correspond effectivement au rayon
d’Einstein pour le modèle SIS. Deux solutions distinctes de l’équation de la lentille existent, cor-
respondant aux positions x− = y − 1 et x+ = y + 1, situées de part et d’autre du centre de la
lentille. La séparation angulaire entre ces deux images est toujours de ∆(θ) = 2θE . Cependant, si
y > 1, l’équation de la lentille possède une unique solution, à savoir x+ = y + 1. Ainsi, le cercle de
rayon y = 1 constitue la frontière qui sépare les régions du plan source présentant des images de
multiplicités différentes. Cette ligne est couramment appelée le cut. Dans le cadre du modèle SIS, le
rayon d’Einstein et le cut partagent la même valeur. La figure IV.3 illustre l’exemple d’une lentille
gravitationnelle simulée à partir d’un modèle SIS. Lorsque la source ponctuelle est parfaitement
alignée sur la ligne de visée, la solution théorique de l’équation de la lentille prédit en effet la
formation de quatre images. Cependant, en réalité, on observe souvent un anneau plutôt que quatre
images distinctes.
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Figure IV.3 – Simulation d’une lentille gravitationnelle avec un modèle SIS et une source ponctuelle
(quasar) représenté par le cercle rouge dans le plan source (panneau de gauche). Les images
correspondantes sont représentées par des losanges dans le plan de la lentille (panneau de droite).
La ligne critique tangentielle est indiquée en rouge, tandis que le cut est représenté par une ligne en
pointillé noire dans le plan source.

Considérons maintenant comment l’ellipticité affecte les propriétés de la lentille. L’ajout d’une
ellipticité supprime la symétrie axiale de la lentille, donnant ainsi le nom de SIE, pour Singular
Isothermal Ellipsoid, au modèle. Lorsque la lentille présente une ellipticité, la géométrie de la ligne
caustique tangentielle et de la ligne critique tangentielle est modifiée par rapport à celle d’une lentille
à symétrie axiale. Dans le cas d’une lentille elliptique, la ligne caustique tangentielle n’est plus un
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point, mais plutôt une structure plus complexe ressemblant à un astroïde. Cette caustique peut
avoir deux ou quatre cuspides (points de rebroussement) en fonction de l’ellipticité et de la forme
spécifique de la lentille. Les cuspides représentent des régions de concentration d’amplification et de
déformation plus élevées.

Figure IV.4 – Cartographie du cut et de la caustique dans le plan de la source (panneau de gauche).
Cartographie des points de la ligne critique dans le plan de la lentille (panneau de droite). Différentes
couleurs correspondent à différents quadrants. Figure issue du livre Introduction to Gravitational
Lensing de Meneghetti (2022).

On introduit l’ellipticité en remplaçant la distance ξ par
√
ξ2

1 + f2ξ2
2 , où ξ1 et ξ2 sont les coordonnées

sur le plan de la lentille et f = b/a est le rapport d’axe de l’ellipse.

Avec cette modification, la densité surfacique projetée sur le plan de la lentille devient :

Σ(ξ⃗) = σ2
v

2G

√
f√

ξ2
1 + f2ξ2

2

(IV.36)

Ce profil de densité surfacique est constant le long des ellipses de petit-axe ξ et de grand-axe ξ/f ,
avec l’axe majeur aligné selon l’axe ξ2.

Il est utile de voir comment des morceaux de la ligne critique tangentielle sont projetés sur le
plan source. Dans le panneau de gauche de la figure IV.4 issus du livre de Massimo Meneghetti
(Meneghetti, 2022), la ligne critique est divisée en quatre parties correspondant aux quadrants
dans le plan de la lentille. Chaque partie est associée à une couleur différente pour indiquer les
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points critiques avec des angles polaires spécifiques dans chaque plage [0, π/2), [π/2, π), [π, 3/2π) et
[3/2π, 2π). Dans le panneau de droite, les points correspondants sur la caustique sont affichés en
utilisant les mêmes couleurs. La couleur de chaque point sur la caustique correspond à la couleur
de la partie correspondante de la ligne critique. La règle générale observée est que la cartographie
des points critiques suit une règle de gauche à droite. Cela signifie que les points critiques dans le
premier et le quatrième quadrant du plan de la lentille (angles polaires ϕ appartenant à [0, π/2)
et [3/2π, 2π)) sont cartographiés sur le deuxième et le troisième quadrant du plan source, et vice
versa. Cependant, la cartographie des points sur le cut (ligne caustique) suit une règle diagonale.
Par exemple, la portion du cut située dans le premier quadrant du plan source correspond aux
angles polaires ϕ dans la plage [π, 3/2π). Cette règle diagonale indique que les points sur le cut sont
projetés de manière spécifique en fonction de leur position sur la caustique.

La multiplicité des images produites par le modèle SIE dépend des formes de la caustique et du cut
et de la position de la source par rapport à ces deux courbes. Pour des petites ellipticités, donc f
grand, les deux cas possibles sont :

— La source se trouve dans le cut, ce qui formera deux images ;
— La source se trouve dans le cut et dans la caustique ce qui formera quatre images de la source

d’arrière plan.

En revanche, pour de grandes ellipticités, correspondant à de petites valeurs de f, la caustique
tangentielle s’étend à l’extérieur du cut selon l’axe y2.

J’ai représenté sur la figure IV.5 plusieurs lentilles avec chacune une ellipticité différente, passant ainsi
d’une configuration avec quatre images à une configuration avec seulement trois images. Les cas avec
seulement trois images ne seront pas étudiés dans le cadre de cette thèse. Cependant, l’exploration
de ces configurations avec trois images constitue une perspective d’amélioration intéressante pour les
travaux futurs.
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Figure IV.5 – Simulations de lentilles gravitationnelles en fonction de l’ellipticité.
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Au cours de cette section, j’ai précisé que le modèle de lentille gravitationnelle SIE offre la possibilité
de simuler des configurations avec des images multiples. Il est l’un des modèles les plus réalistes pour
reproduire fidèlement ce qui est observé. C’est donc le modèle que j’ai sélectionné pour la génération
de lentilles gravitationnelles réalistes. Ce modèle repose sur la représentation de la distribution de
masse du déflecteur sous la forme d’ellipses d’iso-densité. Comme nous l’avons vu, la modélisation
de ces lentilles nécessite la prise en compte de plusieurs paramètres, notamment l’ellipticité du profil
de masse, notée f = b/a, la dispersion de vitesse (σv) et le redshift de la galaxie et de la source
d’arrière plan. La distribution de chacun de ces paramètres a été déterminée à partir des simulations
cosmologiques EAGLE (Petit et al., 2023). Dans la section suivante, j’aborderai la méthodologie
développée pour réaliser les simulations des lentilles gravitationnelles.

IV.3 Simulation des quads

IV.3.1 Des quasars comme source d’arrière plan

Pour réaliser les simulations, nous avons choisi d’utiliser le Million Quasars (MILLIQUAS) Catalog,
Version 7.10 (15 April 2023) (Flesch, 2021) qui recense plus de 845 286 QSO et AGN de type I.
Ce catalogue est une source de données complète, mise à jour jusqu’au 5 février 2023, qui contient
également 553 966 candidats QSO, identifiés grâce à l’association radio/rayons X, ainsi que des
blazars et des objets de type II, pour un total de 1 461 834 objets. Près de 73% de ces objets ont
une astrométrie Gaia-EDR3 ou Pan-STARRS.

Nous croisons (cross-match) des données avec Gaia DR3 afin d’obtenir une liste de 544 981 quasars
pour lesquels nous disposons d’une mesure de redshift. Dans le cadre de cette mise en correspondance,
nous récupérons également le flux et la magnitude Gaia dans la bande G. La figure IV.6 illustre la
distribution des magnitudes Gaia des quasars en fonction du redshift. La distribution des quasars
a un pic autour d’un décalage z = 1.5, et des quasars sont détectés jusqu’à z = 4. Par ailleurs, la
médiane des magnitudes en bande G est de 20.

IV.3.2 Calcul des rayons d’Einstein de couples QSO/halos de EAGLE

Cette partie se concentre sur le calcul du rayon d’Einstein et son influence sur la taille des configura-
tions observables dans les lentilles gravitationnelles. Le rayon d’Einstein est déterminé par la masse
des déflecteurs, qui correspond dans notre étude aux halos observés dans EAGLE, ainsi que par
les distances relatives entre la lentille et la source. Je vais donc examiner comment ces paramètres
influent sur la taille des configurations que nous pouvons détecter. Le rayon d’Einstein que nous
avons défini pour le modèle SIS s’écrit :
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Figure IV.6 – Distribution des magnitudes Gaia G en fonction du redshift des quasars du catalogue
MILLIQUAS (Flesch, 2021).

θE = 4π
(
σv

c

)2 DLS

DS
(IV.37)

où DLS est la distance entre le déflecteur et la source et DS la distance de la source. σv est la
dispersion de vitesse des déflecteurs et est obtenue à partir de la relation de Faber-Jackson (Faber
and Jackson, 1976). La relation de Faber-Jackson est une relation empirique observée pour les
galaxies de type elliptique ou les bulbes des galaxies spirales, excluant les disques. Elle indique que la
dispersion de vitesse est corrélée à la luminosité de la galaxie selon une loi de puissance, généralement
exprimée comme :

σv ∝ Lα (IV.38)

où α est un coefficient déterminé empiriquement. Il est important de noter que cette relation peut
également être étendue aux halos de matière noire.

En supposant une valeur constante pour le rapport masse-luminosité (M/L), où la masse est
proportionnelle à la luminosité avec un coefficient d’environ 5, on peut réécrire l’équation de
dispersion de vitesse en utilisant la masse totale Mtot :
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σv ∝

√√√√ L

R 1
2

=

√√√√G(M/L)L
R 1

2

=

√√√√GMtot

R 1
2

(IV.39)

Mtot est la masse totale de la galaxie déflectrice et R 1
2

est le rayon de demi-masse. Cette équation est
une simplification de l’équation plus générale de la vitesse de dispersion basée sur le théorème du viriel
dans un système en équilibre. Il est important de noter que cette équation est une approximation.
Une méthode plus précise consisterait à utiliser directement le sigma projeté dans le plan du ciel
pour les simulations EAGLE et calculer un rayon d’Einstein sur la base de celui-ci.

Afin de produire une variété réaliste d’images multiples, j’ai constitué une population réaliste de
quasars et de galaxies déflectrices. Étant donné le grand nombre de combinaisons possibles entre les
340 719 halos, issus des simulations EAGLE avec des mesures de distribution de masse et de redshift,
et les 544 981 quasars, il n’est pas pertinent de les calculer toutes. Même en ne considérant que les
cas où le quasar est situé plus loin que le déflecteur, cela représente plusieurs dizaines de milliards
de combinaisons potentielles. Afin d’obtenir une distribution réaliste des rayons d’Einstein (θE), j’ai
opté pour une approche où je sélectionne aléatoirement 500 quasars pour chaque halo de EAGLE.
Ces 500 quasars sont choisis aléatoirement de manière à respecter la distribution en redshift et en
magnitude de l’échantillon initial. Cette méthode nous permet de calculer 170 359 500 rayons θE qui
correspondent à la distribution des quasars et des galaxies déflectrices.

Mon objectif principal est de détecter les images multiples dans les données Gaia, ce qui nécessite
une résolution angulaire d’au moins 300 millisecondes d’arc (mas). Pour satisfaire cette condition, les
rayons d’Einstein peuvent être filtrés pour ne conserver que ceux qui peuvent donner des configurations
avec une séparation d’au moins 300 mas. Les résultats de l’étude morphologique des halos des
simulations EAGLE révèlent que ces halos présentent une ellipticité projetée relativement sphérique
sur le plan du ciel, avec un rapport d’axes (bp/ap) d’environ 0,8. En utilisant cette information, on
peut faire l’approximation simplifiée que les images observées des lentilles gravitationnelles seront
séparées d’environ 2θE , où θE est le rayon d’Einstein. Par conséquent, nous pouvons sélectionner
uniquement les rayons θE > 150 mas.

A partir de l’ensemble de la distribution des rayons d’Einstein, je regarde la masse minimale pour ce
rayon minimum. J’ai ainsi obtenu une masse minimale Mmin = 4.39×1010 M⊙ nécessaire pour former
des configurations de lentilles gravitationnelles avec une séparation minimale de 300 mas. J’ai identifié
ainsi un total de 12 255 halos provenant des simulations de l’univers EAGLE (RefL0025N0376 et
RefL0025N0752), ce qui se traduit par 36 765 configurations distinctes une fois projetées dans trois
directions différentes. Ces halos sont répartis sur 13 redshifts, s’étendant de z = 0.1 à z = 1.74.

Dans la section ci-dessous, j’explorerai la manière de simuler les différentes configurations à quatre
images à partir de cette distribution de rayons d’Einstein que je viens de calculer.
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IV.3.3 Tirage des positions des quasars

À partir des millions de rayons d’Einstein que nous avons calculés, mon objectif est de simuler toutes
les configurations possibles d’alignement entre les halos d’EAGLE, agissant en tant que déflecteurs,
et les quasars en tant que sources d’arrière-plan. Par convention, je considère le centre des halos
comme l’origine des simulations, ce qui signifie que l’alignement du système halo/quasar dépend
uniquement de la position du quasar. Comme expliqué dans le chapitre consacré au formalisme
des lentilles, afin d’obtenir des configurations à quatre images avec un modèle SIE, la source en
arrière-plan doit être située à l’intérieur de la caustique tangentielle.

Pour résoudre l’équation de la lentille pour le modèle SIE, j’ai utilisé la méthode proposée par
Kormann et al. (1994) et développée par Massimo Meneghetti dans son livre 1 (Meneghetti, 2022).
Le principe de base de cette méthode est la détermination d’une fonction F (ϕ).

y1 = x1 − α1(x) (IV.40)

y2 = x2 − α2(x) (IV.41)

En multipliant l’équation IV.40 par cosϕ et l’équation IV.41 par sinϕ, nous obtenons les expressions
suivantes :

y1 cosϕ = x1 cosϕ− α1(x) cosϕ = x cos2 ϕ− α(x, ϕ) cos2 ϕ (IV.42)

y2 sinϕ = x2 sinϕ− α2(x) sinϕ = x sin2 ϕ− α(x, ϕ) sin2 ϕ (IV.43)

Il est important de rappeler que α(x, ϕ) = ψ(ϕ) pour la lentille SIE. En combinant les équations
IV.42 et IV.43, nous obtenons une expression permettant de calculer la distance depuis le centre de
la lentille en fonction de l’angle ϕ :

x(ϕ) = y1 cosϕ+ y2 sinϕ+ ψ(ϕ) (IV.44)

En réinsérant cette expression dans l’équation de la lentille, nous aboutissons à la fonction F (ϕ).
Cette équation décrit mathématiquement la relation entre les coordonnées de la source et les images
pour une lentille SIE.

1. Introduction to gravitational lensing / with python examples
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F (ϕ) =
[
y1 +

√
f

f ′ arcsinh
(
f ′

f
cosϕ

)]
sinϕ−

[
y2

√
f

f ′ arcsin (f ′ sinϕ)
]

cosϕ (IV.45)

où [y1, y2] est la position de la source, f le rapport d’axe, f ′ =
√

1 − f2 et ϕ est l’angle polaire. Le
problème se réduit donc à trouver les zéros de F (ϕ). Les solutions ne peuvent pas être trouvées
analytiquement : un algorithme de recherche de racine tel que la méthode de Brent est employé
(Brent 1972).

IV.3.4 Ajout d’un cisaillement externe ou shear

Dans le domaine des simulations de lentilles gravitationnelles fortes, il est essentiel de prendre
en considération une composante appelée le shear externe. Contrairement au shear interne, qui
émane de la distribution de masse dans le plan de la lentille, le shear externe provient de sources de
masse situées le long de la ligne de visée. Cette distorsion supplémentaire joue un rôle significatif
dans la déformation gravitationnelle observée. Intégrer le shear externe, ajouté à postériori dans les
simulations, est indispensable pour obtenir une représentation plus complète et précise des effets
gravitationnels sur la lentille.

Le shear utilisé dans cette étude est basé sur la distribution estimée par Holder and Schechter (2003),
qui a été obtenue à partir des simulations publiques du projet Semi-Analytic Galaxy Formation -
GIF (Kauffmann et al., 1999). Ces simulations fournissent la distribution de matière noire ainsi que
des estimations des positions, des vitesses, des luminosités et des couleurs des galaxies. La Figure
IV.7 présente la distribution du cisaillement qui a été adoptée pour cette étude.
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Figure IV.7 – Distribution du cisaillement (shear) provenant de l’étude de Holder and Schechter
(2003) (représentée par la courbe en pointillés) et tirage aléatoire de N = 10 000 valeurs de shear
respectant cette distribution (représenté par l’histogramme bleu).

IV.3.5 Ajout des incertitudes sur la position des images

Les observations des lentilles gravitationnelles dans la réalité sont soumises à des incertitudes et
des erreurs de mesure inhérentes aux instruments utilisés ainsi qu’aux propriétés des objets étudiés
tel que l’effet de microlentille qui va introduire un déplacement par rapport à l’estimation initiale.
Dans le contexte de lentillage gravitationnel fort, l’effet de microlentille fait référence aux variations
ou perturbations à petite échelle causées par des étoiles individuelles ou des objets compacts au
sein de la galaxie déflectrice. Le potentiel gravitationnel de la galaxie de premier plan entraîne une
déviation de la lumière provenant de la source d’arrière-plan le long de plusieurs chemins, chacun
correspondant à une image distincte de la source. Lorsque la lumière traverse des régions contenant
des étoiles individuelles ou des objets compacts, le champ gravitationnel de ces objets induit de
légères déviations dans la trajectoire des rayons lumineux. Ces événements de microlentille sont
temporaires et entraînent des fluctuations faibles mais notables de la luminosité observée des images.
La durée et l’amplitude de l’effet de microlentille dépendent de divers facteurs, tels que la masse
et la distribution des objets de microlentille intermédiaire, le mouvement relatif entre la source, la
lentille et l’observateur, ainsi que la taille de la source qui est soumise au lentillage. Une conséquence
notable de cet effet de microlentille est la possibilité de modifier l’ordre d’amplification des images.

Afin de tenir compte des sources d’incertitudes, nous bruitons les positions des images du quasar
avec des valeurs typiques des erreurs de Gaia pour ces gammes de magnitudes. Étant donné la
corrélation entre l’incertitude de mesure et la luminosité de la source, nous recueillons les magnitudes
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des sources pour créer un ensemble de dix distributions, chacune centrée sur une magnitude donnée
et couvrant l’ensemble des magnitudes simulées dans nos lentilles gravitationnelles. Cette approche
nous permet de simuler des configurations plus fidèles à la réalité, en prenant en compte les erreurs
de mesure susceptibles d’affecter les observations réelles.

IV.4 Préparation des données pour l’apprentissage supervisé

La recherche de lentilles gravitationnelles en utilisant l’apprentissage automatique supervisé est un
défi complexe, car les données dont nous disposons sont limitées aux coordonnées et flux lumineux des
sources détectées, sans accès à des images directes. Pour surmonter cette limitation, il est essentiel
de construire un espace de représentation adéquat où le classement des objets sera facilité. Dans
cet espace, les objets d’intérêt, tels que les configurations de lentilles gravitationnelles, peuvent être
concentrés dans un ou plusieurs sous-espaces de plus petite dimensionalité, tandis que les autres objets
se situent à l’extérieur de ces sous-espaces. Par exemple, il peut exister des feuillets distincts dans cet
espace qui regroupent les configurations de lentilles gravitationnelles, facilitant ainsi le classement
par l’algorithme XGBoost. En construisant préalablement des quantités discriminantes dans cet
espace, si elles sont connues, nous pouvons améliorer l’efficacité et la robustesse de l’algorithme de
classement.

IV.4.1 Alignement et normalisation de toutes les configurations

J’ai commencé par calculer le rapport des flux entre chaque paire d’images, ce qui permet de classer
les images en fonction de leur amplification respective ou de leur flux relatif. Les images sont ensuite
nommées de A à D, en ordre décroissant d’amplification. Ensuite, j’ai calculé toutes les distances
possibles entre les différentes images de la lentille, ce qui donne six distances au total : AB, AC,
AD, BC, BD et CD. Pendant ce calcul, j’ai extrait les valeurs des distances minimale (MinDist) et
maximale (MaxDist).

J’ai simulé les configurations en tirant aléatoirement la position du quasar dans la caustique, ce qui
conduit à des configurations orientées dans différentes directions et de tailles différentes. Afin de
les ramener à un référentiel commun, j’ai procédé de la manière suivante. Tout d’abord, j’ai centré
toutes les configurations sur l’image la plus brillante (A). J’ai fait cela car la galaxie déflectrice
n’est pas toujours visible dans les observations réelles et c’est toujours la position de l’image la plus
brillante qui est choisie comme l’origine du repère. Ensuite, pour choisir la direction du repère, j’ai
orienté toutes les configurations de telle sorte que la seconde image la plus brillante (B) soit toujours
alignée selon l’axe des ordonnées. Enfin, j’ai normalisé toutes les distances en divisant toute les
coordonnées par la distance maximale (MaxDist). Examinons ce que cela donne pour l’ensemble des
configurations que j’ai simulées. La figure IV.8 présente la répartition des 4 images des configurations
simulées, réorientées et normalisées. J’ai séparé les simulations de lentilles en deux catégories : la
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première où je n’ai pas inclus de shear (15 085 configurations) et la seconde où j’ai ajouté un shear
externe aléatoire mentionné dans la partie IV.3.4 (44 339 configurations). Les nouvelles coordonnées
de chaque image ont été renommées "Norm.x1" et "Norm.x2".

Figure IV.8 – Représentation des configurations simulées normalisées dans le plan "Norm.x1" et
"Norm.x2".

Sur cette figure, les images A, B, C et D sont respectivement associées aux régions en rouge, bleu,
vert et rose. La première observation notable est que les points C et D tombent dans des zones bien
séparées. En examinant la figure sans shear dans le panneau de gauche, nous distinguons deux zones
centrales que j’ai entourée d’une ellipse de part et d’autre de l’axe des ordonnées. En sélectionnant
manuellement les configurations pour lesquelles les images C et D tombent dans ces ellipses, j’ai
remarqué que toutes les images B de ces configurations se concentrent au point bleu en haut de la
figure, avec les coordonnées (0, 1). Il existe également deux autres zones particulières dans cette
figure. Il s’agit des arcs présents dans la moitié supérieure pour les images C et D, ainsi que des
extensions situées en bas pour les images C et D également. Nous verrons dans la prochaine section
une méthode indirecte pour sélectionner toutes les configurations de ces zones et ainsi pouvoir les
regrouper en trois catégories distinctes. Ces trois catégories sont liées aux angles que forment les
images les unes avec les autres.

On constate également que le shear externe étend la distribution des coordonnées normalisées,
couvrant ainsi une plus grande étendue spatiale.
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IV.4.2 Calcul des angles entre les images

De manière similaire au calcul des distances, j’ai procédé au calcul de l’ensemble des angles pour
chaque trio d’images. Ainsi, j’ai obtenu douze angles distincts : ABC, BAD, ADC, BCD, ABD,
CBD, BAC, DAC, BDA, BDC, BCD, ACB, DCA. Comme les coordonnées des images sont
interdépendantes, il est possible d’identifier les angles autorisés dans les configurations réalistes de
lentilles gravitationnelles à quatre images.

Figure IV.9 – Représentation des trois possibilités d’angles centrées sur l’image A, BAC, BAD et
DAC pour une configuration de quatre images en fonction de la position relative de chacun.

Pour une lentille gravitationnelle, il existe trois configurations possibles en ce qui concerne l’ordre de
luminosité des images, en les regardant dans le sens trigonométrique ou dans le sens horaire de la
configuration. Ces trois possibilités sont représentées sur la figure IV.9, où les angles BAD, DAC et
BAC sont mis en évidence en fonction de la position de chaque image. La configuration que j’ai
déjà identifiée dans la section précédente, où B est opposé à A et où C et D sont ordonnées de part
et d’autre de l’axe AB, correspond à la configuration centrale. Intuitivement, nous pouvons supposer
que les deux autres zones de la figure IV.8 correspondent aux deux autres cas. Pour vérifier cette
hypothèse, j’ai examiné la distribution de ces trois angles BAD, DAC et BAC les uns par rapport
aux autres.

La figure IV.10 présente la distribution de l’angle BAC en fonction de la différence BAD−DAC. Le
panneau de gauche montre la distribution sans cisaillement, tandis que le panneau de droite montre
la distribution avec cisaillement. Nous pouvons distinguer trois zones clairement séparées, bien que
la zone supérieure en rouge soit plus étendue dans le cas de la distribution avec cisaillement. Je vais
maintenant examiner à quoi correspondent ces trois groupes dans le plan Norm.x1 - Norm.x2.
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Figure IV.10 – Représentation sans cisaillement (panneau de gauche) et avec cisaillement (panneau
de droite) de la différence des angles BAD −DAC en fonction des angles BAC pour l’ensemble des
configurations à quatre images simulées. Les couleurs indiquent trois zones distincts.

Figure IV.11 – Correspondance entre les zones dans le plan des angles (panneau de gauche) et le
plan des coordonnées normalisées (panneau de droite). Dans le plan des coordonnées normalisées,
seules les images C ont été représentées. Les couleurs sont associées à chacune des zones du plan des
angles.
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La figure IV.11 présente les trois zones distinctes identifiées précédemment dans le panneau de gauche,
ainsi que les trois zones correspondantes dans le plan Norm.x1 - Norm.x2 dans le panneau de droite.
Pour plus de clarté, j’ai représenté uniquement les coordonnées des images C des configurations
de lentilles gravitationnelles. Nous pouvons observer trois zones distinctes qui correspondent aux
zones identifiées précédemment. La zone bleue représente toutes les configurations situées au centre
de la figure des angles IV.9. Ensuite, la zone noire correspond aux configurations en forme d’arc
où le point C est à l’opposé de A, c’est-à-dire que le point C se trouve régulièrement à la distance
maximale, bien que ce ne soit pas toujours le cas. Enfin, la dernière configuration concerne les cas
où le point D est à l’opposé de A. Cette représentation met en évidence que le point C et, de la
même manière, le point D ne peuvent pas être situés n’importe où dans le plan Norm.x1 - Norm.x2.

Examinons maintenant les contraintes associées à ces différentes zones. La figure IV.12 présente les
zones couvertes par les images C (panneau de gauche) et les images D (panneau de droite). Ces
configurations sont issues des simulations avec cisaillement, d’où la dispersion plus étendue des
points. Chaque zone est numérotée pour faciliter la lecture de la figure. L’interprétation de cette
figure est la suivante : si une image C se trouve dans la zone 1, alors l’image D correspondante doit
également se trouver dans la zone 1. Ainsi, une contrainte forte est imposée sur la position relative
des images C et D.

Figure IV.12 – Correspondance entre les zones des images C (panneau de gauche) et des images D
(panneau de droite) dans le plan "Norm.x1" et "Norm.x2". Chaque couleur est associée aux différents
angles identifiés dans la figure IV.9. Les chiffres représentent l’association des images C et D de
chaque configuration.

Cette visualisation me permet de définir des zones de forte contraintes sur des configurations de
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candidats. J’aborderai les contraintes de ces zones dans le chapitre VI.

IV.4.3 Sélection des sources qui ne sont pas des quads

Pour construire un catalogue d’entraînement à partir des quads simulés, il est important d’inclure une
deuxième classe qui comprend des configurations différentes de celles des quads. Ces configurations
peuvent être générées en sélectionnant de manière aléatoire des ensembles de quatre points ou en
utilisant des ensembles de quatre étoiles observées par Gaia, pour lesquelles nous avons des mesures
de flux pour chaque image. Dans un souci de réalisme, j’ai opté pour l’extraction des configurations
à partir des données de Gaia, données par Delchambre et al. (2019). Le critère de sélection principal
repose sur la taille de la configuration. Étant donné que les quads simulés présentent une séparation
maximale entre deux images d’environ 6 secondes d’arc, seules les configurations d’étoiles plus petites
ont été choisies, car nous recherchons des configurations compactes.

Cette sélection de sources a été initialement effectuée dans le but de rechercher des candidats dans
les données de Gaia DR2 (Data Release 2). Toutefois, dans le cas présent, mon objectif est d’utiliser
ce catalogue de sources non pas pour identifier des candidats, mais pour construire un catalogue
d’entraînement ne contenant que des configurations a priori d’étoiles.

Les critères initiaux de sélection qui ont été utilisés sont les suivants : (i) les images de lentilles doivent
posséder des parallaxes, ω̄, et des mouvements propres, (µα∗ , µδ), où µα∗ = µα cos δ, négligeables
puisque les images des quasars lentillés n’ont pas de mouvements propres. (ii) Il doit y avoir au moins
quatre images afin de fournir un nombre suffisant de contraintes pour l’identification des candidats
de lentilles. (iii) La séparation angulaire maximale entre n’importe quelle paire d’images doit être
inférieure à 6 arcsec. Et enfin, (iv) la différence absolue de magnitude G entre les composantes doit
être inférieure à 4 mag. J’ai introduit un critère supplémentaire basé sur les résultats obtenus dans
l’étude de Delchambre et al. (2019). J’ai décidé de ne sélectionner que les groupes d’objets ayant
obtenu les scores d’être une lentille les plus bas. En sélectionnant les groupes avec les scores de
prédiction les plus faibles, j’ai privilégié des configurations qui sont moins susceptibles de correspondre
à des lentilles gravitationnelles, ce qui renforce la robustesse de mon catalogue d’entraînement.

J’ai appliqué ensuite la même méthode de normalisation utilisée pour les simulations de lentilles afin
de calculer les paramètres supplémentaires. Pour ce faire, j’ai établi l’ordre des images en fonction de
leur luminosité, en utilisant les valeurs de magnitude dans la bande G mesurées par Gaia. Ensuite,
j’ai calculé les nouvelles coordonnées normalisées pour chaque image en respectant les conditions
énoncées précédemment. Cette approche de normalisation permet d’obtenir des paramètres identiques
et comparables pour toutes les configurations d’étoiles, facilitant ainsi l’apprentissage automatique.

La figure IV.13 met en évidence la distinction entre les simulations de lentilles gravitationnelles avec
cisaillement (panneau de gauche) et les groupes d’étoiles provenant de Gaia (panneau de droite). Il
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Figure IV.13 – Correspondance entre les zones des images C et des images D des simulations avec
du shear dans le plan normalisé. Les chiffres représentent l’association des images C et D de chaque
configuration. Panneau de droite : représentation de la position des images C et D des groupes
d’objets de Gaia . Les images C sont situées sous les images D au premier plan.

est observé que les groupes d’étoiles de Gaia ne présentent aucun ordre spécifique entre les images.
Cela indique que les images ABCD de ces groupes d’étoiles peuvent être disposées dans n’importe
quel ordre et n’importe quel angle, contrairement aux simulations de lentilles gravitationnelles. C’est
donc bien une contrainte forte pour la recherche de lentilles gravitationnelles.

Dans le prochain chapitre, j’aborderai l’apprentissage de l’algorithme XGBoost à partir des données
présentées dans ce chapitre en constituant plusieurs catalogues d’entraînement.
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Chapitre V

Apprentissage supervisé pour la
recherche de quads

Dans le cadre de ce chapitre, nous procédons à l’entraînement de l’algorithme de machine learning
XGBoost sur le catalogue d’entraînement que j’ai construit dans le chapitre précédent. Tout d’abord,
je m’attarderai sur l’espace des paramètres utilisé et j’expliquerai la méthodologie de sélection
que nous avons adoptée. Ensuite, je procéderai à l’entraînement de l’algorithme et j’évaluerai ses
performances sur des quads confirmés et non utilisés pour l’entraînement, afin d’évaluer sa capacité
de discernement entre les lentilles gravitationnelles et les groupes d’étoiles.

V.1 Espace des paramètres pour l’entraînement supervisé

Au cours du chapitre précédent, j’ai effectué des simulations pour obtenir un catalogue réaliste
de quads. J’ai également récupéré un catalogue de groupes d’étoiles à partir des données de Gaia
DR2, permettant ainsi de construire un catalogue d’entraînement réaliste combinant les deux types
d’objets. La table V.1 récapitule l’ensemble des paramètres disponibles pour l’entraînement de
l’algorithme de machine learning XGBoost (Chen and Guestrin, 2016). Nous avons donc un total de
41 paramètres pour l’entraînement.

V.1.1 Entraînement de XGBoost sur plusieurs sous-catalogues

Dans le but d’évaluer les performances de l’algorithme XGBoost pour l’apprentissage des confi-
gurations de lentilles gravitationnelles, j’ai constitué plusieurs catalogues d’entraînement pour ce
qui concerne les simulations de lentilles en considérant ou pas un cisaillement. Cette dichotomie
permettra d’analyser les différences de performance de l’algorithme d’apprentissage dans ces deux
cas. Une autre motivation pour créer plusieurs catalogues d’entraînement a été la suivante : les
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Table V.1 – Ensemble des paramètres des catalogues d’entraînements

Paramètres Description
NormX_ima_i (A-D) Coordonnées X normalisées et orientées des images A-D dans

le plan "Norm.x1" et "Norm.x2"
NormY_ima_i (A-D) Coordonnées Y normalisées et orientées des images A-D dans

le plan "Norm.x1" et "Norm.x2"
d1 - d6 Ensemble des six distances possibles entre les quatre images
Nd1 - Nd6 Ensemble des six distances normalisées par la distance maximale

entre les quatre images
MaxDist Distance maximale entre les quatre images
MinDist Distance minimale entre les quatre images
Nmu_1 - Nmu_4 Rapports de luminosité entre les quatre images normalisées

par l’image la plus lumineuse
Geo_flux_ratio_1, Rapports de luminosité des images en fonction de l’ordre
..., Geo_flux_ratio_3 géométrique
ABC, ..., DAC Ensemble des 12 angles possibles entre les quatre images

simulations sont basées sur les halos provenant de simulations, ce qui signifie que la quantité de
lentilles simulées dans chaque gamme de masse influence le contenu du catalogue d’entraînement.
En particulier, les halos massifs avec une masse supérieure à 1012 M⊙ sont relativement rares dans
la simulation que nous avons analysée. Lorsque des tirages aléatoires sont effectués pour créer le
catalogue d’entraînement, il est donc fortement vraisemblable que très peu de halos de cette masse
et au-delà soient sélectionnés. Afin de surmonter cette limitation, des contraintes ont été introduites
lors de certains tirages pour inclure un nombre significatif de halos très massifs. Ces catalogues
spécifiques sont appelés ci-après "BigHalos". La table V.2 récapitule les différents catalogues de
simulations de lentilles utilisés pour l’entraînement.

La figure V.1 présente la distribution en nombre de 16 des 41 paramètres les plus porteurs d’informa-
tion dans le catalogue no.2 prenant en compte un cisaillement. L’analyse de ces distributions permet
de faire plusieurs observations. Tout d’abord, nous constatons une différence significative entre les
distances caractérisant les configurations de lentilles gravitationnelles et celles des configurations
d’étoiles. Cette différence est particulièrement marquée au niveau de la distance maximale, où les
deux distributions se chevauchent très peu. Cela met en évidence que les configurations de lentilles
gravitationnelles sont beaucoup plus compactes en moyenne que les configurations d’étoiles à quatre
images. Afin d’éviter tout rejet systématique des configurations étendues de plus de 4 secondes d’arc,
il est important de ne pas se fier uniquement à ce paramètre pour l’apprentissage de XGBoost.

Pour prendre en compte cette différence marquée sur les distances, en plus des quatre catalogues
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Table V.2 – Liste des catalogues pour l’entraînement de XGBoost.

Paramètres Description
Catalogue no.1 : NoShear Catalogue sans cisaillement et sans halos massif

supplémentaire
Catalogue no.2 : Shear Catalogue avec cisaillement et sans halo massif

supplémentaire
Catalogue no.3 : NoShearBigHalos Catalogue sans cisaillement et avec des halos massifs

supplémentaires
Catalogue no.4 : ShearBigHalos Catalogue avec cisaillement et halos massifs

supplémentaires

d’entraînement, j’ai effectué deux entraînements. Le premier entraînement est réalisé en utili-
sant uniquement les critères morphologiques, tels que les positions normalisées (NormX_ima_i et
NormY_ima_i) pour chaque image (A-D) et les angles. Le second entraînement inclut les critères
morphologiques ainsi que tous les critères de taille, tels que les distances d1-d6, Nd1-Nd6 et les
distances MaxDist et MinDist. Cette approche en deux étapes permet d’évaluer d’abord la géométrie
du phénomène en établissant un premier score, puis d’observer comment ce score évolue en considé-
rant également les caractéristiques de taille du phénomène. Ainsi, en sortie de l’algorithme XGBoost,
il est possible d’obtenir huit scores de probabilité : PGi, avec i variant de 1 à 4, correspondant
respectivement aux quatre catalogues (Table V.2) pour l’entraînement géométrique, ainsi que PDi,
avec i variant de 1 à 4, pour l’entraînement incluant les distances.

Une autre remarque importante à souligner à partir de la figure V.1 concerne la distribution des
angles entre les différentes images. Comme je l’ai montré dans le chapitre précédent, les configurations
de lentilles gravitationnelles à quatre images occupent des positions spécifiques dans l’espace des
paramètres. J’ai identifié six zones distinctes dans lesquelles les images C et D sont situées. Cette
tendance à occuper un sous-espace particulier est aussi constatée dans la distribution des angles entre
les images. En effet, nous pouvons observer (figure V.1) que les angles présentent des répartitions
bien définies, ce qui suggère qu’ils portent une information discriminante pour l’apprentissage de
XGBoost.

Examinons maintenant le choix des hyperparamètres de XGBoost. Pour rappel, les hyperparamètres
sont des paramètres ajustables avant l’entraînement d’un modèle d’apprentissage qui influencent le
comportement de l’algorithme et la performance du modèle résultant. Ils ne sont pas appris à partir
des données, mais doivent être définis avant le processus d’entraînement. Parmi ces paramètres, nous
avons :

(i) Le nombre d’arbres de décision à entraîner dans l’algorithme XGBoost, appelé "n_estimators".
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Figure V.1 – Histogrammes de 16 des 41 paramètres les plus porteurs d’information dans le
catalogue d’entraînement no.2 prenant en compte un cisaillement selon le critère Feature Importance
décrit dans la section V.1.2

XGBoost construit des arbres de décision ultérieurs pour corriger les erreurs commises par les arbres
précédents. Chaque arbre suivant se concentre sur la prédiction des résidus de l’arbre précédent.

(ii) La profondeur maximale des arbres de décision, appelée "max_depth". Une valeur plus élevée
permet au modèle d’apprendre des relations plus complexes dans les données, mais peut également
conduire à un surajustement (overfitting).
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(iii) Le taux d’apprentissage, également appelé "learning_rate", qui détermine la vitesse à laquelle
l’algorithme apprend à partir des données. Le taux d’apprentissage détermine le poids de chaque
arbre à la prédiction finale. Il met à l’échelle les prédictions de chaque arbre en les multipliant par le
taux d’apprentissage. Un taux d’apprentissage inférieur à 1 réduit la contribution de chaque arbre,
tandis qu’un taux d’apprentissage supérieur à 1 amplifie la contribution. Un taux d’apprentissage
faible introduit un effet de réduction, rendant l’algorithme plus conservateur. Cela oblige chaque
nouvel arbre à accorder plus d’attention aux résidus, réduisant ainsi l’impact d’un seul arbre. Cela
peut aider à éviter le surajustement et à améliorer la généralisation du modèle.

Par défaut, j’ai sélectionné les hyperparamètres suivants pour l’entraînement : un nombre d’arbres
de 10 avec une profondeur de 5. Le taux d’apprentissage est fixé à 0.3.

La première étape de l’apprentissage est l’étape de prétraitement des données ou de préparation des
données. Lors de cette étape, on sépare le jeu de données en deux parties distinctes : les variables
indépendantes (X), qui représentent les caractéristiques ou les variables prédictives, et la variable
dépendante (y), qui représente la variable cible ou la classe que l’on cherche à prédire. Dans notre
cas, j’ai nommé la variable dépendante "TargetGL" qui vaut 1 si l’objet est de la classe groupe
d’étoiles, et -1 si l’objet est de la classe lentille gravitationnelle de quasar.

La prochaine étape consiste à diviser les données en un ensemble d’entraînement, un ensemble
de validation et un ensemble de test comme mentionné dans la section II.3. Dans notre cas, j’ai
choisi que 70% des données seront utilisées pour l’ensemble d’entraînement, 15% des données seront
utilisées pour l’ensemble de validation et les 15% restants seront utilisés pour l’ensemble de test.

Enfin, avant de lancer l’entraînement à proprement parler, j’ai utilisé la matrice de données DMatrix.
Cette matrice est optimisée pour un stockage efficace des données et un accès rapide lors de
l’entraînement du modèle. Elle utilise des structures de données compactes et des formats compressés
pour économiser de l’espace mémoire. De plus, elle exploite des optimisations internes dans XGBoost,
telles que le partitionnement des données et le calcul parallèle, ce qui accélère considérablement le
temps de calcul.

Voici le bloc de code python permettant de créer la matrice de données et de réaliser l’entraînement :

1 import xgboost as xgb
2

3 # Charger les donnees et creer la matrice optimisee pour XGBoost
4 data = xgb. DMatrix (X, label=y)
5

6 # Choix des hyperparametres
7 params = {’max_depth ’: 5, ’eta ’: 0.3, ’objective ’: ’binary : logistic ’}
8 num_boost_round = 10 # Nombre d’arbres ( iterations )
9
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10 # Entrainement du modele
11 model = xgb.train(params , data , num_boost_round = num_boost_round )

V.1.2 Résultat des entraînements

Pour suivre la performance de XGBoost pendant l’entraînement et ajuster les hyperparamètres, on
utilise l’ensemble de validation. L’ensemble de validation a été défini précédemment comme étant un
échantillon aléatoire représentant 15% des données.

Analysons les performances de XGBoost sur le catalogue no.2 comprenant le cisaillement (shear)
et excluant les grands halos supplémentaires. C’est le catalogue le plus réaliste dans le sens où il
respecte les distributions de paramètres des simulations EAGLE et la distribution de quasars sans
ajout de halos artificiels. J’ai considéré ici l’entraînement avec l’ensemble des 41 paramètres. Je
commence par entraîner un modèle XGBoost initial en utilisant les données d’entraînement avec les
hyperparamètres par défaut : un nombre maximum d’arbres de 10, une profondeur maximale de 3,
et un taux d’apprentissage de 0,1. Ensuite, j’évalue les performances de ce modèle initial en utilisant
les données de validation, obtenant ainsi une première estimation des performances.

L’ajustement des hyperparamètres intervient à ce stade. Je peux le faire manuellement ou en
utilisant des techniques automatisées comme la recherche par grille (GridSearchCrossValidation).
À cette étape, je me limite à utiliser les données d’entraînement pour réentraîner le modèle en
utilisant le nouveau jeu d’hyperparamètres sélectionné. La méthode GridSearchCrossValidation est
une technique automatisée d’ajustement d’hyperparamètres. Elle explore différentes combinaisons
prédéfinies d’hyperparamètres pour un modèle, évalue chaque combinaison à l’aide de la validation
croisée (cross-validation) et sélectionne celle qui offre les meilleures performances. Par exemple,
l’utilisation de la méthode de la recherche par grille avec l’entraînement du catalogue no.2, on obtient
les hyperparamètres suivants : un nombre maximum d’arbres de 500, une profondeur maximale de 7,
et un taux d’apprentissage de 0,1.

Après avoir réglé les hyperparamètres, je passe à l’entraînement du modèle final. Cette fois, j’utilise
à la fois les données d’entraînement et de validation pour garantir une meilleure généralisation du
modèle. Pour évaluer la performance de l’entraînement final, j’utilise la matrice de confusion. Cette
matrice est une représentation tabulaire qui compare les prédictions d’un modèle aux véritables
valeurs de la classe. La matrice de confusion est obtenue en comparant les prédictions du modèle
avec les classes réelles des données de test. Elle se divise en quatre sections :

— Vrais Positifs (VP) : Les cas où le modèle prédit correctement une classe positive.
— Vrais Négatifs (VN) : Les cas où le modèle prédit correctement une classe négative.
— Faux Positifs (FP) : Les cas où le modèle prédit à tort une classe positive (fausse alarme).
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— Faux Négatifs (FN) : Les cas où le modèle prédit à tort une classe négative (omission).

La matrice de confusion offre une vue détaillée des performances d’un modèle de classification en
identifiant les erreurs de prédiction et en quantifiant sa capacité à distinguer les différentes classes.
Elle constitue un outil essentiel pour évaluer la qualité d’un modèle et ajuster ses paramètres en
conséquence.

Classe réelle positive Classe réelle négative
Prédiction positive 65 658 (VP) 35 (FP)
Prédiction négative 19 (FN) 44 320 (VN)

Table V.3 – Matrice de confusion du modèle d’entraînement d’XGBoost à partir du catalogue no.2.

La table V.3 présente la matrice de confusion de l’apprentissage de XGBoost à partir du catalogue
d’entraînement no.2 : Shear. La classe positive correspond aux groupes d’étoiles et la classe négative
correspond aux lentille gravitationnelle de quasar. Pour évaluer la performance d’un modèle de
classification, on utilise souvent différentes métriques. Voici quatre métriques couramment utilisées,
chacune apportant une perspective unique sur la qualité des prédictions du modèle :

1. Précision :
Précision = VP

VP + FP

La précision mesure la proportion de prédictions positives du modèle qui sont effectivement
correctes. Elle est particulièrement utile lorsque la minimisation des faux positifs est cruciale.

2. Rappel (Sensibilité) :
Rappel = VP

VP + FN

Le rappel indique la capacité du modèle à détecter la totalité des instances de la classe
positive. Il est important dans les situations où la non-détection de cas positifs peut avoir des
conséquences graves.

3. Exactitude :
Exactitude = VP + VN

Total des Échantillons

L’exactitude mesure globalement la proportion de prédictions correctes du modèle, qu’elles
soient positives ou négatives. C’est une métrique générale de la performance du modèle.

4. Indice de Matthews (MCC) :

MCC = (VP × VN) − (FP × FN)√
(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)
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L’indice de Matthews est une mesure de la qualité globale des prédictions du modèle, prenant
en compte tous les éléments de la matrice de confusion. Il varie de -1 (prédictions parfaitement
opposées) à +1 (prédictions parfaites), avec 0 indiquant des performances aléatoires.

Métrique Score
Précision 0.9992
Rappel (Sensibilité) 0.9996
Exactitude 0.9995
Indice de Matthews (MCC) 0.9990

Table V.4 – Scores du modèle d’entraînement d’XGBoost à partir du catalogue no.2.

En examinant les résultats obtenus (table V.4), on constate de très bonnes performances du modèle
de classification. La précision, mesurant la proportion de prédictions positives correctes parmi toutes
les prédictions positives, est élevée à 0.9992. De même, le rappel, indiquant la capacité du modèle
à détecter la totalité des instances de la classe positive, atteint 0.9996, soulignant une très bonne
sensibilité. L’exactitude globale du modèle, qui prend en compte à la fois les prédictions positives
et négatives, est également très bonne à 0.9995. Enfin, l’indice de Matthews (MCC), mesurant la
qualité globale des prédictions en prenant en compte tous les éléments de la matrice de confusion,
est proche de 0.9990, ce qui confirme la robustesse du modèle.

L’exactitude de ces entraînements peut être comparée aux 0,98 obtenus par le meilleur classificateur
de lentille du "Strong Gravitational Lens Finding Challenge" (Lanusse et al., 2018) et aux 0,99503 de
l’entraînement des ERT sur des configurations à quatre images ABCD de l’étude de Delchambre
et al. (2019). Le "Strong Gravitational Lens Finding Challenge" est une compétition dont l’objectif a
été de développer des modèles de machine learning capables de détecter avec précision les lentilles
gravitationnelles fortes dans des images astronomiques provenant de télescopes (SDSS et KiDS) et
d’observatoires spatiaux (Euclid). Les participants ont eut accès à des ensembles de données étiquetés,
comprenant des images où des lentilles gravitationnelles étaient présentes. Pour atteindre les objectifs,
des méthodes automatisées ont été développées, impliquant des approches telles que l’inspection
visuelle, la détection d’arcs et d’anneaux, l’utilisation de machines à vecteurs de support (SVM) et
de réseaux neuronaux convolutionnels (CNN). Les participants ont été chargés de classer 100 000
objets candidats comme étant des lentilles gravitationnelles ou non, dans le but de perfectionner les
méthodes automatisées pour repérer ces lentilles dans de grands ensembles de données.

Nos résultats suggèrent que notre modèle est très performant dans la classification des données, avec
une capacité à minimiser les erreurs de prédiction. Cependant, il est toujours important d’évaluer
d’autres métriques.

Pour cela, nous commençons par examiner ce que l’on appelle l’importance des fonctionnalités
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(feature importance). Cette mesure permet de déterminer quelles fonctionnalités ont le plus d’impact
sur les prédictions et peuvent donc être considérées comme les plus informatives pour le modèle.
L’importance des fonctionnalités est calculée par XGBoost en utilisant différentes méthodes, telles
que la fréquence d’utilisation d’une fonctionnalité lors de la construction des arbres de décision
et l’amélioration moyenne du score de division obtenue grâce à cette fonctionnalité. La figure V.2
présente l’importance des fonctionnalités (F score) pour cet entraînement.

Figure V.2 – La figure présente l’importance des fonctionnalités dans le modèle XGBoost entraîné
sur le catalogue no.2 : Shear. L’importance des fonctionnalités mesure leur contribution relative
aux prédictions du modèle. Les fonctionnalités sont ordonnées de haut en bas en fonction de leur
importance décroissante, avec des barres plus longues indiquant une plus grande importance.

L’analyse de l’importance des fonctionnalités révèle que le paramètre le plus crucial utilisé par
XGBoost pour classer les configurations est la distance maximale entre les images, appelée MaxDist.
Cette observation était attendue, car nous avions précédemment remarqué que les configurations
d’étoiles ont en moyenne une séparation maximale plus grande que les configurations de lentilles
gravitationnelles provenant de distributions de paramètres réalistes. Ainsi, il est essentiel de réaliser
des apprentissages supplémentaires sans prendre en compte l’information sur les distances entre les
images si l’on souhaite éviter que XGBoost ne rejette automatiquement toutes les configurations
étendues. Parmi les autres paramètres importants, on retrouve les rapports de luminosité (Nmu)
et les angles, ce qui est cohérent avec les histogrammes observés dans le catalogue d’entraînement,
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comme illustré à la figure V.1. Cette constatation confirme l’importance de ces caractéristiques pour
la classification précise des configurations de lentilles gravitationnelles.

Suite à l’évaluation des performances de notre modèle, nous allons désormais aborder une étape
supplémentaire de validation. Dans la section suivante, nous utiliserons un ensemble de données
constitué de lentilles gravitationnelles connues. L’objectif sera de tester la capacité de notre modèle
à identifier et à classer ces lentilles gravitationnelles dans un contexte réel.

V.2 Comparaisons des scores avec des quads connus

Après avoir effectué l’entraînement de XGBoost sur les quatre catalogues en utilisant deux approches
distinctes, à savoir l’entraînement géométrique et l’entraînement en tenant compte des distances, je
vais maintenant examiner en détail les performances de prédiction de XGBoost sur les quads déjà
connus. Dans un premier temps, je vais d’abord évaluer les performances de XGBoost en ce qui
concerne le taux de faux positifs. En effet, une partie essentielle de cette thèse vise à réduire de
manière significative ce taux, c’est-à-dire à minimiser le nombre de candidats quads qui, en réalité,
ne sont pas quatre images du même quasar. À cette fin, j’ai identifié 28 cas de faux positifs à partir
de campagnes d’observations précédentes menées par le groupe GraL sur divers télescopes entre 2018
et 2023 tels que le ESO/NTT (New Technology Telescope) avec l’instrument EFOSC2, le Keck (au
W. M. Keck Observatory) avec l’instrument LRIS, le Gemini South avec l’instrument GMOS-S, et le
SOAR avec l’instrument GTHS, entre autres. Le groupe de travail Gaia GraL (Gaia Gravitational
Lenses) s’est constitué en 2014 et a pour objectif d’identifier les lentilles gravitationnelles dans les
données de Gaia, de valider les candidats par des observations au sol et de modéliser les lentilles
(paramètres des quasars et des déflecteurs). A ce jour, le groupe GraL a confirmé 18 nouveaux quads
dont 12 ont été publiés (Stern et al., 2021) et 66 nouveaux doublets.

Les configurations sélectionnées se composent toutes de quatre images, pour lesquelles nous avons ré-
cupéré les coordonnées Gaia EDR3 ainsi que la magnitude Gaia G. Des observations spectroscopiques
directes de ces images ont permis de confirmer que 27 des 28 candidats ne correspondaient pas à des
quasars lentillés à quatre images, malgré les scores élevés obtenus par les méthodes d’apprentissage
utilisées précédemment.

La figure V.3 présente le meilleur des scores de prédiction P obtenus sur les quatre catalogues et les
deux approches. Ces résultats sont comparés aux scores obtenus précédemment par un entraînement
supervisé utilisant l’algorithme de Extremely Randomized Trees (ERT) de Delchambre et al. (2019).
Cette représentation met en évidence les améliorations apportées par la nouvelle méthodologie en
termes de taux de faux positifs. En effet, j’ai considérablement réduit la probabilité de fausses
détections pour ces 27 configurations. Cela permet d’envisager une meilleure identification et rejet
des faux positifs à l’avenir, en utilisant les entraînements avec XGBoost et les simulations réalistes
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de lentilles gravitationnelles.

Figure V.3 – Histogramme des scores obtenus précédemment par l’algorithme Extremely Randomi-
zed Trees (ERT) en bleu, par rapport aux scores obtenus dans notre étude avec XGBoost en rouge,
pour un ensemble de 28 configurations identifiées comme des faux positifs. Cette représentation
met en évidence une nette amélioration, avec des scores significativement plus faibles pour les faux
positifs lors de l’entraînement le plus récent avec XGBoost.

Cet histogramme constitue un résultat très encourageant. Chacune de ces configurations a été
préalablement sélectionnée en se basant sur des critères similaires à ceux évoqués dans le chapitre
IV. En effet, les images de la configuration doivent avoir des parallaxes et des mouvements propres
négligeables, étant donné que les images des quasars lentillés ne présentent pas de mouvement propre.
De plus, les images de chaque configuration doivent présenter des couleurs similaires. Ainsi, toutes
ces configurations faussement positives ont satisfait à ces critères, malgré le fait de ne pas être des
quads authentiques. Ceci renforce l’idée que l’apprentissage automatique est une technique efficace
pour détecter de nouveaux quads.

Examinons en détail les quelques cas qui présentent néanmoins un score élevé avec la nouvelle
méthode utilisant XGBoost. Parmi les 28 cas examinés dans cette étude, il existe un cas présentant
une probabilité moyenne élevée de Pxgb = 0.96 représenté dans la figure V.4 (panneau de gauche).
Cette configuration, qui contient la source A la plus brillante avec un SourceID Gaia EDR3
6126672995504821120, a été observée en 2019 au moyen de l’instrument GMOS-S du télescope
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Gemini South. Malgré les efforts déployés pour son analyse (Stern et al., 2023), aucune conclusion
définitive n’a pu être établie à son sujet. Lors de l’évaluation précédente effectuée par ERT, cette
configuration avait obtenu un score de Pert = 0.88. Cependant, grâce à la récente contribution du
score de prédiction généré par XGBoost, cette configuration se révèle être un bon candidat pour une
nouvelle observation visant à confirmer ou à infirmer sa nature.

La deuxième configuration qui obtient un score de prédiction supérieur à Pxgb > 0.7 correspond à
l’image la plus lumineuse associée au SourceID Gaia EDR3 1321244403970596480, avec un score
Pxgb = 0.78. Cette configuration est illustrée dans le panneau de droite de la figure V.4 et représente
un cas limite où notre méthodologie identifie une lentille gravitationnelle en termes de taille et de
configuration géométrique. Cependant, après avoir observé les spectres (private communication of
Djorgovski et al.), il semble probable que cette configuration soit en réalité une fusion de galaxies. Afin
de visualiser le fait que ces configurations ressemblent à des configurations de lentilles gravitationnelles,
nous les avons représentées sur la figure des zones que nous avons discutée dans le chapitre précédent.
Nous remarquons que leur géométrie, en particulier l’ordre des images ABCD, correspond aux
distributions caractéristiques des simulations de lentilles gravitationnelles à quatre images. Nous
constatons que l’image C se situe dans la zone 1 (ou 6), tandis que l’image D correspondante se
trouve également dans la zone 1 (ou 6) correspondante. Ainsi, ces deux configurations font partie
des cas difficiles à classer.

Figure V.4 – Représentation des deux configurations qui ont obtenu un score élevé grâce à notre
méthode utilisant XGBoost. Le panneau de gauche représente la configuration avec la source la plus
brillante Gaia EDR3 6126672995504821120 correspondant à une configuration non concluante pour
le moment. Le panneau de droite représente une des configurations limites qui présente une forte
ressemblance avec une lentille gravitationnelle gravitationnelle sans en être une.

Penchons-nous maintenant sur les configurations de quads qui ont été observées et confirmées. Mon
objectif est de vérifier si la méthodologie que j’ai développée permet de détecter correctement des

104



Figure V.5 – Position des images ABCD des configurations Gaia EDR3 6126672995504821120 et
Gaia EDR3 1321244403970596480 dans le plan normalisé "Norm.x1" et "Norm.x2". Les zones dans
lesquelles tombent ces images sont identifiées en vert pour les images C et en rouge pour les images
D.

quads déjà connus. À cette fin, j’ai sélectionné 20 quads validés, pour lesquels chaque image possède
une mesure dans le catalogue de Gaia DR3. La figure V.6 présente le meilleur score de probabilité
estimé par XGBoost entre les quatre entraînements géométriques, Pgeo, en fonction du meilleur score
de probabilité entre les quatre entraînements incluant la distance, Pdist.

Nous observons quatre cadrants distincts pour les lentilles connues délimités par les lignes sur la
figure, que je vais étudier en détail afin de mieux comprendre les résultats obtenus par l’apprentissage
de XGBoost.

Le premier cadrant correspond aux configurations qui sont correctement identifiées avec des scores
Pdist > 0, 8 et Pgeo > 0, 8. Dans l’échantillon, cela représente 12 configurations sur 20, soit 60%
des lentilles. XGBoost parvient à bien reconnaître ces configurations. Elles se caractérisent par
leur compacité, avec une séparation maximale moyenne de MaxDist = 2, 41 secondes d’arc et une
séparation minimale moyenne de MinDist = 0, 91 secondes d’arc. Étant donné que ces configurations
sont plutôt compactes, elles obtiennent toutes un score Pdist > 0, 8, correspondant aux tailles
caractéristiques des lentilles simulées.

Le deuxième cadrant à regarder concerne le cadrant 3, où l’on trouve six configurations qui ne
sont pas correctement identifiées par XGBoost, que ce soit avec le score Pdist ou le score Pgeo.
Ces six configurations sont illustrées dans la figure V.7. Plusieurs raisons expliquent pourquoi ces
configurations ne sont pas bien reconnues.
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Figure V.6 – Meilleur score de probabilité Pgeo en fonction du meilleur score de probabilité Pdist

pour les lentilles gravitationnelles connues.

La première raison concerne les configurations de la ligne du haut de la figure. Ces trois configurations
ne sont pas compactes et présentent une séparation angulaire maximale respective de 10,07, 5,26
et 3,68 secondes d’arc. De plus, elles sont très allongées, ce qui diffère des configurations les plus
courantes obtenues à l’aide du modèle de simulation de lentilles gravitationnelles SIE+shear. Dans
certains cas, il peut s’agir d’une lentille dont le déflecteur est un amas de galaxies.

En ce qui concerne les deux cas en bas à gauche de la figure, ces configurations présentent une des
quatre images décalée par rapport aux configurations habituelles. Ce décalage pourrait être dû à
des effets de microlentilles supplémentaires. Ces quelques cas mettent en évidence les limites de
la méthodologie de cette thèse qui ne prend pas en compte toute la diversité des configurations.
Une perspective d’amélioration consisterait à prendre en compte des effets supplémentaires comme
plusieurs profils de masse ou en ne considérant que trois des quatre images.

En conclusion de cette analyse des configurations de quads déjà connus, nous pouvons considérer le
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Figure V.7 – Images des lentilles gravitationnelles connues qui ont un score Pdist et Pgeo < 0.4.
Toutes les images sont à la même échelle.

cadrant 1 pour l’identification de candidats quads dans les données de Gaia. Le cadrant 1 permet
d’obtenir un indice de confiance élevé. Les cadrants 2 et 4 peuvent être pris en compte, mais avec
une confiance moindre, et ils doivent être utilisés avec précaution et comparés à d’autres critères de
sélection afin de déterminer si ce sont des configurations probables. Enfin, le cadrant 3 est le cadrant
avec la confiance la plus basse. En revanche, cela ne signifie pas qu’il faut rejeter l’ensemble des
configurations de ce cadrant puisqu’un score, même faible de l’ordre de P > 0, 6, peut indiquer un
bon candidat.
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Chapitre VI

Application aux données de Gaia

Dans les chapitres précédents, j’ai présenté la méthode de simulation de lentilles gravitationnelles de
quasar à quatre images à partir d’une distribution réaliste des paramètres. J’ai utilisé ces simulations
pour construire plusieurs catalogues d’entraînement pour l’algorithme de machine learning XGBoost.
Les résultats de XGBoost sur ces catalogues d’entraînement ont été évalués sur des configurations
de quads connus et d’anciens candidats invalidés.

Dans ce chapitre, je mettrai en œuvre la méthodologie que j’ai développée tout au long de cette thèse
afin d’identifier de nouveaux candidats dans le catalogue Gaia GravLens FPR (Gaia collaboration
& Krone-Martins et al. 2023, soumis à A&A). Il s’agit d’un catalogue de sources extraites des
observations de Gaia dans 3 millions de champs de 6 secondes d’arc de rayon centrés sur un candidat
quasar déjà connu. Dans un premier temps, j’appliquerai des critères de présélection pour identifier
les configurations de sources dans le catalogue Gaia GravLens FPR qui sont les plus susceptibles
de correspondre à des quads. Ensuite, j’utiliserai les modèles entraînés de XGBoost pour calculer
les scores de prédiction pour chacune des configurations. Enfin, je procéderai à une inspection
visuelle des candidats les plus prometteurs, ce qui permettra d’établir une liste de candidats en vue
d’observations futures.

VI.1 Identification de candidats lentilles dans le catalogue Gaia
GravLens FPR

Les publications actuelles des données Gaia demeurent incomplètes pour les séparations angulaires les
plus petites (Arenou et al., 2017; Fabricius et al., 2021; Torra et al., 2021). Par conséquent, certaines
images de lentilles gravitationnelles connues n’ont pas été publiées dans Gaia DR3 (Ducourant et al.,
2018). Cette situation a ralenti l’identification de nouvelles lentilles, car la plupart des lentilles
gravitationnelles de quasars encore non découvertes sont caractérisées par de faibles séparations
angulaires. Pour remédier à cela, le Gaia Data Processing and Analysis Consortium (Gaia DPAC) a
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mis au point une chaîne de traitement spécifique visant à analyser l’environnement des quasars et à
produire un catalogue de sources plus complet aux faibles séparations. Ce travail fait l’objet d’une
publication "Focused Product Release" (FPR). L’objectif de cette FPR est de détecter les quasars
lentillés en analysant les détections Gaia à proximité de ces quasars, afin de générer une liste de
sources secondaires qui complètent les publications actuelles des données Gaia.

La chaîne d’analyse mise en place dans le cadre de cette FPR est appelée GravLens. Ce pipeline utilise
un algorithme spécifique appelé DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) pour détecter les mesures de Gaia autour des quasars à moins de 6 secondes d’arc. DBSCAN
est un algorithme de clustering non supervisé largement utilisé dans les domaines de l’apprentissage
automatique et de l’analyse de données. Son principe repose sur la construction d’un graphe de
voisinage reliant des points (représentant ici des détections individuelles en ascension droite et en
déclinaison) dont la distance est inférieure à 100 mas. Ainsi, DBSCAN regroupe automatiquement
les détections individuelles de Gaia, permettant ainsi d’identifier de nouvelles sources qui n’avaient
pas été publiées dans les catalogues Gaia précédents. Ce nouveau catalogue de multiplets, regroupant
les quasars et les nouvelles sources identifiées autour d’eux, est ensuite utilisé pour rechercher de
nouveaux candidats de lentilles gravitationnelles. Des informations plus détaillées sont fournies dans
l’article Gaia Collaboration et al. (2023).

VI.1.1 Préselection des configurations à analyser dans Gaia

Pour la recherche de nouvelles lentilles gravitationnelles de quasars, j’ai donc utilisé le catalogue de
multiplets issu du FPR Gaia, nommé GravLens. La liste initiale des quasars comprend 3 760 480
sources présentes dans Gaia DR3. Ce catalogue est enrichi de 103 000 nouvelles sources identifiées par
GravLens qui ne sont pas présentes dans Gaia DR3. Dans GravLens, 87% des quasars ne présentent
aucun voisin dans un rayon de 6 secondes d’arc, et seulement 4% de ces multiplets sont composés de
plus de deux composants, soit environ 159 000 configurations. Pour la recherche spécifique de quasars
lentillés à quatre images, je me suis concentré uniquement sur un sous-échantillon ne comprenant
que les multiplets comportant exactement quatre sources identifiées. Ce sous-échantillon représente
un total de 17 610 multiplets.

L’objectif final de cette thèse est de constituer une liste de candidats aussi exhaustive que possible
afin de maximiser nos chances de détecter de nouvelles lentilles gravitationnelles. À cette fin, je n’ai
procédé à aucun filtrage ou nettoyage des données basé sur des critères tels que les mouvements
propres, les parallaxes, les redshifts ou les couleurs. En revanche, j’ai appliqué une contrainte
importante concernant la position des images. Par exemple, dans les configurations de lentilles
gravitationnelle de quasars à quatre images, il n’existe aucune configuration où une des images est
contenu dans un triangle formé par les trois autres images.

Pour détecter ces configurations, j’ai utilisé un algorithme qui calcule l’aire du triangle formé par
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trois des images de la configuration. Ensuite, j’ai évalué l’aire des trois sous-triangles formés par le
quatrième point à tester et les trois autres points du triangle initial. Si l’aire du triangle complet est
égale à la somme des aires des sous-triangles, cela indique que le point à tester se trouve à l’intérieur
du triangle complet. Parmi les 17 610 multiplets, j’ai constaté que 3 504 d’entre eux ont une image
située à l’intérieur d’un triangle formé par les trois autres. Cette contrainte permet donc d’éliminer
20% des multiplets qui ne satisfont pas cette condition.

Ces multiplets à quatre composantes où l’une des composantes se trouve à l’intérieur d’un triangle
formé par les trois autres peut correspondre à des configurations dont l’une des images est la
galaxie déflectrice qui est détectée. Les entraînements que j’ai réalisé ne prennent pas en compte
ces configurations et sont donc rejetées de mon analyse. En revanche, la prise en compte de ces
configurations, ainsi que des configurations avec plus de quatre sources, représente une amélioration
potentielle de la méthodologie que j’ai développée. Cependant, cette extension n’a pas été explorée
dans le cadre de cette thèse.

VI.1.2 Identification d’un nouveau critère de sélection

L’étude des configurations de lentilles gravitationnelles à quatre images a permis d’identifier des
zones bien distinctes sur la représentation normalisées Norm.x1 - Norm.x2 de la figure IV.12. Ces
zones peuvent servir à établir un nouveau critère supplémentaire qui n’a pas encore été exploré
pour affiner la recherche de lentilles gravitationnelles de quasars. Pour ce faire, j’ai développé une
procédure qui effectue des tests sur chaque configuration afin de vérifier si l’image C et l’image D se
trouvent dans des zones complémentaires.

Pour cela, j’ai d’abord appliqué un algorithme dit de la marche de Jarvis sur chaque zone identifiée.
Cet algorithme permet de calculer l’enveloppe convexe d’un ensemble de points. Le principe est le
suivant : je commence par sélectionner le point ayant la plus petite coordonnée y (et la plus petite
coordonnée x en cas d’égalité) comme point de départ de l’enveloppe convexe. Ce point sera appelé
le point pivot. Puis, je recherche le point suivant parmi tous les autres points pour trouver celui qui
forme l’angle le plus petit avec le segment reliant le point pivot au point courant. Cela implique
généralement le calcul de l’angle de chaque point par rapport au point pivot. Une fois que le point
suivant a été identifié, il devient le nouveau point pivot, et le processus est répété jusqu’à ce que le
point pivot initial soit atteint. Cela garantit que l’enveloppe convexe est fermée. J’ai appliqué cet
algorithme à l’ensemble des six zones de la figure IV.12.

Afin de prendre en compte un plus grand nombre de cas que ceux présents dans les simulations
de quads, j’ai agrandi de manière arbitraire de 10% la taille de ces zones. Pour cela, j’ai calculé le
centroïde de chaque contour et j’ai appliqué un facteur d’échelle. Cela agrandit ou réduit la distance
entre chaque point et le centroïde selon le facteur d’échelle, tout en maintenant la même relation de
position relative entre les points.
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Enfin, j’ai appliqué un algorithme qui commence par vérifier si l’image C se situe dans l’une des six
zones définies pour les images C dans les simulations de lentilles. Ensuite, l’algorithme examine si
l’image D se trouve également dans la zone correspondante pour les images D. Cette condition de
correspondance entre les zones constitue une contrainte importante sur les configurations, car seules
1 908 des 14 106 configurations de multiplets à quatre images (soit 13%) satisfont à cette condition.
Ce test, que j’ai appelé "test in_contour", attribue la valeur 0 à la configuration si les images C et D
ne se trouvent pas dans des zones correspondantes, et la valeur 1 si les images C et D se situent
dans des zones complémentaires.

VI.1.3 Recherche de nouvelles lentilles gravitationnelles de quasars

J’ai appliqué les huit modèles entraînés avec XGBoost au chapitre précédent aux données GravLens, ce
qui donne un total de huit scores. Quatre scores sont basés uniquement sur les paramètres géométriques
(PG1, PG2, PG3, PG4), tandis que les quatre autres scores incluent également l’information sur les
distances (PD1, PD2, PD3, PD4). En plus de ces probabilités individuelles, j’ai calculé les moyennes
suivantes : µG correspondant à la moyenne des probabilités géométriques, µD correspondant à
la moyenne des probabilités avec les distances, et µall correspondant à la moyenne de toutes les
probabilités, y compris le score du test "in_contour". Pour évaluer les écarts entre les différentes
probabilités, j’ai calculé l’écart maximum parmi les huit scores. Cette valeur permet de repérer
rapidement les configurations qui ont un score élevé (P > 0, 9) pour un modèle d’apprentissage et
un score bas (P < 0, 1) pour un autre modèle. Ainsi, je suis en mesure de caractériser les multiplets
de GravLens en utilisant un total de 13 critères. C’est l’analyse de ces 13 critères qui permet de
sélectionner les meilleurs candidats parmi les multiplets.

La figure VI.1 présente les résultats des meilleures probabilités Pgeo et Pdist parmi les quatre scores
géométriques et les quatre scores incluant la distance, respectivement. Cette visualisation est similaire
à celle utilisée dans le chapitre précédent (voir figure V.6). Seules les configurations qui satisfont
le critère "in_contour" sont représentées ici, soit un total de 1 893 multiplets. La répartition des
multiplets en fonction des cadrants 1, 2, 3 et 4 est récapitulée dans le tableau VI.1.

Table VI.1 – Répartition des multiplets en fonction des cadrants 1, 2, 3 et 4 de la figure VI.1.

Cadrant 1 Cadrant 2 Cadrant 3 Cadrant 4
in contour 67 19 1 708 99
in and out contour 82 46 13 806 154

En sélectionnant les cadrants 1, 2 et 4 qui satisfont au critère "in_contour", j’ai identifié un total
de 185 candidats potentiels, ce qui est un nombre important et très encourageant. Afin de classer
ces candidats, je vais m’appuyer sur l’ensemble des critères que j’ai établis. J’ai également réalisé
une évaluation visuelle pour confirmer le classement final des candidats et éviter toute configuration
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Figure VI.1 – Meilleur score de probabilité géométrique Pgeo en fonction du meilleur score parmi
les probabilités incluant la distance Pdist pour les 1 893 multiplets sélectionnés de GravLens.

probable mais dont l’environnement, par exemple, indiquerait peu de chances qu’il s’agisse d’une
lentille.

VI.2 Liste de candidats

Dans cette section, je procède à l’analyse de la liste des 67 candidats les plus prometteurs obtenus à
partir de l’apprentissage de XGBoost. Les 13 critères que j’ai établi pour chaque configuration sont
utilisés pour classer les candidats. Une première inspection visuelle a permis d’éliminer 8 candidats
supplémentaires puisque une ou plusieurs composantes sont en fait associés à des étoiles.

Je présente dans la table VI.2 la liste des 59 candidats restants les plus prometteurs. Les paramètres
suivants sont inclus dans cette liste : "MaxDist", qui correspond à la distance maximale entre les
images, et "MinDist", qui correspond à la distance minimale entre les images. Les magnitudes
minimale et maximale des images mesurées dans la bande G de Gaia sont notées MagA et MagD
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respectivement. De plus, le score moyen de toutes les probabilités, noté µall, est également fourni
pour chaque candidat.

Ces candidats ont été classés visuellement de A à C, où A correspond aux candidats les plus
prometteurs. La notation C est attribuée aux candidats présents dans des régions denses en étoiles,
comme indiqué dans la figure VI.2. La figure VI.3 présente six des meilleurs candidats ayant reçu un
score visuel A. Ces représentations affichent les images provenant du DESI Legacy Imaging Surveys
(Collaboration, 2019) ou de Pan-STARRS1 (Chambers et al., 2016), associées à chaque candidat
lentille.

Figure VI.2 – Images des candidats lentilles dans les régions denses en étoiles. Les points verts
correspondent aux coordonnées de chaque image de la configuration dans le catalogue GravLens.

Les résultats obtenus concernent les configurations du cadrant 1 de la figure VI.1. Cependant, nous
avons de bonnes raisons de penser que les candidats du cadrant 4 sont également des candidats
compacts prometteurs. De plus, il est très probable que de nombreux candidats des cadrants 2 et 3,
ayant un score supérieur à P > 0, 6, puissent également être des lentilles gravitationnelles de quasars.
Ces résultats doivent donc être comparés avec d’autres scores et paramètres pour déterminer si
ces candidats sont suffisamment robustes pour être sélectionnés pour les campagnes d’observations
destinées à confirmer ou infirmer leur nature de lentilles gravitationnelles de quasars. Ces futures
observations seront cruciales pour valider définitivement ces candidats.
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Table VI.2 – Liste des 59 candidats quads prometteurs identifiés dans le catalogue GravLens.

# MaxDist (") MinDist (") MagA MagD µall Visuel
EOLENS 933 7, 61 3, 11 19, 39 20, 29 0, 56 A
EOLENS 1093 5, 92 0, 93 19, 70 20, 56 0, 55 C
EOLENS 1337 5, 85 2, 04 19, 46 20, 56 0, 47 C
EOLENS 1372 5, 83 1, 58 20, 11 20, 62 0, 71 B
EOLENS 1475 6, 63 2, 65 20, 30 20, 73 0, 66 B
EOLENS 1918 5, 32 2, 40 20, 31 20, 64 0, 45 C
EOLENS 1971 5, 21 0, 18 19, 63 20, 74 0, 74 B
EOLENS 2950 5, 29 2, 46 19, 69 20, 63 0, 70 C
EOLENS 3054 5, 90 3, 42 19, 93 20, 37 0, 61 B
EOLENS 3294 3, 42 1, 35 19, 01 20, 16 0, 80 A
EOLENS 3351 7, 01 1, 67 19, 13 20, 37 0, 50 B
EOLENS 3678 6, 65 0, 80 19, 44 19, 96 0, 72 A
EOLENS 3713 7, 12 3, 22 19, 20 20, 27 0, 62 C
EOLENS 4090 6, 50 2, 39 19, 21 20, 54 0, 55 B
EOLENS 4192 6, 72 0, 78 18, 95 20, 62 0, 48 C
EOLENS 4296 7, 99 4.00 20, 06 20, 73 0, 75 B
EOLENS 4626 6, 59 3, 19 20, 13 20, 60 0, 75 A
EOLENS 4715 6, 81 3, 02 17, 77 19, 77 0, 75 C
EOLENS 4728 6, 63 3, 01 19, 54 20, 55 0, 66 A
EOLENS 4767 5, 96 1, 73 18, 87 20, 44 0, 77 A
EOLENS 5387 6, 86 0, 50 18, 39 20, 19 0, 55 C
EOLENS 5685 6, 73 3, 29 19, 73 20, 42 0, 60 B
EOLENS 5936 5, 19 1, 36 18, 40 20, 33 0, 71 A
EOLENS 6234 5, 90 0, 50 18, 47 20, 06 0, 77 C
EOLENS 6517 8, 24 4, 43 19, 34 20, 53 0, 74 C
EOLENS 6604 7, 01 2, 94 19, 65 20, 67 0, 72 A
EOLENS 6814 5, 95 2, 42 20, 39 20, 67 0, 66 A
EOLENS 6894 5, 68 2, 21 19, 60 20, 48 0, 68 A
EOLENS 7076 8, 27 4, 43 20, 31 20, 64 0, 71 B
EOLENS 7215 7, 16 2, 63 18, 75 19, 89 0, 59 -
EOLENS 7704 5, 96 2, 34 19, 86 20, 65 0, 76 -
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# MaxDist (") MinDist (") MagA MagD µall Visuel
EOLENS 7948 4, 62 2, 47 19, 76 20, 81 0, 45 C
EOLENS 7995 7, 70 3, 25 19, 94 20, 45 0, 75 B
EOLENS 8184 6, 17 3, 03 19, 24 20, 24 0, 57 -
EOLENS 8483 5, 44 2, 41 19, 30 20, 44 0, 60 -
EOLENS 8539 7, 08 3, 60 19, 37 20, 76 0, 69 -
EOLENS 8691 7, 08 1, 12 19, 53 20, 56 0, 55 -
EOLENS 9043 6, 97 3, 41 19, 14 20, 06 0, 39 -
EOLENS 9123 4, 68 1, 71 19, 20 20, 49 0, 53 C
EOLENS 9815 5, 37 1, 61 20, 01 20, 69 0, 76 B
EOLENS 10098 6, 98 0, 84 18, 46 20, 61 0, 52 C
EOLENS 10349 7, 13 3, 28 20, 32 20, 39 0, 77 -
EOLENS 10416 5, 17 2, 77 19, 40 20, 37 0, 71 -
EOLENS 10606 5, 63 2, 53 20, 04 20, 40 0, 72 B
EOLENS 11104 4, 19 1, 55 19, 89 20, 46 0, 76 -
EOLENS 11377 6, 82 2, 67 20, 44 20, 66 0, 77 -
EOLENS 11476 5, 31 2, 85 19, 56 20, 43 0, 66 C
EOLENS 11482 3, 47 1, 43 19, 85 20, 64 0, 84 B
EOLENS 11997 8, 50 3, 90 19, 82 20, 76 0, 62 B
EOLENS 12763 6, 57 1, 64 17, 95 20, 66 0, 52 -
EOLENS 12915 6, 34 0, 96 18, 61 20, 77 0, 72 -
EOLENS 13030 7, 35 2, 13 20, 09 20, 66 0, 65 -
EOLENS 13311 5, 81 0, 77 19, 44 20, 66 0, 76 -
EOLENS 13822 7, 15 1, 28 18, 99 20, 09 0, 56 -
EOLENS 14158 3, 12 0, 99 19, 90 20, 59 0, 72 -
EOLENS 14522 5, 55 0, 61 19, 16 20, 49 0, 69 -
EOLENS 15612 6, 53 0, 76 19, 50 20, 12 0, 77 -
EOLENS 15736 6, 10 1, 42 19, 26 20, 46 0, 68 -
EOLENS 17157 0, 52 0, 31 19, 49 20, 37 0, 59 A
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Figure VI.3 – Exemple six candidats lentilles avec un score visuel A ou A+. Les points verts
correspondent aux coordonnées de chaque image de la configuration dans le catalogue GravLens. De
gauche à droite et de haut en bas on a les configurations GravLens #933, #3294, #3678, #4767,
#5936 et #6814.
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Chapitre VII

Bilan et perspectives

Les résultats présentés dans ce manuscrit mettent en évidence les opportunités de découvrir de
nouvelles lentilles gravitationnelles de quasars à quatre images (quads) dans les données de Gaia. Au
fil des différentes sections, j’ai décrit en détail la méthode que j’ai développée pour améliorer les
simulations des quads en utilisant des distributions réalistes de paramètres. J’ai comparé les résultats
de l’apprentissage de l’algorithme XGBoost, basé sur le gradient tree boosting, avec les découvertes
récentes de quads pour démontrer l’efficacité de cette approche. Dans cette dernière section, je
propose de faire le bilan des contributions de cette méthode pour améliorer la recherche de lentilles
gravitationnelles à l’aveugle grâce à l’apprentissage automatique. A ce titre, je soulignerai également
les améliorations potentielles à apporter à différents aspects de la méthode afin de renforcer la
découverte de nouvelles lentilles gravitationnelles.

Au cours de cette thèse, j’ai développé une méthode complète d’analyse de la morphologie, de
l’alignement et de la distribution de masse des halos des simulations cosmologiques EAGLE. Cette
méthode est une étape essentielle, car elle permet d’obtenir une mesure précise de la forme et
de la distribution de masse des halos qui agissent comme des déflecteurs dans les simulations de
lentilles gravitationnelles. L’utilisation des halos de matière noire et de matière baryonique dans les
simulations EAGLE garantit que les déflecteurs possèdent une distribution réaliste des paramètres
de forme et de masse. La méthode d’analyse développée pour EAGLE est conçue pour fonctionner
sur l’ensemble des halos de matière noire et de matière baryonique, quels que soit leur taille ou leur
forme dans les simulations. Pour adapter la mesure des paramètres morphologiques à chaque halo,
j’ai développé une méthode de calcul d’une sphère de travail (« working sphere »). Cette sphère de
travail correspond au rayon auquel la densité par rapport au centre du halo a diminué de 80%. Ce
choix permet d’exclure les grandes structures de faible densité à la périphérie des halos. J’ai ensuite
utilisé l’analyse en composante principale (ACP) comme outil pour ajuster un ellipsoïde en trois
dimensions sur les halos des simulations. Enfin, j’ai construit pour l’ensemble des halos une courbe
de croissance en masse permettant ainsi de mesurer les rayons correspondant à 20%, 50% et 80% de
la masse des halos. Les résultats de cette étude ont fait l’objet d’une publication scientifique (Petit
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et al., 2023) Ce travail a également abouti à la publication d’un package Python appelé MOGPy,
regroupant toutes les fonctions développées dans le cadre de l’analyse de EAGLE.

Une fois ces résultats obtenus, j’ai réalisé des simulations réalistes de lentilles gravitationnelles
de quasars. Pour cela, j’ai utilisé les halos provenant de la simulation EAGLE comme déflecteurs,
en exploitant les informations sur leur forme et leur masse. Pour les sources d’arrière-plan, j’ai
utilisé une liste de quasars issus du Million Quasars (MILLIQUAS) Catalog, Version 7.10 (15 April
2023) (Flesch, 2021) qui recense plus de 845 286 QSO et AGN de type I. En plus des simulations
de lentilles gravitationnelles de quasars à quatre images, j’ai mis en évidence plusieurs espaces
de représentation où le classement des lentilles est facilité. Ces espaces comprennent l’espace des
configurations alignées et normalisées (Norm.x1 et Norm.x2) ainsi que les angles entre les différentes
images. Ces sous-espaces présentent des structures distinctes qui regroupent les configurations de
lentilles gravitationnelles. Ainsi, le calcul de ces paramètres facilite le classement grâce à l’algorithme
XGBoost.

J’ai utilisé ces simulations de lentilles gravitationnelles de quasars pour créer quatre catalogues
d’entraînement. Chaque catalogue diffère par la présence ou l’absence de shear externe ainsi que la
présence ou l’absence de halos massifs supplémentaires. Cette approche comparative a permis d’obtenir
plusieurs scores de prédiction, un pour chaque catalogue. En complément de ces quatre catalogues,
j’ai également réalisé deux types d’entraînement par catalogue. Le premier type d’entraînement
prend en compte les paramètres géométriques tels que les angles et la position des images. Le second
type d’entraînement inclut non seulement les paramètres géométriques, mais aussi les paramètres
de distance. Cette approche à deux entraînements permet d’obtenir deux scores distincts, l’un se
concentrant sur la morphologie des configurations uniquement, l’autre tenant compte de la taille des
configurations. Au total, j’ai ainsi obtenu huit modèles entraînés avec XGBoost.

En combinant les nouvelles distributions de paramètres issus des simulations de EAGLE avec
l’algorithme d’apprentissage XGBoost, j’ai apporté des améliorations significatives dans la détection
de lentilles gravitationnelles de quasar à quatre images (quads) à partir des données de Gaia. Les
résultats obtenus démontrent une nette amélioration en comparaison de l’estimation précédente
de Delchambre et al. (2019), notamment en ce qui concerne les faux positifs. Lors de l’évaluation
d’un échantillon de 28 cas faux positifs issus de précédentes campagnes d’observations menées par le
groupe GraL, les modèles entraînés avec XGBoost ont considérablement réduit les scores des faux
positifs. De plus, parmi un échantillon de 20 quads confirmés, 16 ont été correctement identifiés avec
un score supérieur à 0,8, ce qui confirme l’efficacité des modèles développés.

En exploitant les modèles entraînés sur les données d’EOLENS, le catalogue de multiplets issu de
la chaîne d’analyse GravLens du Gaia Data Processing and Analysis Consortium (Gaia DPAC),
j’ai établi une liste très prometteuse de plusieurs dizaines de candidats de quasars lentillés à quatre
images. Cette liste de candidats jouera un rôle clé lors des futures campagnes d’observation, visant
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à confirmer ou infirmer la nature de ces configurations. La prochaine campagne d’observation est
prévue à l’Observatoire de la Silla sur ESO/NTT (New Technology Telescope) en août 2023, utilisant
l’instrument EFOSC2.

Améliorations possible de la méthode

Les simulations réalistes de lentilles gravitationnelles de quasars que j’ai réalisées présentent certaines
limites. Elles ne capturent pas toute la diversité des configurations possibles. En premier lieu il faut
améliorer l’échantillon d’apprentissage en améliorant les simulations elle-mêmes. Tout d’abord, il
faut accroître la complexité du déflecteur en considérant également des distributions de masse moins
axi-symmétriques et en prenant en compte les déflecteurs secondaires associés à l’environnement
proche des quasars. Pour cela, il est possible d’utiliser plusieurs profils de masses pour modéliser le
déflecteur. Cette modélisation modifie les positions relatives et la luminosité des images du quasar.
Il s’agit également d’inclure l’effet de microlentilles car cela impacte également le phénomène, allant
jusqu’à inverser les rapports de luminosité, ce qui met en défaut notre apprentissage actuel.

Ensuite on peut améliorer la sélection des candidats en étendant l’analyse de XGBOOST aux
multiplets n’ayant pas exactement quatre images. Considérons d’abord le cas de trois sources dans le
multiplet. En effet dans beaucoup de cas, Gaia FPR ne parvient à détecter que trois des images des
lentilles. Pour que XGBOOST parvienne à identifier dans les triplets les configurations de lentilles, il
faudrait produire des simulations de lentilles et retirer aleatoirement une des images. Généralement
c’est l’image la moins brillante qui n’est pas détectées mais parfois les effets de micro-lentilles
vont inverser l’ordre d’amplification des images. Il s’agirait donc d’inclure dans notre échantillon
d’apprentissage toutes les combinaisons de trois images des simulations de quads. On remarquera
également que dans le Gaia FRP les triplet sont extrêment nombreux et constituent donc un réservoir
de lentilles potentielles très important, bien plus que les quadruplets. De la même façon, une autre
perspective d’amélioration consiste à étendre l’analyse de XGBOOST aux multiplets de plus de
quatre sources dans le champs de vue. En effet, dans certains cas de lentilles connues, les images
du quasar se trouvent dans des multiplets à 5, 6 voir 7 sources. Il s’agirait dans ce cas d’analyser
toutes les combinaisons de trois sources ou de quatre sources dans ces multiplets et donc d’estimer
la probabilité de chacune des configurations.

Le taux de faux positifs est un problème majeur qui se pose lors de la confirmation spectroscopique
au sol des candidats. Le temps de télescope est difficile à obtenir aussi il est important que la
liste des meilleurs candidats soit aussi pure que possible. Pour réduire le taux de faux positifs
on doit inclure des informations photométriques supplémentaires (couleurs Gaia, WISE, DES)
dans les paramètres de classification pour mieux détecter le caractère extra-galactique des sources
associées aux lentilles. Les quasars sont généralement assez bleus et les diverses images du quasar
ont des couleurs assez similaires. Ce double filtre permettrait d’éliminer des multiplets non probables
généralement constitués d’étoiles. Pour gagner en robustesse dans l’étape de classification, il s’agirait
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en parallèle d’identifier et retirer les paramètres les moins discriminants. Il faudrait également adapter
l’algoritme afin qu’il puisse traiter les cas de données manquantes (les sources faibles n’ayant pas
toujours d’information photométrique). Un second filtre intéressant à installer serait de tester le
nombre de détections de Gaia pour chacune des sources. En effet, nous travaillons sur le catalogue
Gaia FRP qui a recherché dans les donné Gaia des sources non-publiées dans la Gaia DR3. Certaines
des sources que nous avons utilisées se trouvent à la limite de la détection du satellite et bénéficient
de très peu de mesures impliquant que leur astrométrie est très peu précise. Dans ce cas on pourrait
imaginer d’exclure des multiplets, avant analyse, les sources avec peu de détections. Il faudrait
également tenir compte de la latitude galactique des sources. En effet on ne s’attend pas à avoir
beaucoup de lentille dans des zone proches du plan Galactique. Ce filtre devrait lui aussi permettre
de réduire le taux de faux positifs afin d’obtenir une liste de candidats.

En prenant en compte ces perspectives d’amélioration, nous pourrions mieux caractériser et ex-
ploiter les configurations de lentilles gravitationnelles de quasars, renforçant ainsi la précision et la
généralisation de notre modèle.
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Abstract :
Accurate knowledge of the morphology of halos and its evolution are key constraints on the galaxy
formation model as well as a determinant parameter of the strong-lensing phenomenon. Large-scale
cosmic simulations are a tailored tool used to obtain statistics on the shape and mass distributions
of these halos according to redshift. Using the cosmological hydrodynamic simulation, the Evolution
and Assembly of GaLaxies and their Environments (EAGLE), we aim to provide a comprehensive
analysis of the evolution of the morphology of galaxy halos and of their mass distributions with a
focus on the snapshot at redshift z = 0.5. We developed an iterative strategy involving a principal
component analysis (PCA) to investigate the properties of the EAGLE halos and the differences
in alignment between the various components. The semi-axes and orientation of the halos are
estimated taking into account sub-halos in the simulation. The mass distributions of the dark-matter
(DM), gas, and star halos are characterised by a half-mass radius, a concentration parameter and
(projected) axis ratios. We present statistics of the shape parameters of 336 540 halos from the EAGLE
RefL0025N0376 simulation and describe their evolution from redshift z = 15 to z = 0. We measured
the three-dimensional shape parameters for the DM, the gas, and the star components as well as
for all particles. We also measured these parameters for two-dimensional projected distributions.
At z = 0.5, the minor axis of gas aligns with the minor axis of DM for massive halos (M > 1012

M⊙), but this alignment is poorer for less massive halos. The DM halos axis ratios b/a and c/a have
median values of 0.82 ± 0.11 and 0.64 ± 0.12, respectively. The gas in halos that also contain stars has
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a more flattened shape, with b/a = 0.70 ± 0.19 and c/a = 0.38 ± 0.20. The sphericity of gas in halos
w/ and w/o stars appears to be negatively correlated to the total mass, while the sphericity of DM
is insensitive to it. The measured projected axis ratios, bp/ap, of star halos at z = 0.5 have a median
value of 0.80 ± 0.07, which is in good agreement with ground-based and space-based measurements
within 1 σ. For DM halos, we measure a value of 0.85 ± 0.06. The evolution of the concentration as
a function of redshift is fairly homogeneous for the various components, except for the starless gas
halos, which appear much more concentrated for z > 0.7.
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ABSTRACT

Context. Accurate knowledge of the morphology of halos and its evolution are key constraints on the galaxy formation model as
well as a determinant parameter of the strong-lensing phenomenon. Large-scale cosmic simulations are a tailored tool used to obtain
statistics on the shape and mass distributions of these halos according to redshift.
Aims. Using the cosmological hydrodynamic simulation, the Evolution and Assembly of GaLaxies and their Environments (EAGLE),
we aim to provide a comprehensive analysis of the evolution of the morphology of galaxy halos and of their mass distributions with a
focus on the snapshot at redshift z = 0.5.
Methods. We developed an iterative strategy involving a principal component analysis (PCA) to investigate the properties of the
EAGLE halos and the differences in alignment between the various components. The semi-axes and orientation of the halos are
estimated taking into account sub-halos in the simulation. The mass distributions of the dark-matter (DM), gas, and star halos are
characterised by a half-mass radius, a concentration parameter and (projected) axis ratios.
Results. We present statistics of the shape parameters of 336 540 halos from the EAGLE RefL0025N0376 simulation and describe
their evolution from redshift z = 15 to z = 0. We measured the three-dimensional shape parameters for the DM, the gas, and the star
components as well as for all particles. We also measured these parameters for two-dimensional projected distributions. At z = 0.5,
the minor axis of gas aligns with the minor axis of DM for massive halos (M > 1012 M�), but this alignment is poorer for less massive
halos. The DM halos axis ratios b/a and c/a have median values of 0.82 ± 0.11 and 0.64 ± 0.12, respectively. The gas in halos that
also contain stars has a more flattened shape, with b/a = 0.70 ± 0.19 and c/a = 0.38 ± 0.20. The sphericity of gas in halos w/ and
w/o stars appears to be negatively correlated to the total mass, while the sphericity of DM is insensitive to it. The measured projected
axis ratios, bp/ap, of star halos at z = 0.5 have a median value of 0.80 ± 0.07, which is in good agreement with ground-based and
space-based measurements within 1σ. For DM halos, we measure a value of 0.85 ± 0.06. The evolution of the concentration as a
function of redshift is fairly homogeneous for the various components, except for the starless gas halos, which appear much more
concentrated for z > 0.7.

Key words. methods: numerical – Galaxy: halo – dark matter – gravitational lensing: strong

1. Introduction

The widely accepted Λ-cold dark matter (Λ-CDM) model pos-
tulates that a highly non-uniform system of voids, sheets, fil-
aments, and halos – commonly known as the cosmic web –
emerges as a result of the gravitational growth of tiny hetero-
geneities in the early Universe’s matter distribution (Bond et al.
1996; Faucher-Giguère et al. 2008). The evolution over time of
this large-scale cosmic web is regulated by the dark-energy (DE)
and dark-matter (DM) components, since they are today by far
the main contributors to the Universe’s total mass-energy con-
tent. Regarding the visible galaxies, which gather most of the
baryonic content, a key assumption of galaxy formation models
is that these galaxies develop within the DM halos that permeate
the cosmic web (White & Rees 1978; Blumenthal et al. 1984).
However, baryonic structures do not always directly trace the
form and shape of their DM halos due to the wide variety of dis-
sipative physical processes that are involved in the evolution of

galaxies. Through the redistribution of angular momentum, the
geometry of the DM halo influences certain properties of galax-
ies, such as the development and evolution of bars (Collier et al.
2018, 2019; Kumar et al. 2022).

There are other observational influences on large-scale mass
distribution such as weak and strong lensing. With the emer-
gence of weak gravitational lensing as a precision probe of
cosmology, galaxy alignments have taken on an added impor-
tance because they can mimic cosmic shear, such as the effect
of gravitational lensing by a large-scale structure on observed
galaxy shapes (Kirk et al. 2015). The shape parameters of the
mass distribution of foreground galaxies can be measured from
the two-dimensional shear field derived from background galax-
ies (Natarajan & Refregier 2000). Indeed, the distribution of
satellite galaxies preferentially aligns with the major axis of
the central galaxy, with a clear dependence on both halo mass
and galaxy colours (Wang et al. 2008). Another important tool
to probe the total matter distribution of galaxies is strong
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gravitational lensing1. In that context, quadruply imaged quasars
(quads) are particularly interesting because of the constraints
they put on the radial and azimutal mass distribution within the
deflectors. In multiple imaged lens systems, the observed con-
figuration of images is completely dependent on the projected
mass distribution of the deflecting galaxy. Lenses are sought
in many large and deep sky surveys such as the Sloan Dig-
ital Sky Survey (Tegmark et al. 2004), the Dark Energy Sur-
vey (Dark Energy Survey Collaboration 2016) and the Gaia data
(Krone-Martins et al. 2018; Delchambre et al. 2019; Stern et al.
2021) with machine-learning algorithms. Known lenses are too
rare to be used for the training of these algorithms. One needs a
set of realistic simulations for that with in particular a realistic
distribution of projected ellipticities of the deflecting galaxies.
Recent studies show that using a non-singular isothermal ellip-
soid projected mass distribution with the addition of an exter-
nal shear as a lens model helps reproduce the distribution of
observed configurations (Witt 1996; Woldesenbet & Williams
2015; Gomer & Williams 2021). Ongoing searches (such as
those performed by Gaia GraL) allow one to establish samples
with well understood selection functions, and pave the way to
upcoming facilities such as Euclid, which will increase the num-
ber of known lenses by a few orders of magnitude.

Observational evidence for non-spherical DM halos
(Barnabè et al. 2012; van Uitert et al. 2012) requires an account
of baryonic physics on galaxy formation. Running cosmological
numerical simulations is a way to improve our understanding of
the building-up of galaxies by studying how simulated galaxies
manifest themselves in a variety of morphologies ranging from
thin to bulge-dominated discs and to ellipsoids of various sizes
and masses. To simulate galaxies with statistical characteristic
properties similar to the ones measured in real catalogues, it is
crucial to combine the evolution of large-scale DM halos with
the study of baryon physics at the smallest scales. Hence, highly
resolved simulations large enough to include the large-scale
structure while capturing the morphology and underlying
physics of galaxies are required. Progress has been made in this
regard by the current generation of hydrodynamical simulations
such as the Magneticum Pathfinder (Remus et al. 2015), the
MassiveBlack-II (Khandai et al. 2015), the EAGLE project
(Schaye et al. 2014), and more recently the IllustrisTNG simu-
lation (Pillepich et al. 2019). With these numerical simulations,
it is possible to make detailed predictions of the cosmological
distribution and evolution of the galaxies that can be compared
with a wide range of observations, including future large-scale
structure surveys, such as those that will be produced by the
Vera Rubin Observatory (LSST Science Collaboration 2009),
the Euclid spacecraft (Laureijs et al. 2012), and the Nancy
Grace Roman Space Telescope (Spergel et al. 2015).

The EAGLE suite of simulations is particularly well suited
to this application because these simulations were explicitly cal-
ibrated to reproduce the z = 0 observed galaxy stellar mass func-
tion with realistic constrains on sizes. In this study, we used the
hydrodynamic simulation with a volume of side L = 25 cMpc,
with N = 3763 initial DM particles (Schaye et al. 2014). This
simulation has the smallest volume but has the same resolution
as larger volume simulations. Several groups have analyse var-
ious aspect of the morphologies of the galaxies in the EAGLE
simulations (Velliscig et al. 2015; Shao et al. 2016; Hill et al.

1 Strong gravitational lensing depicts the formation of multiple images
of a background source whose light rays are deflected due to the pres-
ence of a large mass concentration like a massive galaxy or a galaxy
cluster in the line of sight between the observer and the source.

2021). In this paper we intend to complement these works on
the morphology of DM, gas, and star halos by bringing in a new
method to determine the shapes parameters of the halos and their
orientations. We also analyse in details the mass distribution of
the various components of the halos.

We measure directly the shapes of the DM, gas and stars
components of halos and subhalos (modeled as ellipsoids in
three dimensional space). We examine how shapes evolve with
time and as a function of halo total mass. We also measure
the projected (2D) shapes for comparison with observations. By
measuring projected ellipticities of the DM, gas and stars com-
ponents of simulated galaxies, we can estimate the distribution
of ellipticities. The shape of the halos together with statistics on
the ellipticities will allow us to generate simulations of gravi-
tational lenses that will be used to train an automatic detection
tools for these objects.

This paper is structured as follows. In Sect. 2, we briefly
describe the EAGLE simulation with a focus on the content of
the simulation at redsfhit z = 0.5, which is the typical redshift of
known gravitational lense deflectors. In Sect. 3, we present our
methods to measure the shapes of the DM, gas, and star compo-
nents of halos and sub-halos. In Sect. 4, we validate our method
on simulations and we study the impact of the number of parti-
cles and the axis ratios of the halos on the measured parameters.
In Sect. 5, we provide a comprehensive description of the shapes
and the internal alignment of gas with DM and stars as a func-
tion of halo total mass at redshift z = 0.5. We also analyse the
properties of the projected halos on the sky. In Sect. 6, we exam-
ine the dependence of the DM, gas, and star halos on the redshift
and the halos’ total masses. In Sect. 7, we discuss and summarise
our findings.

2. Data

2.1. The EAGLE simulations

The Evolution and Assembly of GaLaxies and their Environ-
ments (EAGLE) project (Schaye et al. 2014) is a suite of cosmo-
logical, hydrodynamic simulations aimed at studying the evolu-
tion of DM and gas in the Universe and the formation of stars and
black holes. These simulations are computed using a modified
version of the GADGET-3 tree-SPH code from (Springel et al.
2005). They include sub-grid descriptions for radiative cooling
(Wiersma et al. 2009a), star formation (Schaye & Dalla Vecchia
2008), multi-element metal enrichment (Wiersma et al. 2009b),
black hole formation (Springel et al. 2005; Rosas-Guevara et al.
2015), as well as feedback from massive stars and active galac-
tic nulcei (AGNs; Dalla Vecchia & Schaye 2012; Schaye et al.
2014. The EAGLE public database, which includes the EAGLE
galaxy database (McAlpine et al. 2016) and EAGLE particle
data (The EAGLE Team 2017), can be accessed and queried via
their website2.

Each simulation includes 29 snapshots at different redshifts
between z = 0 and z = 15 allowing us to study the evolution
of the morphology of galaxies along time. Our primary analy-
sis focuses on the EAGLE simulation with the smallest cosmic
volume, RefL0025N0376. This choice is motivated by the need
to extensively test our analysis code while limiting the calcula-
tion time. This simulation follows a cubic periodic volume of
side L = 25 cMpc, with N = 3763 collision-less DM particles
with an individual mass of MDM = 9.7 × 106 M� and a start-
ing equal number of baryonic (gas) particles, each with an initial

2 http://icc.dur.ac.uk/Eagle/
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Fig. 1. Number of halos studied in this paper as a function of redshift in
the RefL0025N0376 EAGLE simulation.

mass of mg = 1.81 × 106 M�. The initial conditions were cre-
ated using values of the cosmological parameters derived from
the initial Planck data release (Planck Collaboration XVI 2014),
namely Ω0 = 0.307, Ωb ' 0.048, ΩΛ = 0.693, σ8 ' 0.83,
ns = 0.9611, and h ' 0.68, Y = 0.248. The ratio of the baryonic-
to-non-baryonic particles is therefore equal to (Ω0 − Ωb)/Ωb ≡

(mDM/mb) ' 5.4.

2.2. Star formation and its energy feedback

In the EAGLE simulation, stars are formed from gas particles
when the gas density exceeds a given threshold (see Schaye et al.
2014, for a detailed presentation). The limited resolution of the
simulation makes it necessary to impose such a threshold for
star formation for a density above which a cold interstellar gas
phase is expected to form. The probability that a gas particle
is converted into a collision-less star particle depends on the
gas particle’s pressure (Schaye 2004; Schaye & Dalla Vecchia
2008) and metallicity. The evolution of stars is tracked using
the metallicity-dependent lifetimes of Portinari et al. (1998). The
mass lost by stars is distributed among the neighbouring particles
through winds from B-, A-, and G-type stars, winds from mas-
sive stars, and core-collapse supernovae using the nucleosyn-
thetic yields from Marigo (2001). Stars can also inject energy
and moment into the interstellar medium (ISM) through stellar
winds, radiation, and supernovae. These processes are particu-
larly important for massive stars.

2.3. Black holes and feedback from AGN

Supermassive black holes (BHs) are settled in halos with a
total mass greater than 1010 M� and which do not already con-
tain a black hole (Springel et al. 2005; Booth & Schaye 2009;
Schaye et al. 2014). These halos are identified by a friends-of-
friends (FoF) algorithm at epochs corresponding to a logarithmic
sampling of the expansion factor. The gas particle whose density
is the highest is converted into a collision-less BH particle with
sub-grid BH mass mBH = 105 M� h−1. BHs grow by accretion of
gas. This accretion is dependent on the mass of the BH, the local
density and temperature, the velocity of the BH relative to the
ambient gas, and the angular momentum of the gas with respect

to the BH. BHs are merged with other BHs if they are separated
by a distance that is smaller than both the smoothing kernel of
the BH, hBH, and three gravitational softening lengths. A limit on
the allowed relative velocity prevents BHs from merging during
the initial stages of halo mergers.

The feedback associated with AGNs is implemented in a
manner analogous to energy feedback from star formation. This
feedback is tuned so that the simulation reproduces the present-
day galaxy stellar mass function and realistic sizes for disc
galaxies (Crain et al. 2015), and it verifies the close relationship
between the stellar mass of galaxies and the mass of their central
BHs.

2.4. Halo identification and sample

As mentioned, DM structures are initially identified using the
FoF algorithm with a linking length of 0.2 times the mean inter-
particle spacing (Davis et al. 1985). Particles other than the DM
ones (gas, stars, and black holes) are assigned to the same group
as their nearest DM neighbours. Halos are considered as gravita-
tionally self-bound structures within the FoF groups using the
SUBFIND algorithm (Springel et al. 2001; Dolag et al. 2009).
Unlike FoF, SUBFIND considers all types of particle and identi-
fies self-bound sub-units within a bound structure that are called
sub-halos. The local minima in the gravitational potential field
are the centres of sub-halo candidates. The sub-halo with a min-
imum value of the gravitational potential within a FoF group is
defined as the ‘main halo’. Any particle bound to the group but
not assigned to any other sub-halos is assigned to the main halo.
In this study, sub-halos are defined as satellite halos to the main
halo.

Our study is based on the evolution of the smallest EAGLE
simulation, RefL025N0376, spanning a stellar mass range from
109 to 1011 M� over a redshift range of 0 ≤ z ≤ 15. Figure 1
presents the number of halos from the small simulation accord-
ing to the snapshot redshifts. The number of detected halos first
increases from z = 15 to z = 5 as their difference in local density
is getting larger due to their gravitational build-up. Then, at red-
shift z ≈ 5, the hierarchical formation of large and massive halos
becomes dominant, leading to a decrease in the total number of
individual structures.

2.5. Overall properties of the halos at z = 0.5

In this section, we present the halo content of the
RefL0025N0376 simulation, and for that we chose the redshift
z = 0.5, which is the typical redshift of known gravitational
lense deflectors. We analyse the mass distribution and look at
the distribution of the different types of particles in the halos
and sub-halos.

The mass distribution of the DM particles remains constant
in the simulation (mDM = 9.7 × 106 M�). DM particles are
non-colliding and therefore only interact gravitationally. Sev-
eral gas particles are more massive than their initial mass (mg =

1.81 × 106 M�) but this situation remains rare due to the high
probability of these particles being converted into star particles.
As already mentioned, the initial mass ratio between DM and gas
particles is exactly the ratio of the density of these two compo-
nents in the cosmological model used by the EAGLE simulation.

In Fig. 2, we present the fraction of the sub-halo mass to the
total mass of the halo as a function of the total mass of halos.
In this way, we can detect the presence of massive sub-halos in
comparison to their main parent halo. Most halos have a mass
between 109 and 1011 M�. For the less massive halos, a large
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Fig. 2. Fraction of the sub-halo mass to the total mass of the halo as
a function of the total mass of halos. Colours represent the fraction of
halos at redshift z = 0.5.

Fig. 3. Mass distribution of 42 766 EAGLE halos at redshift z = 0.5 for
each type of particle. The y-axis shows the volume densities for a box
size of 16.94 Mpc per side. The black dotted line represents the total
mass of the halos by summing the mass of all the particles. We notice
that the DM particles dominate the halos masses by several orders of
magnitude.

proportion of the mass can be accounted for by the sub-halos.
This is an issue when analysing the morphology of such halos.
To take it into account, any halo whose sub-halos contribute to
more than 10% of its total mass are not considered in the results.
We found that 88% of all halos identified at redshift z = 0.5 have
less than 10% of their total mass in sub-halos.

Figure 3 presents the distribution of the mass for the 42 766
halos considered. The DM mass contribution is several orders of
magnitude larger than those of the two other types of particles.
As expected, the mass of the halos is largely dominated by DM.

Figure 4 presents the number of particles in these halos for
each type of particle. There are very few massive black holes in
each halo, so they do not directly influence the overall shape.
Therefore, they will only be accounted for in the total mass anal-
ysis of the halos. On average, 50% of the halos have a small num-

Fig. 4. Distribution of number of particles of each type in halos in
RefL0025N0376 simulation at redshift z = 0.5. The y-axis shows the
volume densities for a box size of 16.94 Mpc per side.

ber of DM particles (50–300 particles), but the number of bary-
onic particles is even smaller (only 7% have more than 50 gas
particles and 2% more than 50 stars). As a result, we observe
many dark halos containing very few or no baryonic particles
(90% of halos have no stars).

3. Shape analysis

The EAGLE halos have various shapes and sizes and often have
rich structures. In order to analyse all the simulations and model
each halo whatever its shape is, we developed a specific analy-
sis procedure that is detailed hereafter. It was applied five times,
respectively, for each type of particle (DM, gas, stars) as well
as for the sum of the baryonic components and all particles
together.

We also performed a complementary shape analysis of the
projected halos in the [xy], [yz], and [xz] plans to derive the sta-
tistical distribution of the shape parameters of once projected on
a plane that is tangential to the celestial sphere. The projected
mass distribution being a central parameter of the modelling of
gravitational lenses.

An accurate measurement of the major and minor axes of an
EAGLE halo is not straightforward, because generally the distri-
bution of particles is not homogeneous and presents peripheral
sub-structure, as illustrated in Fig. 5, that impacts the measure-
ments. Recent studies of the EAGLE simulations focus on their
star and gas content (Thob et al. 2019; Hill et al. 2021) and only
study the central part of the halos. The present work intends to
assess the overall morphology at a larger scale accounting for
most of the matter including DM, which is the gravitational dom-
inant component. A specific strategy was, however, developed to
get rid of halo sub-structures.

3.1. Elimination of peripheral sub-structures for shape
analysis

3.1.1. Determination of the centre of the halo

We started by determining the centre of the main halo contain-
ing all the particles without taking into account the influence of
peripheral sub-structures. First, we considered all particles and
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Fig. 5. Three dimensional plot of main halo #20 from the
RefL0025N0376 simulation at z = 0.5 with a large-scale sub-structure
in the down part of size ∼150 kpc. Coordinates are in the initial
EAGLE simulation reference system (X,Y,Z). All types of particles are
represented.

found their median position (x0, y0, z0). Then, a new median
position (x0′, y0′, z0′) was derived from the particles encom-
passed in a sphere centred on (x0, y0, z0) and with a radius equal
to one tenth of the maximal distance between any particle and the
centre, giving priority to the densest part of the halo. This second
step is re-run but using the new centre (x0′, y0′, z0′) until conver-
gence is reached and the final median position of the remaining
particles defines the final centre of the halo.

A visual check is used to monitor convergence. This cen-
tre corresponds to the location of the highest density peak of
particles. In practice, three iterations are often required before
convergence.

3.1.2. Working sphere

In order to confidently measure the shape properties of a halo, we
need to get rid of the influence of peripheral sub-structures. For
this, we aim to determine a working spherical volume charac-
terised by its radius, r80cc, that encompasses a sufficient amount
of mass while not including the perturbing sub-structures. r80cc
is empirically chosen as the radius at which the density drops
by 80% from the central core density. The computed sphere
then delimits the volume comprising the particles we chose to
consider.

To derive r80cc, it is necessary to establish the density profile
of the halo. For this, we first need to determine the size of the
spherical core of the halo, rcore, that contains 10% of the total
mass and within which the core density will be measured.

To do so, we produce a cumulative mass growth curve of the
halo (as shown in Fig. 6) by summing the mass of particles in
successive spherical shells with width equals to 1/50 of the total
spatial extension of the halo. When the derived mass does not
change from the mean of the last three measurements by more
than 1σ, the process stops. The asymptotic value of the mass
growth curve corresponds to the total mass of the halo. From this

Fig. 6. Cumulative mass growth curve of the main halo #20, obtained
from mass measurement in successive concentric spherical shells with
width of 1/50 of the total spatial extension. The intersection of the yel-
low line with the growth curve indicates the core radius rcore encom-
passing 10% of the total mass. Here rcore = 20.92.

Fig. 7. Density profile of main halo #20, obtained from density esti-
mation in successive concentric spherical shells with width of 1/50
of the total spatial extension. The intersection of the yellow line with
the density curve indicates the radius r80cc, at which point the density
drops by 80% from the central core density. Here rcore = 20.92 kpc and
r80cc = 47.25 kpc.

curve, we determine the core radius of the halo, encompassing
10% of the total (asymptotic) mass.

It is then possible to establish the radial density profile of the
halo by estimating the density in the core, rcore, and in successive
spherical shells with a radius step of 1/50 of the total spatial
extension of the halo. We present in Fig. 7 the resulting density
profile.

The radius at which the density drops by 80% from the cen-
tral core density, r80cc, is derived from this figure via a linear
interpolation. This radius defines the sphere in which the follow-
ing shape analysis is performed.
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Fig. 8. Three dimensional plot of main halo #20 from EAGLE (z = 0.5)
with materialisation of the final ellipsoid describing the halo, obtained
by an iterative PCA.

3.2. Semi-axis and shape parameter estimation

The semi-axes (a, b, and c, from largest to smallest) of the
halo are estimated by applying a principal components analy-
sis (PCA) to the spatial coordinates of the particles contained
in the working sphere. The PCA determines the principal axes
of the distribution that best explain the (normal) variance in the
coordinate space. The length of each principal axis is given by
the square root of the eigenvalues of the covariance matrix of the
particles coordinates. From a practical point of view, the semi-
axes measure the standard deviations of the underlying three
dimensional particle distribution.

Once the first estimation of the semi-axes is obtained, the
PCA is re-applied iteratively to the selection of particles encom-
passed in the ellipsoid defined by the semi-axes derived at previ-
ous iteration and a new estimation of the semi-axes is produced.
After a few iterations (<10) convergence is reached and the final
semi-axis estimates (a, b, c) are obtained (see Fig. 8). By con-
vention, a > b > c.

From the final estimates of the semi-axes of the fitted ellip-
soid, we define the axis ratios b/a, c/a, and c/b. The ratio c/a is
also called sphericity (c/a = 1 corresponds to a sphere, whereas
c/a = 0 corresponds to a flat disc if b , 0).

We have derived in this way, for each halo, estimates of
the semi-axes of the ellipsoids corresponding to the distribu-
tion of each type of particles (stars, gas, DM) as well as to the
distribution of baryonic and all particles: (a, b, c)star, (a, b, c)gas,
(a, b, c)DM, (a, b, c)baryonic, (a, b, c)all.

3.3. Orientation of halos

In the case of a three-dimensional distribution of particles, the
principal axes of the distribution define a new orthogonal refer-
ence system (X′,Y ′,Z′). This reference system is rotated with
respect to the initial EAGLE reference system (X,Y,Z) by three
Euler angles (ψ, θ, φ) that are given in the rotation matrix. This
matrix allows us to convert the position of the particles given
in the EAGLE simulation reference system (X,Y,Z) to the new

reference system defined by the principal axes (X′,Y ′,Z′) of the
distribution.

We derived estimates of the three Euler angle this way for
each halo, for each type of particle, as well as for the entirety as
(ψ, θ, φ)stars, (ψ, θ, φ)gas, (ψ, θ, φ)DM, (ψ, θ, φ)all.

3.4. Mass growth curve and mass concentration

Once the shape of a halo is known, it is possible to establish
the final mass growth curve characterising its mass distribu-
tion. This curve is computed by adding the mass of the parti-
cles contained in successive concentric ellipsoid shells with a
fixed width, as illustrated in Fig. 9 (left panel). The calculation
is stopped when an asymptote is reached. The resulting curve
is smoothed by a moving average with a three-point window.
Figure 9 (right panel) presents the final mass growth curve of
the main halo #20 from EAGLE (M = 1.18 × 1012 M�, z = 0.5,
Npart = 1.62 × 105 particles).

In galaxy classification studies, light concentration is often
used to characterise the light distribution of galaxies in view of
discriminating between early-types (bulge dominated) and late-
type objects. A similar quantity, the mass concentration, can be
estimated as (Conselice 2003):

C = 5 × log
(

r80

r20

)
, (1)

where r20 and r80 are the radii containing 20% and 80% of the
total mass, respectively. These radii are measured from the mass
growth curve as the intersection of the curve with the horizontal
lines corresponding to 20% and 80% of the total mass.

We derived a mass growth curve and a mass concentration
this way for each halo, for each type of particle, as well as for
the whole halo.

4. Validation of the algorithm

4.1. Simulation of halos

We validated our method by applying it to 10 000 simulated
halos with shape parameters (asim, bsim, csim) randomly selected
such that a > b > c and a < 1. To simulate halos, we
draw the particles coordinates from a multivariate normal dis-
tribution with mean µ = [µx, µy, µz ] and covariance matrix
Σ = diag(a2

sim, b
2
sim, c

2
sim). We then rotated the whole distribu-

tion of particles by three randomly selected Euler angles (ψsim,
θsim and φsim) in order to simulate randomly orientated halos.
The resulting simulated halo has particle coordinates expressed
in the original (X,Y,Z) reference system. We do not consider the
possible presence of substructures in the halos since our algo-
rithm is built to minimise the influence of these substructures
before applying the morphological analysis.

4.2. Estimation of the halo’s parameters

Two parameters may influence the correct recovery of the input
parameters defining the shape and orientation of the simulated
halos: the number of particles in the halo (too sparse distribution
may be poorly recovered) and the sphericity of the halo (distri-
bution close to a sphere may be harder to retrieve).

4.2.1. Dependence on the number of particles

To explore the dependence on the number of particles, we sim-
ulated 10 000 synthetic halos containing 10–2000 uniformly
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Fig. 9. Calculation of the mass growth curve. Left panel: projection along (X,Y) of main halo #20 of EAGLE redshift z = 0.5. Yellow ellipses
represent successive concentric ellipses. Here, only one in five ellipses are displayed. Right panel: mass of the particles contained in each successive
ellipse is summed to construct the cumulative halo mass curve. The green dashed line is the asymptotic value of the mass growth curve, which
corresponds to the normalised total mass of the halo. The red and blue dashed lines correspond to the radii containing 20% and 80% of the total
mass, respectively.

drawn particles, as observed in EAGLE halos (see Fig. 4) and
with a fixed sphericity. We did that for two different spheric-
ities: csim/asim = 0.72 (rather spherical halos) in one case and
csim/asim = 0.25 (flattened-disc halos) in the other. We then
applied our algorithm to these synthetic halos and derived esti-
mates of the semi-axes (a, b, c) and the Euler angles (ψ, θ, φ).

In Appendix A, we present the diagrams presenting the rel-
ative errors3 (∆a, ∆b, ∆c) and the difference between the esti-
mated angles (ψ, θ, φ) and their true value (ψsim, θsim, φsim) as a
function of the number of particles and the sphericity.

The semi-axes are generally well recovered to a level bet-
ter than 10%, and generally to one better than 5% for halos
with more than 100 particles, whatever the sphericity is. There
is a visible degradation of the quality of the semi-axes when the
number of particles is smaller than 100. The semi-axis ‘c’ then
tends to be slightly underestimated by less than 5% for halos
with fewer than 100 particles. We also notice that the orientation
of the halos is globally well recovered to better than 10 deg in
all cases. The sphericity of the halos is influencing the quality of
the recovered orientation as expected: for quasi-spherical halos
with more than 100 particles, the errors are of 8–10 deg or fewer,
while for flattened halos they are around 2–3 deg.

4.2.2. Dependence on the sphericity

To explore the dependence on the sphericity of the halos, we
have simulated 10 000 synthetic halos of 500 particles with
randomly selected axis ratios such that (bsim/asim) < 1 and
(csim/bsim) < 1. We analysed these halos with our algorithm
and derived estimates of their semi-axes (a, b, c) and their Euler
angles (ψ, θ, φ).

The relative errors (∆a, ∆b, ∆c) on the estimated semi-axes
and the difference between the estimated angles (ψ, θ, φ) and
their true value as a function of their sphericity is presented in
Appendix A. We observe that the semi-axes (a, b, c) are well
recovered but a slight systematic effect is observed for halos with

3 ∆x = (x − xsim)/xsim.

high sphericity (c/a > 0.9): major-axis a is overestimated by
0.2%, semi-axis b is underestimated by 0.3%, while c does not
seem to be influenced by the sphericity of the halos. The orien-
tation of the halos is also well recovered with relative errors not
influenced by the sphericity of the halo, except for φ (the third
rotation). The distribution of quartiles of ∆φ indicates a severe
degradation (errors up to 10 deg and more) for sphericities larger
than 0.9 with a systematic over-estimation of φ.

We conclude that the estimate of the value of the principal
semi-axes are very well recovered when the number of particles
included in the halos are larger than 100. The semi-axes are gen-
erally recovered at a rate better than 5%. The Euler angles of the
halos are well recovered to better than 10 deg for halos with a
number of particles larger than 100, but their recovery is depen-
dent on the sphericity of the halo, degrading for quasi-spherical
halos with c/a > 0.9.

5. Application to the EAGLE snapshot at redshift
z = 0.5

We first focus on a comprehensive description of the results
obtained for the redshift z = 0.5 in the RefL0025N0376 sim-
ulation, because one motivation of our work consists of studying
strong lensing. We limit our analysis to halos containing at least
100 particles of each type in order to ensure the reliability of
the estimated parameters, as seen in Sect. 4.2.1. We derive shape
parameters describing (i) the DM distribution for 17 480 halos,
(ii) the gas distribution for 2122 halos, and (iii) the star distribu-
tion for 682 halos. From the 2122 halos with a sufficient number
of gas particles to be considered as a halo, 1440 do not contain
the minimum of 100 stars we required, while 682 do (hereafter
gas halos ‘w/ stars’, gas halos ‘w/o stars’).

5.1. Orientation of the halos

We begin with an examination of the differences in the alignment
of the gas, stars and DM halos as a function of the total mass. We
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Fig. 10. Difference of alignment angle, α, between the minor axis of gas halos and all semi-axis of the DM (left panel) and star halos (right panel).
The solid lines indicate the median values of α, whilst the shading denotes the 25th–75th quartiles. The values are shown as a function of the total
mass (Mtot). The red, blue, and green curves correspond to the difference of alignment of the gas minor axis with respect to the minor, intermediate,
and major axes, respectively.

quantify the differences of alignment of the various components
via the angle α, between the semi-axes of the ellipsoid describing
the distributions via the scalar product of two major (intermedi-
ate or minor) axes (α in case of projected halos). We note that it
is more typical in the literature to use the major axis. In contrast,
it is the minor axis that is the most natural choice when focusing
on discs. The quantity α only varies between 0 and 90 deg where
θ = 0 deg indicates perfect alignment and θ = 90 deg indicates
orthogonality.

Figure 10 shows the differences of alignment between the
minor axes of the gas distribution and all semi-axis of the DM
and star halos. In each panel, the difference of alignment is
shown as a function of the total mass, Mtot. In general, the
alignment between the gas and the DM is relatively strong
between minor axes, with the median alignment typically being
α ' 40 deg at Mtot = 1010 M� and declining to α ' 30 deg at
Mtot = 1011 M� down to α ' 20 deg at Mtot > 1012 M�. It is
important to note that the differences of alignment with the less
massive DM halos is imprecise since they have a quasi-spherical
shape in most cases (see Sect. 5.3).

The alignment of the gas and the stars is only slightly depen-
dent on the mass of the halos. The respective minor axes of
gas and star halos have a median alignment of at least 40 deg
and decrease and stabilise at around 20 deg for all masses. This
behaviour will have to be confirmed with a more massive sample
of halos.

Bett et al. (2010) quantified the difference of alignment angle
between the stellar and total matter distribution in a sample of
disc galaxies selected from a hydrodynamic simulation. They
found that half of these galaxies have a difference of align-
ment larger than 45 deg. Using a sample of the EAGLE and
cosmo-OWLS simulations, Velliscig et al. (2015) reported that
the difference of alignment of massive gas halo is as large as
50 deg and dropped to 30 deg for the halo mass range 13 <
log10(M200) < 14. Despite the lack of data for massive halos
beyond 1012 h−1 M� in the small EAGLE simulation, both stud-
ies are in broad agreement with our findings for similar halo
masses. A second paper will follow presenting the results of
larger simulations including halos of larger masses.

5.2. Semi-axes

In Fig. 11, we present the distribution of the ratio Ãgas =

aDM/agas and Ãstars = aDM/astars of the fitted semi-axes of halos
according to the type of particles. As mentioned before, gas
halos are split in two groups, gas halos depleted from stars
(1440) and gas halos with a sufficient number of stars (682).
When considering all particles together, the resulting distribu-
tions are similar to those of DM, and this is why the all-particles
case is not added to the figures. Since we see the same behaviour
on all three axes (a, b, c), we only present the semi-axis a, but
the results also apply for the b and c axes.

We remind the reader that the length of the semi-axes are
obtained from the square root of the eigenvalues of the PCA.
Thus, the measurement of the principal axes reflects the charac-
teristic size in each direction of the halos. In this way, the Ã ratio
can be used to estimate the extension of the distribution. If the
semi-axis value is small, halos have small extension, whereas the
larger the value, the more widespread the halo. This means that
Ã > 1 denotes that gas or star halos are less extended than DM
halos, which is the case for star halos in Fig. 11. For gas halos,
we observe two cases: some of the gas halos w/o stars (26%)
and w/ stars (42%) have larger semi-axes than the DM one. This
behaviour is observed both for gas halos w/o star particles and
for halos with at least 100 star particles, but it is more significant
for halos with more than 100 star particles.

We then look at the ratio between the length of the gas and
DM semi-axes in detail. Figure 11 also presents the distribution
of the ratios B̃gas = bDM/bgas (middle panel) and C̃gas = cDM/cgas
(right panel) for the 2 122 halos of gas and for each semi-axis
(a, b, c). For B̃ and C̃, we only consider halos with Ãgas < 1 and
Ãgas, B̃gas < 1, respectively. We see that we have a significant
number of gas halos that have major axis ratios smaller than 1.
Looking at the ratios B̃ and C̃, we see that the gas halos with
a ratio Ã smaller than unity can have a ratio B̃ greater than 1,
meaning that the gas particles are less extended than their DM
counterpart along this axis. However, this does not represent the
majority of halos. A significant proportion of halos (71%) that
have a ratio on Ã < 1 also have a ratio on B̃ < 1 and C̃ < 1.
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Fig. 11. Axis ratios Ã, B̃ and C̃. Each panel corresponds to a sub-distribution. Left panel: Ãgas = aDM/agas (green and red bins) and Ãstars = aDM/astars

(blue bins) axis ratios. Values below 1 correspond to a semi-axis of gas (stars) larger than their DM equivalent. Middle panel: B̃ distribution with
only the Ã < 1 halos. Bottom panel: C̃ distribution with only halos with Ã < 1 and B̃ < 1.

Fig. 12. Distribution of b/a (top panel) and c/a (bottom panel) axis
ratios according to the type of particle contained in the RefL0025N0376
simulation at z = 0.5. DM halos (17 480) are represented in pink. Gas
halos are split in two groups: gas halos w/o stars (1440) in green and
gas halos w/ stars (682) in red. Halos of stars (682) are represented in
blue.

Table 1. Analysis of the 17 480 halos in the RefL0025N0376 simulation
at z = 0.5.

DM Gas Gas Stars
(w/ stars) (w/o stars)

b/a 0.82 ± 0.11 0.70 ± 0.19 0.80 ± 0.16 0.76 ± 0.19
c/a 0.64 ± 0.12 0.38 ± 0.20 0.60 ± 0.22 0.50 ± 0.12

Notes. Median and median-absolute deviations of axis ratios b/a and
c/a are provided according to the type of particle contained in the halos:
DM (17 480 halos), gas (1440 halos w/o stars, 682 w/ stars), and stars
(682 halos).

5.3. Shape of halos

In Fig. 12, we present the distribution of the axis ratios b/a
and c/a of the 17 480 halos from the RefL0025N0376 simula-
tion according to the types of particles they contain (DM, gas,
or stars). Table 1 summarises the median characteristics of the
distributions of axis ratios according to the particle types.

The EAGLE halos at z = 0.5 are described by a median
axis ratio: b/a ∼ 0.8. The sphericity peaks around c/a ∼
0.6, but we notice that the gas component presents an over-
representation at small values of sphericity c/a corresponding
to flatter ellipsoids of gas. These flatter halos coincidentally
correspond to halos with Nstars > 100. DM halos have weak
ellipticity with strong sphericity, as b/a ∼ 0.8 and c/a ∼ 0.7.
Because the EAGLE simulation’s prescription for star forma-
tion uses a Jeans-mass-limiting pressure floor, it is difficult for
gas to cool into thin discs before creating stars, resulting in
an artificial thickening of the stellar component and perhaps
explaining why there are very few star halos with c/a < 0.3.
Despite the fact that we used a different approach based on a
PCA, the median values of the DM, gas, and star sphericity are
largely consistent with those retrieved by Velliscig et al. (2015),
Shao et al. (2016), and Hill et al. (2021) for halos in the same
mass range. Similarly, the distribution of b/a and c/a axis ratios
are consistent with those recovered by Tenneti et al. (2014)
in the MassiveBlack-II and by Pillepich et al. (2019) in the
IllustrisTNG simulations.

We now investigate the dependence of the sphericity on the
mass of the halos, with a particular focus on gas halos. Figure 13
presents the distribution of the sphericity, c/a, for DM, gas (split
in w/ stars and w/o stars), and star halos. We split star halos into
two groups: low-mass halos (Mtot < 1011 M�) and high-mass
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Fig. 13. Analysis of 17 480 halos at z = 0.5 of RefL0025N0376 EAGLE simulation. The distribution of the sphericity, c/a, is shown as a function
of the total mass of the halos for DM (left panel), gas (middle panel), and stars (right panel). Gas halos are split in two groups: gas halos w/o
stars (1440) are in green and gas halos w/ stars (682) are in red. Star halos are split into two groups of approximately equal size: low-mass halos
(Mtot < 1011 M�), depicted by blue dots, and high-mass halos (Mtot > 1011 M�), depicted by yellow dots. Colour lines represent the median.

Fig. 14. DM-to-gas (top panel) and gas-to-star halo (bottom panel)
concentration ratios as a function of their total mass for 1030 halos
in the RefL0025N0376 simulation. Halos are composed of a mini-
mum of 200 particles. Gas halos are split in two groups: gas halos w/o
stars (419) in green and gas halos w/ stars (611) in red. Star halos
are split into two groups of approximately equal size: low-mass halos
(Mtot < 1011 M�), depicted by blue dots, and high-mass halos (Mtot >
1011 M�), depicted by yellow dots. Colour lines represent the median.

halos (Mtot > 1011 M�). This threshold was chosen so as to have
50% of the star halos in each group.

There is a clear dependency on the sphericity of the gas
halos with the mass of the halo: the less massive halos tend to
have a more spherical distribution of gas with median value of
c/a ∼ 0.6, whereas for high-mass halos (Mtot > 1011 M�), the
sphericity has a median value of c/a ∼ 0.4. Star halos do not fol-
low the same behaviour since we do not observe any influence
of mass on the flattening. The lack of massive star halos does not
allow us to draw a definitive conclusion. The DM sphericity is
totally insensitive to the mass of the halos.

5.4. Mass distribution of halos

In addition to the shape and orientation parameters, it is also
interesting to investigate the mass distribution in the halos, which
gives insight into their internal structure. For this we used the
concentration parameter C from Eq. (1), which relies on the mass
growth curve. Figure 14 presents the ratio of the concentration
parameters between DM, gas, and star halos as a function of their
total mass. In order to avoid poorly constrained concentration
estimates, we remove all halos with fewer than 200 particles.

We observe in the top panel of Fig. 14 a concentration ratio
CDM/Cgas slightly smaller than 1 for halos with and without a
sufficient number of stars. This shows that the gas of these halos
is slightly more concentrated than the DM.

Regarding the concentration of star particles compared to
gas particles, we observe that most of the star halos (69%) are
less concentrated than gas halos at redshift z = 0.5. Looking at
the median of the concentration ratios for the two different mass
ranges, we see that the more massive stellar halos (in yellow)
are more concentrated than the less massive ones (in blue). It is
important to remember here that the concentration does not pro-
vide a measure of the extent of the halos. Therefore, although the
gas may be more concentrated than the stars, the latter are effec-
tively formed in the core of the gas halos as shown in Fig. 15.
In this figure, we show the distribution of the ratio between the
half-mass radius of DM and gas halos (top panel) and gas and
star halos (bottom panel), respectively.

The distribution of the ratio of this effective radii according
to the type of particles shows that the star particles are well con-
centrated in the core of the halos. There is no stellar halo that
has an effective half-mass radius larger than its corresponding
gas halo. The EAGLE simulation therefore contains gas halos
that are more diffuse than their DM counterparts.
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Fig. 15. Distribution of the ratio between the half-mass radius of DM
and gas halos (top panel) and gas and star halos (bottom panel). Halos
are composed of a minimum number of 200 particles. Colour scheme is
similar to that of Figs. 13 and 14. The constant lines RDM

50 /R
gas
50 = 1 and

Rgas
50 /Rstars

50 = 1 are also plotted as references.

5.5. Properties of the projected halos

The work presented in previous sections investigates the three
dimensional shape and mass distribution of halos from the
RefL0025N0376 (z = 0.5) simulation. Instead, common analy-
ses of galaxy morphology using imaging surveys usually derive
parameters characterising the properties of projected halos onto
the sky plane. Here, we analyse the properties of the EAGLE
halos when projected onto the plane of the sky, allowing a com-
parison with ground-based and space-based imaging surveys and
giving a measurement of the gravitational lensing effect that
gives, in turn, constraints on the matter distribution along the line
of sight. For commodity and under the reasonable assumption
that halos are uniformly oriented, we use the coordinates of the
particles in the XY , YZ, and XZ planes as the projections of the
halos in three directions. Figure 16 presents the axis ratio (bp/ap)
of the projected halos from the RefL0025N0376 (z = 0.5)
EAGLE simulation. Table 2 summarises the median character-

Fig. 16. Unit-area distribution of projected axis ratios of 61 398 projec-
tions from the RefL0025N0376 simulation at z = 0.5 according to the
particle type: DM (61 398 halos), gas (4362 halos w/o stars, 2058 w/
stars), stars (2172 halos).

Table 2. Median and median-absolute deviations of the projected axes
ratios bp/ap, according to the type of particle: DM (61 398 halos), gas
(4362 halos w/o stars, 2058 w/ stars), and stars (2172 halos).

DM Gas Gas Stars
(w/ stars) (w/o stars)

bp/ap 0.85 ± 0.06 0.75 ± 0.10 0.82 ± 0.08 0.80 ± 0.07

istics of the projected distributions of axis ratios according to
the particle type.

The overall distribution of the axis ratios from DM has a
median value of (bp/ap)DM = 0.85±0.06 corresponding to quasi-
spherical halos. Gas and stars have similar properties with a lit-
tle more elongated projected profiles with axis ratio values of
(bp/ap)gas = 0.75 ± 0.10 for gas halos with more than 100 star
particles and (bp/ap)gas = 0.82 ± 0.08 for gas halos with fewer
than 100 star particles. Star halos have a median axis ratio of
(bp/ap)stars = 0.80 ± 0.07. The three normalised distributions
agree at a 1σ level.

The median value of the axis ratios for stars can be compared
to the morphology derived in imaging surveys such as the SDSS
DR16 (Ahumada et al. 2020) or derived from the space-based
Gaia observations (Ducourant et al. 2022; Gaia Collaboration
2022). We analysed the distribution of the axis ratios of 390 612
selected galaxies from the SDSS DR16 for which the parame-
ters of a de Vaucouleurs profile are provided. The mean value
of their axis ratios is (b/a)SDSS = 0.65 ± 0.21. The SDSS
estimates describe stellar content of galaxies with more elon-
gated shape than what is observed in the EAGLE simulation at
z = 0.5. The same sample of galaxies, but observed by Gaia
with a de Vaucouleurs profile, has the following axis ratio values:
(b/a)Gaia ∼ 0.73 ± 0.14. Depending on the survey ground-based
or space-based the mean values of an axis ratio are somewhat
different, but they are in good agreement one with the other and
with the EAGLE value, within 1σ.
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Figure 17 presents the ratio of concentration of the projected
DM and gas halos (top panel) and gas and star halos (bottom
panel) as a function of the total mass.

In it, we see a CDM/Cgas concentration ratio slightly smaller
than 1 between DM and gas. This shows that the gas is slightly
more concentrated than the DM. This result is consistent with the
observations from Sect. 5.4. Star halos have a lower concentra-
tion than gas. This behaviour is the opposite of what is observed
for the three dimensional halos.

6. Dependence on the redshift

The RefL0025N0376 simulation contains 29 snapshots with dif-
ferent redshifts varying from z = 15 down to z = 0. The analysis
of the number of halos, as well as their morphology and mass
distribution, at the different redshifts allows an insight into the
cosmic evolution. In the rest of this study, we chose to represent
the evolution of the shape of the halos as a function of the look-
back (LB) time. This change of scale between redshift and LB
time allows us to have a linear time scale in the EAGLE snap-
shots and to focus more on the near Universe. We used the same
cosmological parameters as the EAGLE simulation for the scale
conversion, as provided in Sect. 2.

6.1. Frequencies

The number of halos is not constant with redshift and the pres-
ence of stars is linked with the stage of evolution of the halos.
In a Λ-CDM universe, high-mass DM halos are formed more
recently than their low-mass counterparts (Qu et al. 2017). This
is confirmed in Fig. 18, which presents the number of halos
at various redshifts and according to the particle type for the
RefL0025N0376 simulation. The number of low-mass DM halos
increases with time. The number peaks at LB = 12.13 Gyr
(z = 3.53) and then decreases. The rise illustrates that the
simulation becomes more and more contrasted (the FoF algo-
rithm detects more and more halos) as structures emerge. From
LB = 10.15 Gyr (z = 1.74), we mainly observe halo mergers in
hierarchical mass growth.

We observe a similar behaviour for gas halos at LB =
12.76 Gyr (z = 5.04), where the number of low-mass halos peaks
and then decreases. Low-mass gas halos that formed at high red-
shifts do not exist in the present day and merged into more mas-
sive halos (Qu et al. 2017).

6.2. Morphology

Figure 19 presents the evolution of the half mass radii of the star
halos from the RefL0025N0376 simulation as a function of the
LB time for two mass ranges.

One first observes that halos more massive than 1010 M�
appear from LB = 13.17 Gyr (z = 7.05) and more massive than
1011 M� from LB = 12.88 Gyr (z = 5.49) corresponding to the
respective time scales necessary for significant fusions of halos
producing sufficient stars. The size of the star halos grows with
time whatever their mass range is. The growth rate is similar.
The growth of halo size results from the merging along time of
halos to produce more massive and hence larger halos and by the
formation of new stars.

In order to investigate the mass dependence on the distribu-
tion of the axis ratio, we plot in Figs. 20 and 21, the median of
the axis ratios (b/a) and (c/a) for the mass bins 109 ≤ Mtot <
1010 M�, 1010 ≤ Mtot < 1011 M�, and 1011 ≤ Mtot < 1012 M�.

Fig. 17. Concentration ratio of the projected halos at z = 0.5 from the
RefL0025N0376 simulation. The halos have a minimum of 200 par-
ticles. The ratios CDM/Cgas (top panel) and Cgas/Cstars (bottom panel)
are expressed as a function of the total mass of the halo. Gas halos are
split in two groups, gas halos w/o stars (1290) in green and gas halos w/
stars (1875) in red. Star halos are split into two groups of approximately
equal size: low mass halos (Mtot < 1011 M�), depicted by blue dots, and
high mass halos (Mtot > 1011 M�), depicted by yellow dots. Colour lines
represent the median. The constant dashed lines CDM/Cgas = 14 and
Rgas/Rstars = 1 are also plotted as references.

The shape of the halos when all particles are considered is
dominated by the DM component if all types of particles are
considered. In fact, the shape of the DM component is nearly
identical to the total mass distribution, so we did not consider the
case of all particles. The global tendency of the axis ratios is to
become more and more spherical with time, whatever the mass
and the particle type are. These plots can be compared against
Allgood et al. (2006) and Tenneti et al. (2014). Our results agree
with theirs for DM halos in the sense that the average axis ratios,
b/a and c/a, increase as we get closer to the present time (LB =
0). This effect is not due to baryon physics since it is also found
in DM-only simulations (Bryan et al. 2013; Tenneti et al. 2014).
The halos are built up by accreting matter from the cosmic web
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Fig. 18. Variation of number of halos with at least 100 particles from the RefL0025N0376 simulation as a function of redshift. Halos are grouped
according to the type of their constituent particles and split in various ranges of solar masses.

Fig. 19. Median of the half mass major-axis radius of the star halos as
a function of the LB time for various solar mass ranges. The solid lines
indicate the median values, whilst the shading denotes the 25th–75th
quartiles.

filaments, resulting in an initial anisotropy, with a progressive
virialisation that leads to a final ellipsoid for these non-colliding
particles that approach a spherical halo.

For the stellar matter, we see that the average axis ratios gen-
erally follow the DM ratios trends. Star particles are, as DM par-
ticles, non-colliding. They behave as massless particles in the
gravitational potential defined by the DM-dominated halo. The
only exception concerns the very massive gas halos (M� > 1011),
for which an inverse tendency for (c/a) is observed. These halos’
discs tend to become more and more flattened with time. For gas,
low-mass halos (M < 1010 M�) have larger axis ratios than more
massive halos. This is correlated with the absence of stars in the
low-mass halos.

Compared to the previous b/a ratio, the c/a axis ratio is
slightly smaller than b/a. This results in rather flattened halos.
The c/a axis ratio of the gas shows a strong dependence on the
mass. The greater the mass, the more the axis ratio tends towards
small values of c/a. This shows that gas halos tend to flatten out
as they gain mass. The minimum mass observed for a halo of
stars to form (Nstars > 100) is M ∼ 1011 M�, revealing that a
necessary mass level is required to form enough stars.

6.3. Concentration as function of redshift

As in Sect. 5.5, we remind the reader that we did not consider
halos with fewer than 200 particles for concentration measure-
ments. Figure 22 presents the evolution of the median of the con-
centration as a function of the LB time.

The concentration of DM and stars increases continuously
during the simulation. The DM concentration increases more
strongly at the beginning of the simulation (10 < Tlookback <
13 Gyr) than at more recent times (0 < Tlookback < 8 Gyr). The
DM concentration increases as halos form and as these new halos
accumulate mass by accreting particles into their gravitational
pool. Then, the gas particles follow the gravitational potential
and fall in the core of the DM halos. This is observed through a
significant increase of the gas concentration in the first gigayear
of the simulation up to an LB time of ∼8 Gyr, where the concen-
tration peaks at around 4.5 for halos that have already formed
some stars. This reflects the fact that high-concentration gas
halos slowly lose their concentration over time. This can have
two possible origins. The first is that the concentrated gas in the
heart of the halos is consumed to fuel the formation of new stars.
Then, the gas is dispersed by these new stars formed in the heart
of the halos. Gas halos that do not form any star particles are
small halos (Mtot < 109 M�) and have a very low decreasing
concentration as no star consumes the gas.

6.4. Projected axis ratio

In this section, we repeat the analysis performed for the three
dimensional halos in Sects. 6.1 and 6.2 for the two dimensional
projected halos. Figure 23 presents the projected axis ratio as
function of the redshift for each type of particle and by mass
range.

We observe that the halos are more spherical on average for
low values of the LB time. DM has a constantly increasing distri-
bution. The greater the mass, the greater the axis ratio of the halo.
The general evolution of stars is identical to that of DM. For star
particles, there is an inversion in the evolution of the most mas-
sive halos. For the most massive halos, Mtot > 1011 M�, the axis
ratio of the stars tends to be lower. For gas halos of M > 1011 M�,
the projected axis ratio has a slight tendency to decrease.

6.5. Projected concentration

Figure 24 presents the evolution of the median of the projected
concentrations as a function of the LB time. The behaviour of
the DM particles is identical to that already observed on the
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Fig. 20. Dependence of the median of axis ratios (b/a) on the LB time for halos in the RefL0025N0376 simulation according to various solar mass
ranges and particle types.

Fig. 21. Dependence of the median of axis ratios (c/a) (sphericity) on the LB time for halos in the RefL0025N0376 simulation according to various
solar mass ranges and particle types.

Fig. 22. Concentration as a function of LB time for RefL0025N0376
simulation. The solid lines indicate the median values. Gas halos are
split in two groups, gas halos without any stars in yellow and gas halos
with more than 100 star particles in red.

concentration measured along the main axes. The concentra-
tion of the DM halos increases continuously from three to four.
The gas particles have two different behaviours that follow the
previously observed trends. The gas halos containing stars see

their projected concentration increase at the beginning of the
simulation until they reach a peak around 8–9 Gyr. From this
time, the projected concentration of the gas particles decreases
continuously from a maximum of 4.5–3.2 at present time. This
behaviour indicates the presence of star formation in the gas
halos. Stars form in the centre of the halos by consuming some
of the gas and then diffusing it as they go. At the beginning of
the simulation, the stars, which form mainly in the heart of halos
where the gas concentration is sufficient, have a concentration
close to that of the gas from which they originate. Then, as more
stars form, the projected concentration decreases as these parti-
cles diffuse into the halos.

7. Conclusion

The EAGLE project represents a judicious test bed to obtain
statistics on the mass distribution of halos, as the suite of sim-
ulations were calibrated to reproduce the galaxy stellar mass
function and the size-mass relation of late-type galaxies. In this
study, we used the small volume RefL0025N0376 simulation to
directly measure the shapes and alignments of DM, gas, and star
halos. One motivation is to obtain precise knowledge of the pro-
jected mass distribution of the deflectors in strong lensing. The
shape parameters have been calculated for the 28 available red-
shift snapshots of the simulation with a special focus at z = 0.5.
The method we developed analyses the three dimensional parti-
cle distribution within an iteratively determined radius excluding
large-scale structures, which usually perturb the processing. This
radius is set so that ∼80% of the mass of the halos is considered.
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Fig. 23. Dependence of median of projected axis ratios (bp/ap) on the LB time for halos in RefL0025N0376 simulation according to various solar
mass ranges and particle types.

Fig. 24. Projected concentration as a function of the LB time for the
RefL0025N0376 simulation. The lines indicate the median values. Gas
halos are split in two groups, gas halos without any stars in yellow and
gas halos with more than 100 star particles in red.

At z = 0.5, the minor axis of the gas halos preferentially
aligns with the minor axis of the DM halos. The mean differ-
ence in alignment between the minor axes of the gas and of the
DM distributions varies from ∼40 deg to ∼20 deg for masses of
1010 < Mtot < 1012 M�. The differences in alignment between
the gas and stellar components are larger than those between DM
and gas halos. These results are in good agreement with previous
studies (Velliscig et al. 2015; Thob et al. 2019; Hill et al. 2021).
Since the number of massive halos is small in the simulation we
studied, further analyses on the larger EAGLE simulations have
already been started.

Concerning the axis ratio of the halos, the b/a for all particles
have a median value of 0.81± 0.07, and the sphericity c/a peaks
at a median value of 0.64±0.08. The distribution of the axis ratios
of the various components behave similarly, except for gas halos
that already form stars and are much more flattened. These halos
are more massive than the gas halos that did not form stars.

We also measured the distribution of the projected axis ratio
bp/ap when the halos are projected on 2D sky maps. Whatever
the component under consideration is, the distribution of bp/ap
has a median value of 0.86± 0.05 at z = 0.5. As observed for the
three dimensional case, this axis ratio has smaller bp/ap values
for gas halos w/ stars.

We find that gas halos that form stars have larger concentra-
tion values than gas halos not forming stars. When comparing
star halos to their gas halo counterparts, we notice that most of
the star halos (69%) are less concentrated and that this concen-
tration depends on the total mass of the halos.

The value of the concentration parameter of DM and star
halos increases continuously from redshift z = 15 to z = 0.
Gas halos that do not form any star appear to be light halos
(Mtot < 109 M�). Their concentration increases continuously
with time as no star consumes the gas. We find that the total mat-
ter distribution in halos is more spherical at higher halo masses
and redshifts. The same qualitative trends hold for the star and
gas distributions of these halos.

The halos show different rates of variation for each shape
parameter depending on the component considered. Our analy-
sis confirms recent observations on the shape and formation of
halos. Each component evolves in a particular way with respect
to the others, depending on whether the matter is collisional or
not. The evolution of gas and star particles are related since stars
are derived from the gas. These components are evolving rapidly,
forming a diversity of structures, as observed in the current large
surveys. On the other hand, DM halos evolve slowly and tend to
retain traces of the initial conditions, resulting in more spherical
shapes.
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Appendix A: Influence of the number of particles on
shape characterisation

Fig. A.1. Analysis of 10 000 simulated halos. Relative difference (∆a, ∆b, ∆c) in the recovered semi-axes (a,b,c) as a function of the number of
particles of (upper panel) quasi-spherical halos with csim/asim=0.72 and (lower panel) flattened halos with csim/asim=0.25. Blue lines indicate the
median of the distributions and the grey area shows the quartiles.

Fig. A.2. Analysis of 10 000 simulated halos. Difference between the recovered angles (ψ, θ, φ) and their true simulated values expressed in deg
as a function of the number of particles. Blue lines indicate the median of the distributions and the grey area shows the quartiles. Upper panel:
Quasi-spherical halos with csim/asim=0.72. Lower panel: Flattened halos with csim/asim=0.25.
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Fig. A.3. Analysis of 10 000 simulated halos with 500 particles. Upper panel: Relative differences (∆a, ∆b, ∆c) in the recovered semi-axes (a,b,c)
as a function of the sphericity (c/a). Lower panel: Difference between the recovered angles (ψ, θ, φ) and their true simulated values expressed in
deg as a function of the sphericity (c/a). Blue lines indicate the median of the distributions and the grey area shows the quartiles.
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