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Resumen

En este trabajo se utiliza una muestra de 21434 BCGs en el rango 0,18 < zpn, < 0,42,
extraida del catalogo de galaxias centrales de ctimulos GMBCG Cluster Catalog y del SDSS-
DR16. Se utilizan los Arboles Minimales de Expansién (MST) en la muestra principal y en
una muestra de control para obtener distribuciones de los cocientes de parametros del MST.
Los resultados obtenidos son consistentes con la funcién de auto-correlacion de ctimulos ricos
y concuerdan con un Universo inhomogéneo en escalas menores a 80 Mpc - h=t. El estudio de
los pardmetros del MST concluye que la estructura del Universo en gran escala estd dominada
por cumulos ricos, cuyas galaxias centrales son masivas y rojas, encontrandose en acuerdo con
los trabajos preexistentes de otros autores. Ademas se encuentran alineaciones relativas entre
las BCGs que correlacionan con los parametros del arbol minimal.

Palabras claves: Estructura en gran escala - BCG - Galaxias Centrales de
Cumulos - MST - Arboles minimales de Expansion - Ctmulos

Abstract

In this work we study a sample of 21434 BCGs in the range 0,18 < zfq < 0,42, obtained
from the GMBCG Cluster Catalog and the SDSS-DR16. We employed a Minimal Spanning
Tree (MST) for the main sample and a control sample to obtain a distribution of ratios of the
parameters of the MST. The results are consistent with the auto-correlation function of rich
clusters and are in agreement with an inhomogeneous Universe up to 80 Mpc - h~!. The study
of the MST parameters shows that the large scale structure of the Universe is dominated by
rich clusters, whose central galaxies are massive and red. These results are in agreement with
previous works. In addition, we found that the relative alignment between BCGs correlates
with the MST parameters.

Keywords: Large scale structure - BCG - Central Cluster Galaxies - MST -
Minimal Spanning Tree - Clusters






Indice general

1. Introduccién
1.1. Marco Tedrico y Herramientas . . . . . . . . . . . . ... . ... ... ... ..

1.1.1.

Modelo Cosmologico . . . . . . . .. ..
Métrica Friedmann-Robertson-Walker . . . . . . . . .. . ... ... ...
Mediciones actuales de los pardmetros cosmolégicos . . . . . . . . .. ..
El redshift cosmologico . . . . . . . . . ...
Determinaciéon de distancias . . . . . . . ...
Formacioén de estructuras . . . . . . . . . ..
Nuestro Universo . . . . . . . . . . . . e

2. Catalogos de Galaxias

2.0.1.
2.0.2.

2.0.3.
2.0.4.

Sloan Digital Sky Survey . . . . . . . . ... oo
Magnitudes de SDSS . . . . . . . ..
Magnitudes Model . . . . . . ..o oo
Angulos de posicion . . . . . ..
Camulos de Galaxias . . . . . . . .. . ...
Galaxias centrales de cimulos de galaxias . . . . .. .. ... ... ...
Riqueza y riqueza ponderada . . . . . . . .. ... ... ... ... ..
Dispersion de velocidades . . . . . .. ..o

3. Arboles Minimales de Expansion

3.0.1.

3.0.2.

3.0.3.

Definicion . . . . . . . . e
Estadistica de N puntos . . . . . . . . ... ... Lo
Funcion de Correlacion . . . . . . . . . . ..o
Fundamento . . . . . . . . . . . e
Antecedentes . . . ...
Algoritmo de construccion de arboles . . . . . . .. ...
Pardmetros . . . . . ...

4. Conjunto de Datos
4.1. Conjunto de Datos . . . . . . . . . . .

4.1.1.

4.1.2.
4.1.3.

4.1.4.

Catélogo GMBCG . . . . . . .. .
Técnica de identificacion . . . . . . . . ... o
Miéscara Tridimensional . . . . . . . . . . .. ... ... ... . ... ..
Analisis preliminar . . . . . . . ...
Redshift fotométrico . . . . . . .. ...
Redshift espectroscopico . . . . . . .. ..o
Color g-1 . . . . .
Calculo de magnitudes absolutas . . . . . . ... ... ... ... ...,
Riqueza y riqueza ponderada . . . . . . . . ... ... L.
Correlacion con parametros del SDSS-DR16 . . . . . ... ... ... ..
Angulos de posicion . . . . . ...
Dispersion de velocidades . . . . . . . . . ...

15
15
16
16
16
17
17
18
19

21
21
21
22
23
24
25
26



6 INDICE GENERAL

Cociente de semiejes . . . . . . . .. .o 40

4.1.5. Muestra principal . . . . . ... Lo 41

5. Metodologia 43
5.1. Metodologia . . . . . . .. L 43
5.1.1. Objetivo . . . . . . . . 43

5.1.2. Fundamento . . . . . . . .. 43

5.1.3. Técnica de muestreo aleatorio . . . . . . . . ... ... ... .. .. ... 43

5.1.4. Cociente de estadisticos . . . . . . . .. ... Lo 44

5.1.5. Segregacion de propiedades . . . . . ... oL 45

6. Analisis de resultados 47
6.1. Analisis de resultados . . . . . . . . ... 47
6.1.1. Interpretacion de los estadisticoslyb . . . .. .. ... .00 A7

6.1.2. Propiedades del arbol del conjunto completo . . . . . . . ... ... ... 48

6.1.3. Segregacion por riqueza escalada . . . . .. ..o 51
Separacion . . . . . . ... 51

Anélisis de parametros . . . . . . ... 51

6.1.4. Segregacion por riqueza ponderada . . . . . .. .. ... 53
Separacion . . . . ... . e e 53

Analisis de parametros . . . . . . ... 53

6.1.5. Segregacion en g-r . . . . . . . ... 55
Separacion . . . . . . . ... 55

Analisis de pardmetros . . . . . . . ... 55

6.1.6. Segregacion por dispersion de velocidades . . . . . . .. ... o7
Separacion . . . . . . ... o7

Analisis de pardmetros . . . . . ... L 57

6.1.7. Segregacion por cociente de semiejes . . . . .. ... 59
Separacion . . . . . . . ... 59

Anélisis de parametros . . . . . . .. ... 59

6.1.8. Orientacion relativa entre las BCGs . . . . . . .. .. ... ... ..... 61

7. Conclusiones 65

8. Trabajo a futuro 71



Capitulo 1

Introducciéon

Para tratar de explicar los fendmenos del cosmos y los cuerpos celestes que se observan,
la astronomia al igual que sus ciencias hermanas, desarrollan modelos logicos. Estos se basan
en ciertos principios establecidos previamente y van evolucionando buscando obtener altas
similitudes con la realidad. Al conocer los principios que los rigen, y lograr resultados similares,
los modelos buscan inferir las reglas que gobiernan a la naturaleza. Ademas es importante que
el mismo permita predecir acontecimientos posibles de ser medidos, ya que esta es una manera
de testear su validez.

1.1. Marco Teérico y Herramientas

El principio de equivalencia y las leyes de la relatividad especial sientan las bases de la
teoria de Relatividad General, de la cual surge un conjunto de ecuaciones tensoriales conocidas
como Ecuaciones de Campo de Einstein (1.1). Estas requieren adicionalmente una descripcion
geométrica del espacio y tiempo, introducida por la métrica (g, ), el tensor de Ricci (R, )
(Goodstein, 1977) y el escalar de curvatura (R). También se precisa una caracterizacion del
fluido que compone el Universo, dada por el tensor energia-momento (7, ).

1
G = Ry — §g,wR = —87GT,, — Agpo (1.1)

Resolver este sistema permite explicar y predecir todo evento que ocurre en un Universo 4-
dimensional y si bien su resoluciéon no es simple, existen ciertas hipotesis que logran simplificar
los célculos.

1.1.1. Modelo Cosmoloégico

El modelo cosmologico nace a partir del Principio Cosmolégico, el cual postula que "el Uni-
verso en gran escala es espacialmente homogéneo e isotropo”. Esto significa que no hay lugares
ni direcciones privilegiadas donde observar las propiedades del Universo. Actualmente el mo-
delo estandar es el conocido como AC DM, donde A es la constante cosmologica de Einstein
(ecuacion 1.1, haciendo referencia a la presencia de energia del vacio o energia oscura, y CDM
(Cold Dark Matter) la materia no interactuante con la luz, mas conocida como Materia Oscu-
ra. Estas componentes y sus proporciones generan un Universo con expansion acelerada, cuyo
origen se puede explicar con la teoria del Big Bang seguido por una etapa inflacionaria. Existen
otras componentes relevantes tales como materia bariénica, fotones, neutrinos, entre otros que
componen el Universo. Sus proporciones se obtienen usando como hipotesis el principio cos-
mologico y ajustando las fluctuaciones de temperatura del fondo de microondas con distintas
simulaciones que produzcan un fondo con las mismas propiedades estadisticas.

El modelo estandar y las hipotesis implicadas en ¢l son de gran utilidad para estudiar las
propiedades del Universo y sus componentes tal como se realiza en este trabajo. La informacion

7



8 CAPITULO 1. INTRODUCCION

puede condensarse en una métrica diagonal conocida como Métrica de Friedmann-Robertson-

Walker o FRW en adelante.

Meétrica Friedmann-Robertson-Walker

La métrica se puede expresar como un elemento de linea

dr?
1 — Kr?

en unidades donde la velocidad de la luz ¢ = 1. Las variables 7,6 y ¢ son coordenadas
esféricas coméviles, esto significa que cada punto se mueve debido a la expansién del Universo.
El factor de escala a(t) es el responsable de la evolucion temporal. La constante de curvatura
K tiene 3 posibles valores dando origen a universos con distintas topologias espaciales (cerrada,
plana o abierta) y que numéricamente adquieren los valores (1,0, —1) respectivamente.

El tensor energfa-momento 7}, que se involucra en las relaciones de Einstein describe la
materia y energia que esté contenida en el Universo. Depende de las propiedades intrinsecas
al fluido tales como la presion p y densidad p, pero también tiene en cuenta la geometria del
espacio (métrica g,,).

ds® = dt* — a®(t) - ( + r*(df* + sen2(9)d¢> (1.2)

Ty = PGpv + (0 + p)uuty (1.3)

donde u; son las componentes de la 4-velocidad del fluido.
Tomando la hipotesis de un fluido perfecto en la ecuacion 1.3 y la métrica de FRW, las
ecuaciones de campo se reducen a las ecuaciones de Friedmann.

LN\ 2
a 8t Ak
= (0) =g (1.4
. 2
a AnG A
(5) =——(p+3p)+3 (1.5)

La ecuacién de Friedmann 1.4 puede reescribirse en funciéon de los parametros cosmolégicos
(2;, que son cocientes entre la densidad actual para cada fluido sobre la densidad critica del
universo p.

H— (g) e Ho Qa1+ 2) + (14 2)° + Qa1+ 2)2 + Q] (1.6)

Se define H como la constante de Hubble donde Hj es el valor actual. Sin embargo las

cantidades en cosmologia se dan en funciéon de un parametro adimensional conocido como

h cuya valor es h = —&_ . En la ecuacién de 1.4 el z es el corrimiento al rojo o Redshift

100
cosmologico y p. es

S
Mpc

_ 3Hy?

Pe =876

La componente de la materia €2,,, de la radiaciéon €,.,4 y de la energia oscura €2, se definen
como

(1.7)

G

i 3P0 (1.8)

donde p;o es la densidad actual de la materia,radiacién o energfa oscura. Para la curvatura
Qe

(1.9)
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Estas constantes permiten ajustar el modelo de Universo a partir de las observaciones. Su
determinacion es fundamental para entender la evolucion del mismo, ya que las interacciones y
proporciones de estas cantidades senalan diferentes desenlaces.

Mediciones actuales de los parametros cosmoloégicos

En este trabajo, para calcular las distancias de las galaxias centrales de ctumulos de la
muestra se utilizaron los pardmetros actuales definidos en Planck Collaboration et al. (2020) .
La cantidad de materia presente en el universo.

Q,, = 0,315 + 0,007 (1.10)

Densidad adimensional de bariones que componen a la materia, el resto corresponde a la
materia oscura
O, = 0,0224 %« h? £0,7 (1.11)

Se estima la curvatura del universo plano (K = 0)
Qg = 0,001 =+ 0,002 (1.12)

La densidad adimensional de energia oscura es la componente mas importante en el Universo
actual.
Q= 0,685 + 0,007 (1.13)

El redshift cosmolégico

El corrimiento al rojo o redshift, denotado comtunmente como z, es la medicion del efecto
producido por el desplazamiento en las lineas espectrales de una fuente luminosa hacia longi-
tudes de onda mas largas. Se define en la ecuacion 1.14 donde Apps es la longitud de onda que
se observa y Agni es la longitud de onda que se emite desde la fuente luminosa.

- >\Obs - )\Emit (114)
)\Emit

Para calcular el corrimiento al rojo, se utiliza el elemento de linea de la ecuacién 1.2 para

los fotones, es decir ds = 0

dr®
g 2 —
0=dt a(t)l e
e dr?
a(t) 1 —kr?

donde el foton recorre una distancia desde las coordenadas (t¢, e, 0, ¢e) hasta (t,, 74, 0c, Pe)

te dtQ
/to S = o (1.15)

la distancia entre dos crestas contiguas se conoce como longitud de onda y cumplira lo
siguiente:

)\Emit _ a (te>
>\Obs a(to)

como el Universo esta en expansion, a(t,) > a(t.) el cociente sera menor a 1 y por lo tanto
Aobs > AEmit- Las lineas espectrales tienden a enrojecerse.

Si se toma al factor de expansion a(t) en el tiempo actual ty como a(ty) = 1, se obtiene una
relacion simple con el redshift.

(1.16)
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1
a(t):1+z

La medicion de redshift puede obtenerse observacionalmente a partir de un estudio espec-
troscopico y/o fotométrico del cielo. Cabe mencionar que su determinacion se ve afectada por
las velocidades propias de las fuentes, agregando una contribuciéon debido al efecto Doppler que
genera un desplazamiento extra de lineas espectrales. Estos movimientos propios en el espacio
de redshift generan distorsiones o RSD por sus siglas en inglés (Redshift Space Distortions).

Determinar el redshift es relevante ya que permite obtener una nocién de distancias y del
estadio evolutivo de las galaxias.

(1.17)

Determinacion de distancias

En los Universos de FRW existen diferentes nociones de distancia, la eleccion de cual emplear
depende fuertemente de lo que se desea medir.

Distancia comévil

La distancia entre dos objetos fijos en la hiper superficie que se expande por la aceleraciéon
del Universo se computa utilizando la parte espacial de la métrica FRW (ecuacion 1.2). Para
simplificar, se toma el origen de coordenadas y se busca la distancia a un punto de la esfera
con coordenadas (r, 6, ¢). Se escoge un camino tal que df = 0y d¢ = 0.

D (1.18)

0 =a) [ =y
‘ ¢ 0o V1— Kr?
Esta expresion también se conoce como distancia propia.
Distancia angular
Usando la distancia comovil (D.) y el angulo que subtiende el objeto 64, se puede definir la
distancia angular D 4.

=4,
Distancia de luminosidad A partir de la definicién de flujo bolométrico de una fuente se
puede definir la distancia de luminosidad Dy,.

Da(t) (1.19)

L
N 47TDL2

L
. 1.2
Dr ArF (1.20)

donde L es la luminosidad de la fuente y F' su flujo. Esta distancia permite definir el modulo
de distancia M D como

F

D
MD :=m—M =5log [ —- (1.21)
10pc
La magnitud aparente se denota como m y la magnitud absoluta como M. Esta ultima es
una medida directa de la luminosidad del objeto. Es importante destacar que ambas deben
referirse al mismo filtro, el cual debe de estar desafectado por la correccién K. Esta se puede
definir como la modificaciéon sobre la magnitud absoluta de un objeto debido a que el universo
se encuentra en expansion por lo tanto objetos similares a diferentes redshift tenderéan a verse
distintos. Realizar la correccion es equivalente a pensar a todos los objetos en un mismo redshift
conocido como restframe.
Ao
+ 2o
parecer mas débil y por lo tanto mas lejos (Véase formulas en Hogg et al. (2000)).

Si la longitud de onda es Ay a un dado zp, en z = 0 se percibira \; = haciéndolo
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Formacién de estructuras

Al realizar observaciones se visualiza una distribucién no uniforme de galaxias, que al estar
ligadas gravitacionalmente forman aglomeraciones jerarquicas a distintas escalas; sobreden-
sidades locales (grupos) y globales (cumulos, supercimulos) y zonas globalmente subdensas
(vacios). Sin embargo, el principio cosmolégico enunciado anteriormente sigue teniendo validez
para escalas mayores a 100 Mpc/h. Estadisticamente, se habla de un Universo homogéneo a
grandes escalas, pero existen regiones de hasta cientos de Mpc/h que no lo son. La idea que
debe mantenerse es que los apartamientos de la homogeneidad se deben a pequenas fluctuacio-
nes iniciales y a partir de estas se forman las estructuras del universo. El origen de las mismas
yace en la evolucion de pequenas perturbaciones surgidas durante el Big-Bang. Estas pueden
ser estudiadas y observadas en el fondo de microondas del cual, debido a la fuerza gravitacional,
se amplifican generando estructuras tales como las galaxias, grupos, cumulos, supercumulos y
regiones filamentosas que se pueden identificar hoy en dia. Dentro del paradigma del modelo
cosmologico, la formacion se produce de manera jerarquica, es decir, de las estructuras mas pe-
quenas a las mas grandes. El mecanismo que lo permite son las fusiones de estructuras menores
y las inestabilidades gravitacionales.

Ademas, las aglomeraciones en una regiéon generan zonas subdensas,las cuales pueden ser
pensadas en forma de burbujas elipsoidales llamadas vacios césmicos o voids. Esta compleja
red de estructuras se conoce como red cosmica.

Ya que continuamente se habla de regiones subdensas y sobredensas, se requiere definir el
concepto de densidad media. A partir de esta se podra entender con precisiéon donde hay un
decaimiento en la densidad y donde un exceso. La densidad media del Universo se denomina
p(t) mientras que las perturbaciones se pueden denotar como (7, t). El campo de densidad
queda compuesto por dos términos.

p(F,t) = p(t)(1+ 8(F, 1)) (1.22)
(R — ()
§(Ft) = =0 (1.23)

donde p(t) = p£2, es la densidad media del Universo para un dado t y p(7,t) es la den-
sidad en un punto especifico. Para sobredensidades se obtiene ¢ > 0 mientras que J < 0 para
subdensidades.

Si se desarrolla al contraste de densidad como una serie de Fourier, se encuentra o (lg, t),

— — T
donde k es el vector numero de onda |k| = —. Cada modo es estadisticamente independien-

te, acompanado por una fase aleatoria. Asumir esta independencia permite resumir toda la
informacion estadistica de las fluctuaciones primordiales en el espectro de potencias P(k)
|2

P(k) = (5(k)|) (1.24)

donde (k) = ffooo §(x) - e**d3z. Esto es promediar el espectro para cualquier direccion

aplicando fuertemente el argumento de isotropia. En el modelo cosmolégico estandar P(k)
depende de Hy,Q,, y A (ver ecuacion 1.10). Este espectro, al evolucionar en el tiempo, da
origen a todas las estructuras actuales que componen el Universo.

Nuestro Universo

El Universo actualmente se entiende en funcién del modelo cosmolégico estandar, con una
expansion acelerada, con una geometria plana en las coordenadas espaciales (k=0), con pre-
sencia de materia oscura y energia oscura. La dindmica del Universo esta dominada por esta
ultima. La constante de Hubble se encuentra en pleno foco de tension debido a que su deter-
minacion se realiza a través de dos métodos muy aceptados que no concuerdan entre si. Las
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km

s - Mpc
(Planck Collaboration et al., 2020), en contraste con las predicciones por supernovas arrojando

valores de Hy =74 £ 1

mediciones con el fondo de microondas arrojan valores cercano a los Hy = 67,4 + 0,5

. o Para este trabajo, y considerando el modelo de evolucion de
fluctuaciones a las grandes eﬁrueturas se escoge el valor determinado a partir del fondo de
microondas para la constante de Hubble.

Para determinar el resto de componentes del Universo se pueden utilizan 3 experimentos
entre otros con distintas regiones de degeneracion para poder estimar los parametros cosmo-
logicos mas probables. Estas observaciones son: El fondo de microondas (CMB), la expansion
medida mediante SNe Ia y el test AP usando la senal de la oscilaciéon actstica de bariones
(BAO). Esto puede verse en la figura 1.1 extraido de (Suzuki et al., 2012).
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Figura 1.1: Espacio de densidades adimensionales para el modelo A CDM, donde el cédigo de
tonos corresponde a distintas regiones de confianza con 68,3 %, 95,4 % y 99,7 % del plano de
SNe Ia combinado con las restricciones de BAO y CMB. El panel izquierdo muestra la region de
confianza de SN Ia sélo incluyendo los errores estadisticos, mientras que el panel de la derecha
lo hace tomando errores tanto estadisticos como sistematicos. Extraido de (Suzuki et al., 2012).

La contribucion de la radiaciéon en el universo actual es tan baja que se suele estudiar el
plano €2, vs 5. Esto es asi ya que las componentes que rigen la dindmica del universo van
cambiando segin la densidad que poseen. Si se recuerda la expresion 1.6, a alto z la contribuciéon
més relevante se debe a la radiacion, luego pasando por la materia y por dltimo a la energia
oscura. La razon por la cual el termino de la densidad de curvatura no domina es porque el
universo es casi plano y por lo tanto Qx ~ 0.

En cuanto a la edad del universo, se estima en unos 13,80 0,02 Gyr (Planck Collaboration
et al., 2020), desde el Big-bang. La evolucion posterior se puede entender como la propagacion
de fluctuaciones en la densidad. Mediante el mecanismo de la segregacion jerarquica se da
lugar a la formacién de halos, en los cuales se forman galaxias, que a su vez se aglomeran
conformando sistemas mayores. Las observaciones, respaldadas por las simulaciones numeéricas
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cosmologicas, han mostrado que la distribuciéon de materia en el universo responde a un patréon
espacial intrincado de estructuras con diversas morfologias, que se interrelacionan en un rango
muy amplio de escalas y densidades.
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Capitulo 2

Catalogos de (GGalaxias

Poder acceder a grandes relevamientos de galaxias es fundamental para el estudio de la
astronomia extragalactica, ya que las herramientas estadisticas requieren una gran cantidad de
datos. A pesar de este hecho, la confeccién de catalogos de galaxias grandes es algo reciente.
El primer gran relevamiento lo realizé el astronomo George Ogden Abell en 1958 (Abell, 1958)
inspeccionando de manera visual las placas fotograficas del observatorio de Palomar, California.
Este contenia galaxias distribuidas en el hemisferio norte, identificando 2712 ctiimulos, divididos
en 6 grupos de riqueza, pero solo considerando aquellos con 50 o mas miembros de galaxias. El
rango de redshift que abarcaba era entre 0,02 < z < 0,2. Con el tiempo se extendié al hemisferio
sur agregando unos 1361 ciimulos en 1989 y confeccionando el hoy conocido Catdlogo Abell de
cumulos de galaxias ricos.

Por otro lado, en 1961-1968 Zwicky y colaboradores lanzaron sus seis voliimenes con un total
de 31350 galaxias y 9700 cimulos utilizando también las placas fotograficas del Palomar. La
diferencia entre ambos fue los criterios para realizar la identificacion de los objetos. Mientras
que Abell fue mas restrictivo con la definiciéon de ctamulos, Zwicky pidi6 que al menos 50
galaxias en un rango de m < m; + 3 estén dentro de un dado isocontorno. Las diferencia en las
definiciones gener6 que algunos de los objetos del catédlogo de Zwicky fuesen en realidad centros
de superciimulos. Cabe mencionar que ninguno de ambos muestreos esta libre de contaminaciéon
y tampoco son catalogos completos en volumen o magnitud. Sin embargo, era lo mejor que
habia hasta el momento y se prefirié histéricamente los criterios propuestos por Abell como asi
también el catédlogo compilado por él para realizar numerosos trabajos.

Posteriormente existieron otros trabajos que cartografiaban la distribuciéon proyectada de
galaxias en el cielo, y con el crecer de mediciones espectroscopicas, se pudo estimar la dis-
tribucion tridimensional ce las galaxias. Ejemplos de esto son los catalogos de Southern Sky
Redshift Survey (da Costa et al., 1998), el catalogo de galaxias APM (Maddox et al., 1990),
Las Campanas Redshift Survey (Shectman et al., 1996), entre otros.

El catalogo Sloan Digital Sky Survey (SDSS en adelante),(York et al., 2000) posee imagenes
e informacion espectroscopica y fotométrica multibanda para una gran cantidad de galaxias.
Esta es empleada para el calculo de las propiedades de estos objetos y puede utilizarse para
entender como se correlacionan efectos locales y globales en el Universo. Es por ello que en la
actualidad se emplea para realizar estudios extragalacticos y cosmologicos.

2.0.1. Sloan Digital Sky Survey

El Sloan Digital Sky Survey (SDSS) (York et al., 2000) es un relevamiento fotométrico y
espectroscopico construido con el telescopio de 2.5 metros del Observatorio Apache Point en
Nuevo México. Su importancia radica en el muestreo del hemisferio norte celeste en 5 filtros en
el optico. El filtro u tiene como longitud de onda promedio (X en adelante) unos 3551[A] siendo
el mas cercano al ultravioleta, luego le sigue el filtro g, encontrandose entre la zona del azul y
el verde del espectro electromagnético en A = 4686[A] . En tercer lugar, dentro del rango de
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los naranjas-rojos, se halla el filtro r en A\ = 6165[A] sobre el cual se realizan las calibraciones
de SDSS ya que es el filtro con mayor senal/ruido, luego le siguen el filtro i entre los tonos de
rojos oscuros A = 7481[A] y por tltimo el filtro z con X\ = 8931[A] que pertenece al limite entre
el rango Optico y el infrarrojo cercano.

El SDSS cuenta con una base de datos que con el tiempo se fue extendiendo al realizar
nuevas observaciones. Para cada actualizacion (realese) se introdujeron nuevos conjuntos de
informacion y actualizaron algunos de los preexistentes, brindando medidas de las propiedades
de numerosos objetos utilizando distintos algoritmos.

En el presente trabajo, se utilizo el DR7 (Data Realease 7), cuyo relevamiento fotométrico
abarca unos 11663 grados cuadrados con una PSF de ancho 1,4” mediana en r cuya magnitud
petrosiana posee un limite en 22,70 . Por otro lado, el relevamiento espectroscopico cubre unos
9380 grados cuadrados, y un limite en magnitud petrosiana para galaxias en r < 17,77. Los
espectros se obtienen usando un espectrografo de fibras, siendo la separacion entre dos fibras
sobre una placa de 55” al menos. La ubicaciéon de cada fibra esta dada por un algoritmo que
maximiza el numero de objetos que pueden ser observados. Debido a la colisién de fibras, las
magnitudes aparentes que se deben de tener en cuenta son de 14 < r.

2.0.2. Magnitudes de SDSS

Cuando se trata de medir magnitudes de objetos extendidos como lo son las galaxias, se
pueden emplear diferentes criterios para definir una apertura en la cual medir el flujo del objeto.
En este trabajo se utilizaran las magnitudes model para estudiar las propiedades de las galaxias.

Magnitudes Model

Las magnitudes Model miden el flujo empleando aberturas equivalentes en todas las bandas.
El algoritmo que se utiliza ajusta dos modelos a la imagen bidimensional de cada objeto en
cada banda, ya sea un perfil de deVaucouleurs o un perfil exponencial. Los modelos estan
convolucionados con un ajuste de doble gaussiana a la funciéon de desparramamiento de un punto
(PSF de aqui en adelante) mejorando los parametros estimados para cada modelo. Esta funcion
modela como se observa una fuente puntual debido a todos los efectos fisicos y observacionales
obteniendo una distribuciéon de luz més desparramada que un tnico punto. Posteriormente se
elije el que mayor probabilidad tenga de ajustar en el filtro r , y se aplica en las otras bandas
después de convolucionar con el PSF apropiado para cada una de ellas. Esto permite que solo
varie la amplitud. Estas magnitudes son tutiles para medir los colores de manera no sesgada, ya
que se calculan midiendo su flujo a través de aberturas equivalentes en todas las bandas.?

2.0.3. Angulos de posicion

El angulo de posicién de una galaxia es una medida de la orientaciéon de su eje mayor
proyectado en el plano del cielo respecto a la direcciéon del polo norte celeste. Para determinar
este angulo se ajustan isofotas elipticas (niveles de conteo de igual cantidad de fotones) y se
mide en relacién con la fila y la columna de los CCD orientados al este del norte 3.

En el trabajo de Lupton et al. (2001) se describe que dicho parametro se encuentra muy
sesgado especialmente en el caso de las galaxias casi frontales y muy inclinadas.Esta parametro
es 1til debido a la informaciéon que aporta sobre la orientacion de las galaxias y permite estudiar
si existe o no una alineacién en la estructuras en gran escala.

Thttp://classic.sdss.org/dr7/.
’http://skyserver.sdss.org/dr7/en/help/docs/algorithm.asp?search=mag_model&submiti=Search
3https://www.sdss.org/dr16/algorithms /classify /


http://skyserver.sdss.org/dr7/en/help/docs/algorithm.asp?search=mag_model&submit1=Search
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2.0.4. Cumulos de Galaxias

Muchas de las galaxias del Universo actual se encuentran en grupos y ctimulos en los que
la densidad numérica de galaxias es de decenas a cientos de veces mayor a la media. Las
agrupaciones mas densas y pobladas se denominan ctimulos de galaxias, que suelen contener
mas de 50 galaxias relativamente brillantes en un volumen de s6lo unos pocos megaparsecs. Las
agrupaciones mas pequenas y menos pobladas se denominan "grupos", aunque no existe una
distinciéon bien definida. Los grupos y ctimulos son los objetos més masivos y virilizados del
Universo, y son importantes laboratorios para estudiar la evolucion de la poblacion de galaxias
(Mo et al., 2010). Debido a sus altas densidades superficiales y al gran nimero de galaxias muy
luminosas que los componen, pueden ser identificados hasta distancias muy grandes.

Galaxias centrales de cimulos de galaxias

En el centro de un cimulo de galaxias suele encontrarse una galaxia eliptica con luminosidad
y masa mayor a todas las galaxias del caimulo. Esto se corresponde con los modelos de formacion
jerarquica, ya que los mecanismos dentro de estas estructuras permiten que se produzcan las
condiciones 6ptimas para el crecimiento de las llamadas galaxias centrales de ctimulos ( Brightest
Cluster Galaxy o BCG en adelante). Ejemplos de posibles razones que permiten tal crecimiento
son:

i) Canibalismo galdctico, que se produce cuando las galaxias caen hacia el centro del cimulo
debido a la friccién dindmica perdiendo tanto gas como estrellas que son acretadas por la galaxia
central, contribuyendo al aumento de su masa (Ostriker & Tremaine, 1975).

ii) Fusiones entre galazias, las interacciones en ambientes con sobredensidades producen un
incremento en la probabilidad de interaccion entre galaxias. Estos fenomenos pueden producir
combinaciones entre dos o méas elementos del ctiimulo, haciendo que se incrementen la masa y
la luminosidad de uno de los miembros de la fusion (Merritt, 1985).

iii) Formacion estelar a partir del enfriamiento del gas, en los cimulos la presencia de gas
caliente representa casi un 15 % de la masa del mismo. Para poder ser usado para la formacion
de estrellas se necesita enfriar lo suficiente (a un ritmo de 10! —103M, -yr~!) debido a la perdida
de energfa por la emision de rayos X. Este proceso se denomina cooling y es eficiente ya que en
los camulos hay grandes reservorios de gas frio (Véase Silk (1976) y Fabian (1994)).

Sin embargo, no todos los ciimulos disponen una galaxia central muy brillante. Estos objetos
se encuentran en su mayoria en cimulos regulares los cuales poseen un centro y una estructura
esférica bien definida. La galaxia central dentro del cimulo tiene una posicién espacial que
coincide con el pico mas bajo del pozo de potencial, por ello suele decirse que estén en el centro
del camulo. Ademas su ubicacion suele estar relacionada con la regiéon de mayor actividad de
rayos X.

Una correlaciéon muy aceptada es la del diagrama color magnitud de las galaxias. En el se
puede identificar una relacién conocida como secuencia roja y es integrada por objetos més
elipticos, con poca formacion estelar y con ausencia de gas. Por otra parte, puede observarse
un conjunto de galaxias presentes en el diagrama que se distribuyen en una zona difusa lla-
mada “nube azul”. Las propiedades de estos objetos son una formacion estelar muy activa, con
morfologia tipo espiral o irregular y con alto contenido en gas. Este diagrama fue el resultado
del estudio realizado para entender la bimodalidad presentada en la distribucion de color de las
galaxias.
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Riqueza y riqueza ponderada

El pardmetro que normalmente se emplea para referirse a cuan poblado es un ctimulo es el
de riqueza. Definir la extension de los cimulos no es trivial por lo que se requiere determinar
un criterio para el borde de la estructura. Para abordar este problema, se suele emplear una
abertura a partir de su centro dentro de la cual se contabilizan la cantidad de objetos.

Por otro lado los objetos superpuestos a lo largo de la linea de la visual dificultan la deter-
minacion de la riqueza. Si se dispone de mediciones multibanda se pueden emplear dos técnicas
para descontaminar la medicion, tal como se menciona en (Hao et al., 2010):

1. Usar los colores, con ellos se pueden estimar los desplazamientos al rojo fotométricos y a
partir de los mismos desproyectar.

2. Usar la secuencia roja para detectar la agrupacion directamente en el espacio de color.

Se escoge el segundo camino tomando en consideracién el método de deteccion, las estima-
ciones de cuan sesgadas estan ambas opciones (a partir de simulaciones) y la presencia de la
BCG que agrega caracteristicas tnicas a la secuencia roja.

Al cuantificar los miembros se suele preferir una apertura fija con la idea de mantener
una estimacion de riqueza consistente. Lo ideal seria examinar y elegir una serie de radios de
apertura que maximice la S/N pero debido a su costo computacional se implementa un enfoque
de dos pasos similar a Koester et al. (2007b). En primer lugar, se mide la riqueza del ctimulo
usando una apertura fija; luego se escala el radio en funcién de la riqueza medida con esta
apertura y se obtiene un radio escalado. Posteriormente se realiza una segunda vez todo el
procedimiento pero cambiando la apertura fija por la nueva apertura que tiene como radio el
radio escalado y al contabilizar los miembros dentro de esta nueva apertura se obtiene la riqueza
escalada.

El procedimiento de medicion se detalla en el trabajo de (Hao et al., 2010):

1. Se toma como apertura fija un circulo de radio de 0,5 Mpc alrededor del candidato BCG
en su redshift fotométrico y se cuentan como miembros todas las galaxias mas débiles que
la BCG, pero mas brillantes que el corte de 0,4L* en el zf,, mencionado anteriormente.

2. se pretende ajustar en el espacio de color dos gaussianas, una correspondiente a las galaxias
de fondo y otra a la de secuencia roja, puede pasar que el candidato BCG tenga més
probabilidad de pertenecer a la gaussiana ancha, en cuyo caso es eliminada de la lista de
candidatos por que no pertenece a la secuencia roja. Otra posibilidad es que solo se pueda
ajustar una sola gaussiana en la ventana de 0.5 Mpc con centro en la BCG, por lo tanto
en este caso se toma como ancho maximo de esta gaussiana un ancho de color de 0,16
(aproximadamente el doble del ancho intrinseco) como un umbral apropiado en los colores
g-r y r-i. *. En el caso que la tnica gaussiana encontrada exceda este umbral, se procede a
descartar la BCG por no pertenecer a una secuencia roja. El criterio para escoger cuando
es posible ajustar una o més gaussianas se determina a partir del criterio de informacion
de Akaike (AIC) (Akaike, 1974). Una vez ajustada la gaussiana correspondiente a la
secuencia roja y la confirmacion de que la candidata a BCG pertenezca a esta, todas
las galaxias cuyos colores estan dentro de +2 desviaciones estdndar de la media de la
componente gaussiana correspondiente, se marcan como miembros.

3. A continuacién, luego de obtener una estima de riqueza se procede a reescalar el circulo
de 0,5 Mpc. Para ello se asume que hay una relacion entre la apertura y la riqueza medida
(Vease (Hansen et al., 2009)).

Rucue = N (N232°)” 2.1)

gals

4Las pruebas exhaustivas en grupos ricos en el SDSS establecen este valor
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donde N es una normalizacion y P la potencia tal que R ... sea aproximadamente cer-
cano al Ryg9. Para ajustarlos se emplean datos provenientes del catalogo maxBCG clusters
(Koester et al., 2007a)) con lo que estiman Ngoc’;?yp “ y con anélisis de lentes débiles (Johns-
ton et al., 2007) (Hansen et al., 2009) obtienen Ri7. Se consigue la siguiente relacion.

0,539
R = 0,133 <NUV5MPC> (2.2)

gals

4. Finalmente se repite el proceso de medicién de miembros con este nuevo radio. Aqui
queda mencionar que el conteo de miembros se puede realizar con un modelo de mezcla de
gaussianas (GMM) o uno més general que incorpore correccion de errores de las mediciones
(ECGMM). Cuando se aplica GMM (ECGMM) para ajustar la distribucion de color, cada
componente gaussiano tiene un peso. Este cuantifica cuanto de la poblaciéon total proviene
del componente gaussiano corresponde a la secuencia roja. Al multiplicar el peso relativo
del componente del cimulo por el namero total de galaxias en el campo se mide la riqueza
ponderada. Mediante un proceso de Montecarlo se analiza cual algoritmo responde para
estimar la riqueza o la riqueza ponderada. Como resultado, el autor encuentra que GMM
ajusta mejor la riqueza mientras que ECGMM la riqueza ponderada. Es por esta razén
que se escoge una manera hibrida de determinar estas cantidades. Primero se detecta la
secuencia roja usando ECGMM y luego se mide la riqueza ponderada. A continuacion
se emplea GMM con un nimero fijo de mezclas (segin los resultados de ECGMM) y se
seleccionan los miembros de secuencia roja. El nimero de miembros estimado a partir de
GMM se denota como riqueza y el obtenido de ECGMM, riqueza ponderada.

Dispersion de velocidades

La dispersion de velocidades de las galaxias (o) es una medida de la varianza de la distribu-
cion de las velocidad de las estrellas de una galaxia determinado a partir del ensanchamiento
de las lineas espectrales. Esta dispersion esta fuertemente correlacionada con la distribucion de
masa ya que esta genera el movimiento de las estrellas.

Para estimar la dispersion de velocidades se requieren datos espectroscopicos con calidad
suficiente que permitan estimar los anchos de las lineas de absorcion. El procedimiento puede
encontrarse detallado en el sitio web de SDSS °. El procedimiento incluye la comparaciéon con
plantillas estandares (templates) generados con poblaciones estelares a o constante.

Shttp://www.sdss3.org/dr8/algorithms /redshifts.php
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Capitulo 3

Arboles Minimales de Expansion

Desde los conocimientos provenientes de la teoria de grafos, surge la técnica conocida como
Arbol minimal de expansién o MST por sus sigla en inglés. Como se menciona en Graham &
Hell (1985), el MST se suele enunciar como un problema de comunicaciones donde cada punto
representa una ciudad y cada linea del grafo representa el costo de hacer la comunicaciéon. La
idea era encontrar la red de menor costo que conectara todas las ciudades.

Definicion

El MST es un algoritmo de agrupamiento o clustering del cual se puede extraer informaciéon
intrinseca de una distribuciéon de puntos. Para una mayor comprensiéon es mas simple vislum-
brar como se construye, pero para ello hace falta introducir ciertas ideas previas. Un grafo esta
compuesto por una coleccion de nodos, bordes o aristas (lineas rectas que unen nodos) y longi-
tudes de bordes. Para el presente trabajo, los nodos seran las posiciones tridimensionales de las
galaxias del catalogo y las longitudes de borde seran las distancias tridimensionales entre cada
par de nodos. Una secuencia de aristas conectadas entre si es un camino; un camino cerrado se
llama circuito y un grafo se llamara conectado si hay un camino entre cualquier par de nodos
(Barrow et al., 1985). Un grafo conectado que no contiene circuitos es un arbol. Si el arbol
de un grafo conectado, denotado como F', contiene todos los nodos del conjunto de datos, se
denomina arbol de expansion. La longitud de un &rbol se define como la suma lineal de las
longitudes de los bordes de sus componentes. El drbol de expansion minima (MST) es el arbol
de expansion de longitud minima. Si no hay dos longitudes de borde iguales, el MST sera tnico.

Algunas definiciones tutiles son:

Grado: el niimero de aristas que salen desde un nodo. Peso: el valor asociado a cada arista
calculado a partir de una métrica dada. Rama: cadenas de aristas conectadas desde un nodo
grado 3 a un nodo grado 1 donde todos los nodos intermedios tienen grado 2. Nodo hoja:
nodo de grado 1.

Poda: Un MST se poda al nivel p cuando se han eliminado todas las k-ramas con k£ < p.

Separacion: eliminar del MST cualquier borde cuya longitud exceda algtun corte.

3.0.1. Estadistica de N puntos

Los estudios de las distribuciones de puntos suelen emplear estadisticas de dos puntos (entre
pares), pero solo en los casos donde la distribucion es gaussiana, esta estadistica es suficiente
para describir toda la distribucion. Para cualquier otro caso, ya no es suficiente y se requiere
calcular la estadistica de N puntos de la distribucioén, que en principio, posee toda la informaciéon
que puede describir una distribuciéon de puntos (Szapudi & Szalay, 1998). Para obtener la
estadistica de 2 puntos se calcula la distribucion de distancias entre pares, para la estadistica
de 3 puntos se agrupan de a tripletes y se observar la distribuciéon de ellos. Generalizando,
al tomar las distancias de N-tuplas y estudiar su distribucién se obtiene la estadistica de N
puntos. Al realizar estas correlaciones para todos los ordenes, se obtiene la informacién total de
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la distribucién. Sin embargo, el problema recae en que esta técnica requiere una gran cantidad
de computo haciendo inviable su calculo.

Es por ello que se buscan métodos alternativos como el MST, que si bien no contiene toda la
informacion presente en los estadisticos de N puntos, permite capturar parte de esta informacion
e identificar patrones esqueléticos (Naidoo, 2019). Antes de abordar los fundamentos del MST,
se describe una de las herramientas més empleadas para estudiar una distribucién de puntos, la
funcién de correlacion de pares. Esta constituye una base de resultados que pueden compararse
con los obtenidos a partir del MST.

Funcion de Correlaciéon

La funcion de correlacion £(r) es una herramienta estadistica simple y poderosa que tiene
como objetivo cuantificar el exceso de probabilidad de encontrar N objetos a una dada distancia
respecto de una distribuciéon de Poisson. Teéricamente, existen las funciones de correlaciéon de
orden superior, las cuales son una generalizacion de la funciéon usualmente empleada para dos
puntos. Si bien estas herramientas logran capturar mayor informaciéon de una distribuciéon son
relativamente dificiles medir debido a su gran costo computacional.

Debido a esto, la funcién de correlacion de dos puntos es la mas utilizada. Se define como la
probabilidad de encontrar un par de objetos (dP; ) a una dada distancia. Si la 7 es la densidad
media de galaxias, la probabilidad de encontrar un objeto en el elemento de volumen dV; y
correlacionarlo con la probabilidad de encontrar otro en el volumen dV; dentro de una distancia
71,2 estd dado por

APy = 7% - [1 +&(712)] - dVidVy (3.1)

Su importancia es la de medir el grado de agrupacion o clustering presente en el conjunto
de datos. Debido a las hipotesis de isotropia global, la correlaciéon en gran escala solo puede
depender de la separacion relativa entre los dos objetos. Si se tiene un campo de densidad
continuo, la expresion 3.1 se trasforma en

(p(F)p()) = p* - [L + &(7, 7)) (3.2)
El conteo de pares de galaxias separadas por distancias entre r y r + dr puede denotarse
como DD(r) y se expresa

N, pares (T)
Ntot

donde Npres(r) es la cantidad de pares que hay dentro del cascaron esférico y Ny es la
cantidad total de pares. Por otro lado, el conteo de pares random se denota como RR(r) y
puede computarse de manera analoga a partir de un catélogo de particulas aleatorias. Ambas
probabilidades estan relacionadas por la funciéon de correlacion de dos puntos que se puede
aproximarse mediante el estimador natural:

DD(r) = (3.3)

DD(r)
g(r> - RR(T)

Existen otros estimadores de la funcién de correlacion de 2 puntos. Una manera alternativa

es la dada por Davis & Peebles (1983). La diferencia con la expresion 3.5 es que emplean la

variable DR(r) en vez de RR(r). Con ella se cuantifica la probabilidad de encontrar pares con
un elemento en el catidlogo de galaxias y el otro en un catalogo de particulas aleatorias.

1 (3.4)

DD(r)
§(r) =
DR(r)
Estos estimadores son importantes para el presente trabajo por dos motivos. En primer lugar
existen muchos estudios basados en la implementacion de esta herramienta y por lo tanto se

1 (3.5)
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dispone de valores de comparaciéon. En segundo punto, la idea de cotejar los pares encontrados
en los datos con una muestra aleatoria. Esta idea se detalla en la construcciéon del método que
se explica en las secciones subsiguientes (Véase capitulo 5).

A través de la funcion de correlacion se puede cuantificar el grado de estructura del Universo.
Esta puede ser empleada no sélo para correlacionar galaxias, sino que también para correlacionar
cualquier tipo de objetos (cimulos, grupos, etc.), e incluso para realizar correlaciones cruzadas
(galaxia-camulo, void-galaxia, etc).

Por la naturaleza del presente trabajo, es relevante entender el comportamiento de la funcién
de correlacion cimulo-cimulo. Para tener una referencia, en Hong et al. (2012) calculan la
correlacion para 13904 cumulos de galaxias en un rango z < 0, 4. Estos datos son seleccionados a
partir de un catalogo de cimulos (Wen et al., 2009) y los resultados se cotejan con otras muestras
de camulos. Se extrae del trabajo la Figura 3.1 y se presenta la funcién de correlacion respecto
de la distancia de correlacion para dos muestras de cimulos. Para diferenciar los conjuntos de
puntos se escoge separar los valores en 2h~!Mpc hacia la derecha para los puntos en negro
respecto de los cuadrados blancos. Se observa en linea sélida empleando el modelo ACDM que
mejor ajusta la muestra completa. El cuadro realizado dentro de la figura corresponde a &(r) - r?
para mostrar con mayor claridad la correlacion detectada en r ~ 110 h~1- Mpc. Este maximo en
el conteo de a pares se corresponde con la evolucion de las fluctuaciones iniciales en el presente.
Esto concuerda con el modelo de formaciéon jerarquica que establece la formacién de grandes
estructuras a partir de otras méas pequenas. Cabe mencionar que se observan correlaciones bien
definidas en escalas menores a SOMpch™*.

Hong et al. (2012) encuentran que la funcién de correlacion depende del parametro de
riqueza (cuantas galaxias hay en un ctmulo en un cierto radio), es decir, la longitud de la
correlacion aumenta a medida que se incrementa la riqueza de los ctimulos. Ademéas encuentran
que los ctimulos maés ricos tienen una mayor longitud de correlacion. Estas conclusiones fueron
confirmadas por otros autores utilizando varias muestras de cimulos (Croft et al. (1997) ;Collins
et al. (2000);Lee & Park (2002);Bahcall et al. (2003);Estrada et al. (2009)).

3.0.2. Fundamento

En el trabajo de Barrow et al. (1985), se utilizo esta técnica para evaluar patrones intrin-
secos en conjuntos de datos puntuales (vértices). Esta idea es importante debido a que, por
construccion, al asignarle a cada arista una cierta funcion de peso, puede mostrar algin tipo de
patron no intuitivamente visible. Ademas esta técnica permite la inclusion de informacion esta-
distica de orden mayor sobre patrones en la red césmica, que puede por ejemplo proporcionar
informacion adicional para mejorar las restricciones de los pardmetros cosmolégicos (Naidoo,
2019).

En el trabajo de Graham & Hell (1985) se hace una recopilacion de los tres métodos més
utilizados para encontrar un arbol de expansion minimal a partir de un grafo (resumido a
continuacion). Si bien al pensar en esta técnica se citan los trabajos de Kruskal (1956) y
Prim (1957), el pionero en el tema fue Borvka (1926), quien sent6 las bases del problema
intentando solucionar la minimizacién de costos para una red eléctrica. Los tres Algoritmos
més importantes que solucionaron eficientemente este problema son:

i) El algoritmo 1 (Kruskal): Primero se clasifica los bordes por peso; luego se toman las
aristas en el orden de aumento de peso teniendo en cuenta el siguiente criterio: si el borde
examinado no crea un ciclo con los bordes del subarbol actual se escoge y de lo contrario, se
descarta. Este algoritmo necesita ordenar al comienzo (sort) que sea eficiente.

ii) El algoritmo 2 (Prim): Para comenzar se toma un vértice cualquiera y se ordena las aristas
de ese vértice, que luego se une utilizando la de menor peso. Posteriormente, se toma un vértice
aleatorio, y se escoge la arista de menor peso, en este punto pueden darse dos situaciones. La
primer alternativa es que el borde examinado conecte con un vértice que no esta en el subérbol,
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Figura 3.1: La funcién de correlacion para una muestra de 13904 camulos (puntos cuadrados)
y otra muestra de 11103 ctimulos con desplazamientos al rojo conocidos de BCGs (puntos
en negro, desplazados a la derecha en 2h~'Mpc para mayor claridad). La linea solida es el
modelo ACDM que mejor ajusta la muestra completa. El cuadro realizado dentro de la figura
corresponde a un ajuste £(r) - r? para mostrar con mayor claridad la correlacion detectada en
r ~ 110 h=' - Mpc. Este maximo en el conteo de a pares se corresponde con la evolucién de
las fluctuaciones iniciales en el presente. Esto concuerda con el modelo de formaciéon jerarquica
que establece la formacion de grandes estructuras a partir de otras més pequenas.

en cuyo caso, se guarda la informacién momentaneamente, pero no se realiza la conexion. La
segunda posibilidad es que la arista conecte con un nodo que este en el subarbol, entonces se
realiza la conexion y se busca en la informacion guardada momenténeamente si algin vértice
conectaba con este nuevo vértice del subarbol. Cabe destacar que si ambos vértices pertenecen
al arbol, la arista en cuestion no se escoge ya que daria lugar a un ciclo.

iii) El algoritmo 3 (Boruvka) se hacen pequenios fragmentos hasta que cada vértice perte-
nezca a un subarbol, luego se unen los subarboles.

Para elegir que método aplicar, Graham & Hell (1985) hace comparaciones entre ellos con-
cluyendo lo siguiente: En las implementaciones modernas, se prefiere el algoritmo 1 cuando los
bordes estan preordenados o pueden ordenarse en tiempo lineal. En tal caso, el algoritmo 1
tiene un limite de tiempo de O(e), donde e hace referencia a la cantidad de aristas del grafo.
En todos los demas casos, el algoritmo 2, con el uso de montones, es al menos tan bueno como
el algoritmo 1, y para graficos densos, es preferible utilizar la implementacion Prim-Dijkstra
original sin montones.

El algoritmo 3 tiene un limite de tiempo de O(e - log(log(v))) donde e son la cantidad
de aristas y v la cantidad de vértices. De hecho, existen algoritmos practicos estrechamente
relacionados con él con los mismos limites de tiempo del peor caso y con limites de tiempo del
caso promedio de O(e).

Antecedentes

No es la primera vez que esta técnica se emplea en el area de astronomia, ya que varios
trabajos en la literatura la utilizan de manera muy distinta. Barrow et al. (1985) usa la técnica
para evaluar patrones intrinsecos en conjuntos de datos puntuales mientras que Campana et al.
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(2008) lo emplea sobre imagenes bidimensionales de rayos v donde se introducen algunos filtros
para seleccionar clusters de datos y reducir las detecciones espurias. Otros trabajos se centran
en estudios de forma (Véase Cartwright & Whitworth (2009)) cuyo objetivo es caracterizar la
geometria de un cumulo de estrellas, en especial su elongacion.

Por supuesto se pueden encontrar trabajos mas cercanos al area de gran escala (Véase
Krzewina & Saslaw (1996) o Ruiz et al. (2015). En este ultimo por ejemplo se indaga sobre la
existencia de correlaciones entre la dindmica del interior de los vacios y su entorno. Empleando
el MST Pereyra et al. (2020) analiza las propiedades de los filamentos ciimulo-ctimulo dentro
de una simulaciéon cosmologica.

Si bien el método sirve como identificador para muestras cosmologicas, también a sido
empleado de formas versatiles como puede verse en el trabajo de Beuret et al. (2017) en el area
de astronomia estelar. En el se investigan la agrupacion de las fuentes en el infrarrojo lejano del
catalogo Hi-GAL. Motivado por los antecedentes y su potencialidad es que se propuso emplear
esta técnica en la realizacion del presente trabajo

3.0.3. Algoritmo de construcciéon de arboles

El trabajo de Naidoo (2019) se basa en la implementacion del algoritmo MST optimizado
para aplicaciones cosmologicas. El paquete denominado MisTree permite construir rapidamente
el MST creando inicialmente un grafo de k-vecinos mas cercanos (kNN, un grafo que vincula
cada punto con los k-vecinos més cercanos, utilizando la funcién kneighbours graph de scikit-
learn) que mejora la velocidad al limitar el nimero de aristas consideradas en la construccion,
pasando de n? a kn (donde k << n ). A continuacién implementa el algoritmo de Kruskal
(Kruskal, 1956) (mediante la funcion minimum_spanning tree de scipy ') obteniendo como
resultado final un arbol minimal de expansion. La figura 3.2 extraida del trabajo de Naidoo
(2019) muestra un ejemplo claro de este procedimiento. A partir de una distribucion de puntos
(panel izquierdo) se construye un grafo kNN que vincula todos los puntos con sus k-vecinos
maés cercanos, 20 para este trabajo, (panel central) y luego ejecuta el algoritmo de Kruskal para
construir el MST (panel derecho).

Figura 3.2: A partir de una distribucion de puntos (panel izquierdo) se construyen un grafico
kNN que vincula todos los puntos con sus k-vecinos méas cercanos (panel central) y luego el
paquete MisTree ejecuta el algoritmo de Kruskal para construir el MST (panel derecho). Esta
figura fue extraida del trabajo de Naidoo (2019)

Ademés MiSTree permite al usuario medir las estadisticas propuestas para el arbol como
lo son el grado, el peso de las aristas, el peso de las ramas y un pardmetro de forma del arbol.
Si bien el paquete fue disenado para ser utilizado en cosmologia, podria utilizarse en cualquier
campo que requiera extraer informacién no gaussiana de las distribuciones de puntos. Esta es

1Véase https://scipy.org/
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la herramienta que se utilizaré para este trabajo. Los pesos que se empleardn para las aristas
son las distancias entre los puntos; es decir, la distancia euclidiana para las coordenadas de 2/3
dimensiones, polares esféricas, o las distancias angulares.

Parametros

Los parametros que se pueden extraer de un arbol son variados, pero los estandar se descri-
ben en Naidoo (2019). Estos parametros son:

- Grado (d) - el namero de aristas que tiene cada nodo. (ver Fig. 3.3)
- Longitud de las aristas (1) - la longitud de las aristas en el MST. (ver Fig. 3.4)
- Longitud de rama (b) - la suma de las longitudes de las aristas miembros. (ver Fig. 3.5)

- Forma de la rama (s) - la distancia en linea recta entre las puntas de las ramas dividida
por la longitud de la rama. (ver Fig. 3.6)

Este ultimo estadistico no se analizara a lo largo del trabajo ya que su interpretacion tiene
sentido solo al cortar el arbol en subgrupos e identificar caracteristicas geométricas de los
mismos. Como el MST no se pretende emplear como un método de identificacion de estructuras
solo se emplearan los estadisticos d, | y b de aqui en adelante.

nodo

Figura 3.3: Pardmetro d. El gra- Figura 3.4: Parametro 1. El peso
do, el nimero de aristas que co- de la arista o longitud de la mis-
nectan un nodo. ma.

Figura 3.5: Parametro b. La ra- Figura 3.6: Parametro s. Que tan-
ma, la suma de los pesos de las to dista una rama en ser lineal.
aristas desde un nodo de grado 3

a uno de grado 1.

En la secciéon 3.0.2 se mencionaron aplicaciones del algoritmo MST para la determinacion
de mediciones astronémicas. Sin embargo se hace una especial menciéon al trabajo de Naidoo
et al. (2020) debido a la utilidad de sus resultados para el presente estudio. En el se analiza la
sensibilidad de los estadisticos antes mencionados para restringir los pardmetros cosmologicos.
Con este fin, el autor emplea las simulaciones Illustris (Nelson et al., 2015) y confecciona una
muestra de control que sea muy similar a la simulacién de tal manera que no se encuentren
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diferencias al comparar las funciones de correlaciéon de a pares. Como las distribuciones son li-
geramente distintas, se requiere alguna herramienta estadistica que puedan extraer informacion
en ordenes mas altos que considerar la distancia de a pares. Empleando la técnica del MST
a ambas muestras, logra encontrar diferencias en las propiedades de los conjuntos de puntos.
Se concluye entonces que los estadisticos d, 1, b y s son especialmente sensibles para detectar
variaciones de alto orden en la geometria de la red cosmica. Posteriormente realiza estudios
empleando muestras de control afectadas por distintos sesgos tales como una geometria parti-
cular (mediante el uso de mascaras angulares), efectos en el espacio de redshift o cambios en la
densidad media del Universo. Mediante estas comparaciones se cuantifica la manera en que los
estadisticos se ven afectados por cada uno de estos sesgos.

Por ultimo, emplea todos los conocimientos obtenidos en estos anéalisis para estudiar las
posibles nuevas restricciones de los parametros cosmolégicos. Como conclusion, entre otros
resultados, logra mejorar la restriccion en lo para 2, respecto lo obtenido a partir de la
funcién de correlacion de dos puntos.
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Capitulo 4

Conjunto de Datos

4.1. Conjunto de Datos

4.1.1. Catalogo GMBCG

El catalogo con el que se realizo el presente trabajo consta de una muestra de galaxias
centrales de ctmulos (GMBCG Cluster Catalog) Hao et al. (2010), la cual abarca unos 8240
grados cuadrados del relevamiento SDSS-DR7. Este dispone de mediciones de corrimiento al
rojo estimados fotométricamente para todos los datos 0,1 < z < 0,55 y espectroscopicamente
para una submuestra. Ademas, se dispone de las coordenadas ecuatoriales («, ¢) junto con otros
tres parametros: la riqueza del ctiimulo, las magnitudes aparentes petrosianas y las magnitudes
aparentes model.

Técnica de identificacion

Para la confeccion de este catalogo Hao et al. (2010) utilizo la identificacion de la secuencia
roja de un cimulo tal como se explico en la secciéon 2.0.4. Dicha secuencia se encuentra al
realizar un diagrama color-magnitud sobre el centro de un ctimulo rico poblado por muchas
galaxias elipticas. Al colocar cada uno de estos objetos en el diagrama se obtiene una pendiente
de ajuste. Ademas, si la estructura posee una BCG no hay duda que lo observado pertenece a un
cumulo. El problema que tiene esta técnica para la deteccidon de estructuras es que solo identifica
cumulos ricos con centros poblados de galaxias tempranas con una BCG, dada cualquier otra
estructura menos rica o con mas asimetrias, no serfa detectada.

Por otro lado, la distribucion de los colores de las galaxias se puede aproximar adecuada-
mente mediante una mixtura de dos distribuciones gaussianas (Hao et al., 2009). Una poblacion
es mas roja y estrecha (secuencia roja), mientras que la otra es mas azul y ancha (nube azul).
En un camulo, esta tltima incluye galaxias tanto en primer y segundo plano junto con sus
miembros.

En este marco, los algoritmos de mezcla de gaussianas son fundamentales para ajustar la
distribucion de color de estas observaciones. La modelizacion de los errores debe ser satisfactoria
ya que no es posible despreciarlos. El algoritmo cuenta con varios pasos sucesivos. Primero se
emplean métodos paramétricos o no paramétricos para analizar la intensidad de la senal de
agrupacion. Luego se toma un rango de corrimiento al rojo, se identifica la BCG y se adopta el
redshift fotométrico de la BCG como un buen estimador de la distancia del cimulo. Al tomar
un gran rango en z, existen tres complicaciones:

i)El corrimiento de color de la secuencia roja a lo largo del rango de redshift
ii)La superposicion de ctimulos en la linea de la visual

iii)Complejidad de realizar una definicion de una medida consistente de la riqueza a través

29



30 CAPITULO 4. CONJUNTO DE DATOS

de méas de un color.

Para solucionar el problema los autores proponen las siguientes soluciones. i) como el rango
de redshift se extiende hasta zyn, < 0,55 y la secuencia roja hasta zf., < 0,43, se puede
identificar utilizando el g-r y entre z € [0,43 — 0,55] se emplea el color r-i. Un cuestionamiento
valido es pensar que ocurre con los cimulos cerca de z., ~ 0,43. Cerca de la transicion de los
filtros, el patron de secuencia BCG mas rojo es evidente en ambos colores adyacentes. En el caso
de ii) se toma la precaucion de adoptar un corte en luminosidad a partir de una ventana de z oo+
0,25. Para escoger el corte para las potenciales galaxias miembros se emplea un criterio segin
su brillo; se pide que sean mas brillantes que 0,4L*, donde L* es la luminosidad caracteristica
correspondiente a la funcion de luminosidad de Schechter (Schechter, 1976). Mientras que para
iii) como el efecto para la confeccion del catalogo es pequenio solo se ajustan las definiciones de
riqueza para dar como resultado una transicion suave entre filtros.

Como las detecciones se centran alrededor de la BCG, aumenta la eficiencia del algoritmo
ya que omite las busquedas alrededor de galaxias intrinsecamente débiles. Para asegurar que
la BCG pertenece a la secuencia roja identificada y que no se trate de una superposiciéon a
lo largo de la visual, se toma como criterio que el color de la misma se encuentre dentro de 3
desviaciones estandar del pico de la Gaussiana de secuencia roja identificada. Luego conociendo
los posibles miembros y el objeto central (BCG) se calcula la fuerza del agrupamiento espacial en
el plano ascension recta y declinacién mediante una convolucion de los miembros seleccionados
con un perfil NFW ! proyectado (Véase Bartelmann (1996); Navarro et al. (1997); Koester et al.
(2007b)) empleando un kernel radial.

La fuerza de agrupamiento que se menciona se define como

Ny
20575
Scluste'r = Z ku — 1f(xk> (41)
k=1

donde N, es el ntimero total de galaxias miembros y ry = 1200/ c? es el radio de escala, p, es
la densidad critica proyectada, x = r/rg, y

1—\/1L_7temh_1 i;jf six <1
0 sil=xa
fe) = 1— ——2_tan ',/ sil<uz (4.2)
Va2-1 z+1
0 si20 <z

Similar a Koester et al. (2007b), se emplea el valor de rs = 150 kpc, independientemente
de la riqueza del cimulo. El pardmetro de fuerza de agrupamiento S, €8 esencialmente la
altura del pico del campo de densidad de secuencia roja suavizada en la posicion de la BCG
como se menciona en Hao et al. (2010).

El procedimiento consta de tres pasos:

1. Para cada galaxia del catalogo, se calcula la fuerza de agrupamiento Sy, s dentro de una
apertura de busqueda de 0,5 Mpc. Utilizando las galaxias més débiles que el candidato
BCG y perteneciente a la secuencia roja identificada.

2. Mediante un procedimiento de percolacion, se clasifican las galaxias candidatas a BCG
por su fuerza de agrupamiento y se eliminan las que se identifican como "miembros"de
otro cimulo con mayor fuerza de agrupamiento.

3. Repetir el proceso anterior y obtener una lista de BCG y sus miembros del grupo. Lue-
go a partir de la riqueza medida en 0,5 Mpc, se calcula un escalado R,.q.q para cada

'El perfil NFW es un modelo del perfil de densidad para un halo de materia oscura que suele ajustar en la
distribucién de masas en las simulaciones
2r900 €s el radio en el cual la densidad de materia es 200 veces la densidad critica del Universo.
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aglomeracion. Posteriormente se repiten los procesos 1) y 2) cambiando la apertura de
busqueda a R,.qeq desde 0,5 Mpc. Asi se completa la lista final de miembros de ctimulos

: scale
con riqueza escalada N .

4.1.2. Mascara Tridimensional

Una méscara angular es una secciéon delimitada en el cielo que cumple la funcién de especifi-
car que no se trabaja con toda la esfera celeste si no con un area en particular. Se suele emplear
cuando un relevamiento posee datos medidos en una regiéon en particular del cielo. Para este
trabajo se requiere construirla ya que se pretende emplear datos con posiciones aleatorias en el
cielo como muestra de control pero en el mismo volumen y con la misma geometria angular que
poseen los datos. Esto da lugar a una mascara tridimensional la cual delimita la zona angular
de la esfera celeste y el rango de redshift en la direccion radial. Un punto importante a destacar
es que al utilizar una mascara para el analisis de los resultados de la muestra aleatoria se evitan
posibles sesgos debido a la geometria del catalogo en los resultados.

La herramienta (MST, capitulo 3) que se emplea en este trabajo requiere un area conexa.
En la figura 4.1 se visualiza distribucion de galaxias del catalogo GMBCG en coordenadas
ecuatoriales («,0), donde en azul esta representada cada galaxia de la muestra y puede verse
que existen zonas angulares disconexas con forma de tiras alargadas o de una pequena isla cerca
de la zona central. Se escoge conservar la zona angular con mayor cantidad de datos y se corta
la méascara tal como se muestra en linea de trazos roja en las figuras 4.1 y posteriormente 4.2.
A partir de este preprocesamiento se obtiene un area adecuada para la posterior aplicacion del
algoritmo de identificacion MST tal como se puede ver en la figura 4.3. En ella se presenta un
mapa angular sobre la esfera y sus respectivas coordenadas angulares a y 4. La méscara angular
se muestra en verde, y sobre ella se visualiza la distribucion de galaxias de la muestra (puntos
azules).

Para generar la méascara se hace uso de la herramienta Helpix (Gorski et al., 2005) que es
un acréonimo de Hierarchical Equal Area isoLatitude Pixelization of a sphere. Este algoritmo
permite reconstruir la geometria angular del catalogo, recreando la misma a partir de pixeles
de areas iguales entre si proyectados en la esfera. El tamano del pixel es configurable asi como
también la cantidad utilizada a través de los pardametros Nside y Npix respectivamente. El
primero de ellos debe ser potencia de 2 (2" con 1 < n < 8192), mientras que el segundo es
la cantidad de pixeles que se empleara. Como se menciond anteriormente la idea es tener una
superficie conexa. Para esto se pretende mapear el area del cielo que contenga los datos del
catalogo en las zonas limitadas por los cortes (Véase figura 4.3). Con este fin se elijen pixeles
grandes (Nside = 32) evitando huecos en la mascara. Fijado el Nside, el Npix queda entonces
Npixz = 12 - Nside®. A continuacién se procede con el siguiente algoritmo:

1. Se confecciona la mascara angular. Para ello se mapea la posicién angular de cada galaxia
del catalogo asignandole un pixel, creando asi un arreglo de pixeles de tamano N side = 32
con dos posibles valores, 0 si ningtin valor cae dentro del pixel o 1 si una o mas galaxias
caen dentro.

2. Se fijan los limites tridimensionales. Tomando las distancias minimas y maximas en la
direccion radial (calculado a partir de la distancia de luminosidad; expresion 1.20).

La maéscara angular visualizada en la figura 4.3 muestra una arreglo de pixeles que junto
con las restricciones en redshift definen un volumen analogo al cubierto por el conjunto de
datos formando un area conexa que sera empleada en la confeccién de una muestra de control
aleatoria.
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Figura 4.1: Distribucion de galaxias en la sec-
cion angular del cielo. En puntos azules se
presentan las galaxias de la muestra de datos.
Pueden observarse un conjunto de tres areas
similares a tiras alargadas en ambas direccio-
nes respecto del centro. La linea punteada en
color rojo representa los cortes propuestos que
se realizan para lograr obtener un area lo mas
conexa posible.
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Figura 4.2: Distribuciéon de galaxias en la zo-
na angular del cielo luego de la primer restric-
cion. En puntos azules se visualizan las ga-
laxias de la muestra. En la esquina superior
derecha existe un area disconexa de la mayor
cantidad de datos. El area superior derecha
exhibe las restricciones propuestas para lograr
obtener una secciéon lo mas conexa posible con
la mayor cantidad de objetos.
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Figura 4.3: Mascara y Distribucion de galaxias luego de la aplicacion de las restric-
ciones. Se presenta un mapa angular sobre la esfera con sus respectivas coordenadas
angulares « y 0. La mascara angular se presenta con un area en verde sobre la cual
se visualiza la distribucion de galaxias de la muestra (puntos azules).

4.1.3. AnaAlisis preliminar

Antes de comenzar a utilizar el catdlogo, siempre es 1til analizar los datos disponibles. Como
se menciond anteriormente, el catalogo GMBCG posee un rango de redshift 0,1 < z < 0,55, «,
J, magnitudes model aparentes de las 5 bandas de SDSS (seccion 2.0.2), colores g-r y r-i, riqueza
(seccion 2.0.4), riqueza ponderada (seccion 2.0.4), la fuerza de clustering (Sgyster, seccion 4.1.1)
y un parametro que indica cuando la riqueza ponderada es recomendada en vez de la riqueza.
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Figura 4.4: Distribucion acumulada de 24, para todas las galaxias del catalogo. Se muestra un
ajuste de A - 23 (linea negra) el cual es utilizado para definir muestras con volumen completo a
bajo redshift (se lo extiende hasta 0.4). Se realizan dos cortes en z=0.35 (muestra de referencia,
linea verde) y en z=0.42 (muestra principal, linea roja). La muestra de referencia se emplea-
r4 para comparar la incerteza entre utilizar los redshifts fotométricos o los espectroscopicos,
mientras que la muestra principal sera la empleada para realizar el presente trabajo.

Redshift fotométrico

La distribucion acumulada de redshift fotométrico que se observa en la figura 4.4 permite
ajustar una curva A-z3 (linea negra) para estimar las restricciones necesarias que deben tomarse
para obtener una muestra con volumen completo. Este ajuste es una aproximacion adecuada
para bajo redshift (aunque se extiende. En funcion de esto, se decide tomar dos intervalos, uno
en 0,1 < zgo < 0,35 (muestra de referencia en adelante) y otro en 0,1 < sy, < 0,42 (muestra
principal). La primera muestra se toma con el objetivo de estudiar la relacion entre el redshift
fotométrico y espectroscopico en un intervalo en donde la comparaciéon resulte adecuada por
la cantidad de datos espectroscopicos disponibles. Esta se realiza con la intenciéon de estimar
el error introducido al usar los redshifts fotométricos en lugar de los redshifts espectroscopicos
(Zspect). Usualmente se prefiere el zg,.: sobre el z,, ya que su incerteza es menor, pero al
querer analizar datos a distancias mas grandes se necesita disponer de mediciones para todos
los objetos. Esta ultima condicion es cumplida por 1os 2. Posteriormente se emplea la muestra
principal para realizar el analisis de agrupamientos.

Redshift espectroscopico

La determinacién de la distancia es mas precisa cuando se emplean 1os zgpect, pero al no
disponer de mediciones para todos los objetos se complica su utilizacion. Es por ello que se
analizo6 la proporcion de objetos con medidas espectroscopicas en los distintos rangos de z¢oto-
En la figura 4.5 se presentan intervalos de 24, sobre los que se calcul6 la fracciéon de valores
medidos de zge: que se disponfan. Puede verse que para todos los bines para zfq, > 0,22,
los porcentajes de mediciones disponibles son muy bajos (menores al 50 %). Este resultado no
permite generar una muestra espectroscopica para realizar un estudio estadistico como el que
se pretende.
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A continuacién se busca estimar la diferencia entre 10s zfo0 ¥ Zspect- Analizando galaxias
que cuenten con ambos valores medidos, se espera cuantificar en qué grado las mediciones
fotométricas son consistentes con las espectroscopicas. Con este fin, en la figura 4.6 se expone
la diferencia 2 fo1o — Zspeet €1 funcion del zg,.c empleando todos los datos de la muestra principal
con ambas estimaciones de redshift. Se separa el comportamiento en los cuatro cuartiles de
la distribucion de zgpet, donde cada uno tiene estimada su media. Los rectangulos poseen un
ancho 2 - o y estan centrados en los valores medios de la diferencia. La media de la resta entre
ambos parametros no supera los 0,01 en ninguno de los casos. Sin embargo, al examinar la
dispersion, el primer, segundo y tercer intervalo poseen desviaciones que son del orden de 0,02.
Como estas 3 secciones abarcan el rango zse: € [0,1 —0,25] se concluye que para cada Zgpeet, €l
valor de 2., representa una buena aproximacion de esta cantidad en el rango mencionado. En
el caso del tltimo rectdngulo, se puede ver que tiene una dispersion mayor que en los intervalos
anteriores. Esto se corresponde a la gran incerteza en las mediciones a redshift intermedio.

Se determina emplear a lo largo del trabajo el redshift fotométrico en lugar del espectros-
copico. Debido a la baja dispersiéon que se presenta en la figura 4.6 y que el zfq, de las BCG
suelen estar entre (zfoto — Zrea ~ 0,015 para SDSS DR7) (Hao et al., 2010) se realiza la siguiente
estimacion para cuantificar el apartamiento en distancia

z-c=D-H (4.3)
Tomando h = H/100
Z-c
=" _D.h
100
y c=3x10° £2 y 2 = 0,015 se obtiene
45 Mpe_ p

se concluye que la distancia si estara afectada al emplear el redshift fotométrico en vez del
espectroscopico. Sin embargo se podran obtener resultados cualitativos en el presente trabajo.

100%
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60% |
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40%

20% ¢
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Intervalos de z fotométrico

Figura 4.5: Fracciéon de datos disponibles de 2.+ para cada intervalo de z.,. Puede verse que
en los primeros bines (2f0t, < 0,22) hay un porcentaje de datos mayor al 60 % mientras que
para todos los intervalos conz ., > 0,22 no alcanzan el 50 %.
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Figura 4.6: Diferencia entre Zgpect ¥ 21010 denotado como Az. En esta figura se emplean todos los
datos de la muestra principal con ambas estimaciones de redshift. Cada rectangulo corresponde
a los intervalos intercuartilicos de la distribucién de zg e con una estimaciéon de la media
(denotada en recta roja) y de la dispersion (el ancho de los rectangulos es de 2 - ). Se observa
que para todos los casos, la medial no supera los 0,01 y la dispersion para el primer, segundo
y tercer cuadrilatero es del orden de 0,02. En el caso del ultimo rectangulo, se puede ver una
dispersion mayor que en los intervalos anteriores.
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Figura 4.7: Frecuencia normalizada de la distribucion del pardmetro g-r para la muestra prin-
cipal. Al analizar la figura pueden identificarse dos comportamientos distintos con méaximos en
g—r=112yg—r~172.

Al analizar la distribucion del pardametro g-r observado de la muestra principal se distingue
una bimodalidad (figura 4.7). Al visualizar la figura pueden identificarse dos comportamientos
distintos con méaximos en g —r ~ 1,12y g —r &~ 1,74. Tal como se describi6 en la seccién 2.0.4,
las galaxias esperadas en la muestra principal poseen colores rojos. Debido a lo observado, se
propone descontar aquellos objetos mas azules.

Para ello se realiza una regresion de dos gaussianas que ajusten este comportamiento bi-
modal en g-r. Se obtiene la figura 4.8 donde la suma de las dos poblaciones correlaciona con
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la distribuciéon del parametro. Ademas se logra identificar dos distribuciones de colores, una
centrada en g — r = 1,48 (més azul) y otra en g —r = 1,71 (mas roja). La existencia de la cola
azul en la figura 4.7 y 4.8 no es facil de descontar de la muestra. Se propone entonces dividir la
distribucion empleando los cuartiles para detectar si el comportamiento bimodal se extiende a
toda la muestra o solo para un cierto rango de redshift. A cada intervalo se le intenta ajustar
dos gaussianas y en caso en la cual el ajuste no se logre realizar se optara por ajustar una sola.

En la figura 4.9 se visualizan los resultados obtenidos. Se presentan cuatro paneles con los
ajustes realizados para cada intervalo intercuartilico en redshift fotométricos. En cada caso, se
estiman los valores de la media y su desviaciéon. Solo para el primer cuartil, se logra ajustar
una distribucién bimodal con componentes comparables. Para los otros tres casos se observa
una unica gaussiana con un desplazamiento del maximo hacia colores mas rojos.

Estas observaciones son consistente con los resultados que se describen en Hao et al.
(2010).En ese trabajo hay una seccién haciendo alusién a este problema, y se recomienda
emplear un corte en zsq, = 0,16.

Se estudia la restriccion propuesta en la figura 4.10. En ella se comparan la distribucion
de g-r para dos intervalos acotados en zf.,. En el panel de la izquierda se muestra el rango
0,16 < zfoto < 0,22 con la restricciéon propuesto por el autor y en el de la derecha el intervalo
0,18 < Zfoto < 0,22) con el valor minimo de 2y, propuesto en este trabajo. Para determinar
que restriccion utilizar, se emplea como criterio el mejor ajuste de una tnica gaussiana. Se
espera que si la distribucion solo tuviese galaxias rojas, la distribucion se podria representar
adecuadamente mediante una tnica gaussiana. Al realizar el ajuste, se escoge restringir a la
muestra en 0,18 < 274, por ajustar mejor el valor maximo de la distribucion.

La distribucién analizada es de g-r y no la de r-i debido a que la secuencia roja con la cual
se identificaron los objetos en el catalogo se visualiza en este color hasta 2z, < 0,43 (Véase
seccion 4.1.1). Como la muestra principal abarca las galaxias hasta 270, < 0,42 no se analizaran

los otros colores.
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Figura 4.8: Distribucion de g-r con el ajuste de dos gaussianas. El comportamiento bimodal en
g-r se ajusta con la envolvente de las dos poblaciones obtenidas. La distribucion de los objetos
mas azules esta centrada en g — r = 1,48 mientras que g —r = 1,71 corresponde a objetos mas

roja.
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Calculo de magnitudes absolutas

A partir de las magnitudes model en la banda r (seccion 2.0.2) y el redshift fotométrico, se
estima la distancia de luminosidad fotométrica expresion 1.20 asumiendo la cosmologia presen-
tada en Planck Collaboration et al. (2020) y utilizando una correccion k con un restframe en
z = 0,3 elegido en funcién del valor medio de la distribuciéon de redshift.
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Figura 4.9: Intervalos intercuartilicos de redshift fotométrico para la distribucion de g-r. Para

cada panel se intenta ajustar dos gaussianas y en caso contrario se ajusta una sola componente.

Solo en el primero intervalo se presenta una bimodalidad, mientras que para los otros tres casos

se observa una tnica gaussiana con un desplazamiento del maximo hacia colores mas rojos.
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Figura 4.10: Comparacion entre las distribuciones de g-r para dos intervalos acotados en z¢uto.
En el panel de la izquierda se muestra el rango 0,16 < 2., < 0,22 con la restriccién propuesto
por el autor y en el de la derecha el intervalo 0,18 < 27y, < 0,22) con el valor minimo de
Zfoto Propuesto en este trabajo. En ambos casos se ajusta una tnica componente gaussiana. Se
observa un mejor ajuste a favor de la figura de la izquierda.
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Riqueza y riqueza ponderada

La distribuciéon de los pardametros de riqueza (o riqueza escalada) y riqueza ponderada se
definen con precision en la secciéon 2.0.4. La distribuciéon de valores en la muestra principal
se analizan en las figuras 4.11 y 4.12 respectivamente. En ambas figuras se descartan aquellos
valores muy extremos (Rig > 60).

El valor méximo para la riqueza escalada esta en el primer bin (= 10) mientras que para
la riqueza ponderada es més cercano a ~ 13. En cuanto a la forma de la distribucion, en la
figura 4.11 se visualiza una fuerte caida hacia altas riquezas. La riqueza ponderada por otra
parte, tiene una distribuciéon maéas simétrica respecto del valor méximo respetando la rapida
disminucién para valores grandes.
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Figura 4.11: Distribuciéon del parametro de riqueza escalada para la muestra principal de los
datos. El valor méximo se encuentra en el primer bin (= 10) y se destaca una fuerte caida hacia
altas riquezas.
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Figura 4.12: Distribucion del parametro de riqueza ponderada para la muestra principal. El
valor maximo se encuentra cercano a =~ 13 y presenta una distribucion casi simétrica respecto
del valor méximo. Posee un exceso de valores grandes que decrecen para valores mas altos.

4.1.4. Correlacion con parametros del SDSS-DR16

Se busca obtener propiedades adicionales de los objetos de la muestra. Para ello se corre-
lacionaron los datos del catdlogo GMBCG con la informacién del DR16 de SDSS empleando
el identificador tnico de cada objeto (ObjeID). Se buscod obtener las dispersion de velocidades,
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los angulos de posicion y los cocientes de semiejes para cada una de las galaxias del catalogo
GMBCG. La idea detras de expandir el espacio de parametros es poder obtener algunas carac-
teristicas para luego poder construir distintos tipos de arboles en funciéon de las propiedades de
los nodos.

Angulos de posicién

Los angulos de posicion (definidos en la seccion 2.0.3) pueden ser utilizados para analizar la
orientacion de los objetos respecto de la estructura en gran escala. La distribucion de valores
de los angulos de posicion para las BCG, se presenta en la figura 4.13. En la misma se observa
un rango de valores entre 0° y 180°. Cabe senalar que la forma de la distribucién presenta una
homogeneidad en todo el rango de valores con un pequeno aumento en el intervalo [60°, 140°].
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Figura 4.13: Distribucion del parametro angulo de posicion para la muestra principal. Se observa
una distribucion casi uniforme con valores en el rango [0°,180°], con un leve aumento en el
intervalo [60°, 140°].

Dispersion de velocidades

La distribuciéon de dispersion de velocidades (Véase seccion 2.0.4) permite obtener una
estima de la masa de la BCG. En la figura 4.14 se presenta la distribucion de dicho parametro
en la cual puede observarse un valor méximo alrededor de 250 kTm Al igual que lo mencionado
para la riqueza, los valores altos més alla de 600 kTm no se consideran por el argumento de ser
valores muy extremos de la distribucion.
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o

Figura 4.14: Distribucion del parametro dispersion de velocidades para la muestra principal.
En la misma se observa un valor maximo alrededor de 250 kTm
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Cociente de semiejes

Por tltimo, el cocientes de semiejes corresponde a la razon entre el semieje menor proyectado
(b,) v el semieje mayor proyectado (a,) de la galaxia (Z—z) en el filtro r. Para calcular este
parametro se emplea el uso de ajustes por isofotas similar al utilizado para calcular los angulos
de posicion (Véase seccion 2.0.3).
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Figura 4.15: Distribucion del parametro cociente de semiejes para la muestra principal de datos.

La forma de la distribucién posee su punto méximo cercano a - 2 0,77 donde b, corresponde
a

P
al semieje menor proyectado y a, al semieje mayor proyectado. Se observa un pico elevado en 1
y una cola de valores cercanas a 0.1. Se restringe el rango al interior del recuadro limitado por
las lineas discontinuas rojas.

La distribuciéon de los cocientes de semiejes se visualiza en la figura 4.15. El intervalo obser-

vado de valores esta comprendido entre — € [0, 1]. En cuanto a la forma de la distribucion posee
a
. b ) b
su punto maximo cercano a - =~ 0,77. Se observa una frecuencia elevada en - = 1 y una
ap ap

b . .
cola de valores cercanas a — = 0,1. Se advierte que las cantidades mayores a 0.95 y menores a

a

P

0.4 son un problema. Para entender la razon detras de este intervalo se plantean los siguientes
argumentos:

i) Los valores mayores a 0,95 no son confiables. Debido a la esfericidad que poseen, y
teniendo en consideracién que si bien algunos de los cocientes realmente estan bien medidos,
en su mayoria podrian ser proyecciones visuales, se decidié no incluirlos en el analisis.

ii) En cuanto a la cota inferior en 0,4, al estar trabajando con BCGs el cociente tiene que
ser alto, lo que se espera al tener morfologias elipticas. Por lo tanto se decide tomar como

restriccion a las galaxias con valores mas bajos que = < 0,4..
a
p

Se concluye realizar ambas restricciones en este parametro y mantener los valores interme-
dios por los criterios antes mencionados.
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4.1.5. Muestra principal

Una vez realizadas las restricciones a los diferentes parametros de las muestras, para la
muestra de referencia resultan 13993 objetos, mientras que para la muestra principal 21434 de
un total de 55423 del catalogo original. En la figura 4.16 se muestran las distribuciones finales
para la muestra principal. El primer histograma correspondiente a la distribucion de zy4, se
encuentra restringido en el rango entre [0,18 — 0,42].

En el caso de los colores, el indice g-r no muestra bimodalidad luego de la restriccion, donde
el méximo de la distribucion se encuentra en g — r = 1,74 debido a una superposicion de
gaussianas con distintas valores medios dependiente del redshift de los objetos.

En el caso de la distribucion de las riquezas, se observa una rapida disminucién de la misma
hacia cimulos con alto numero de miembros, mientras que la riqueza ponderada posee un
maximo en ~ 12. En cuanto a los dngulos de posicion, de acuerdo a lo esperado se mantiene
una distribucion homogénea.

La distribucion de dispersion de velocidades tiene un méximo en 250% comprendida en
el rango (O,GOO)K—? consistente con la dispersion de velocidades de las estrellas en galaxias
luminosas. Por ultimo, la distribucién de cocientes de semieje con maximo cercano a % ~ 0,77
en acuerdo con galaxias de tipo esferoidal.

En adelante solo se utilizara la muestra principal obtenida a partir del catalogo ya que
maximiza la cantidad de objetos con las restricciones impuestas.
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Figura 4.16: Distribuciones finales de los pardmetros para la muestra principal. En ella se
muestran 8 paneles correspondientes a las distribuciones explicadas en las secciones 4.1.3 y
4.1.4. Para el panel referido al 274, se visualizan las restricciones colocadas sobre su rango en
[0,18 — 0,42]. En el caso del color g-r, la distribuciéon posee un méaximo en los colores rojos
g —r = 1,74 y ya no presenta una bimodalidad. Sin embargo debido a una superposiciéon de
gaussianas con distintas valores medios se visualiza una distribucién asimétrica con una base
amplia. La distribucion de riquezas presenta una rapida disminucién de la misma hacia cimulos
con alto numero de miembros, con un valor maximo establecido en el primer bin. Por su parte el
histograma de riqueza ponderada posee un maximo en =~ 13 y una distribucién mas simétrica
respecto del panel anterior. En cuanto a los dngulos de posicién, de acuerdo a lo esperado
se mantiene una distribucién homogénea a lo largo de todo su rango. El panel referido a la
dispersion de velocidades tiene un méximo en 250% y comprende un rango entre [0, 600]%
consistente con la dispersion de velocidades de las estrellas en galaxias luminosas. Por tltimo,
la distribucion de cocientes de semieje alcanza su valor mas alto cercano a % ~ 0,77 en acuerdo
con galaxias de tipo esferoidal.



Capitulo 5

Metodologia

5.1. Metodologia

Para realizar este trabajo, se busca comparar los resultados obtenidos para las BCGs con una
muestra de control apropiada (muestra estocéstica) la cual esta afectada con los mismos sesgos
que los datos. Al comparar los estadisticos de ambas muestras empleando cocientes se consigue
eliminar el sesgo geométrico de la presencia de la mascara y observar efectos cualitativos en los
resultados.

5.1.1. Objetivo

La teorfa de grafos ofrece herramientas poderosas y de aplicacion relativamente sencilla, que
permiten analizar las formas de agrupar los nodos y asi explorar un espacio definido a partir de
un conjunto de puntos con distintas caracteristicas. El objetivo general de este trabajo consiste
en la aplicacion de dicha teoria sobre la distribucion de galaxias en gran escala. Se pretende
confeccionar arboles minimales de expansion (MST) seleccionando los nodos (entendidos como
galaxias que son centros de cimulos) de acuerdo a sus propiedades astrofisicas, y luego con-
textualizar los resultados obtenidos a partir de diferentes elecciones de estos conjuntos. Para
realizarlo, se estudia como varfan los pardmetros escogidos del MST a partir de modificar los
nodos seleccionados al construir el arbol. Al modificar los valores de entrada, se obtendran di-
ferentes arboles. El objetivo final es entender el impacto de como la eleccién en las propiedades
conllevan a predicciones fisicas de la estructura en gran escala.

5.1.2. Fundamento

La fortaleza de los arboles minimales de expansion es justamente su habilidad para extraer
patrones subyacentes en conjuntos de puntos dados, y es precisamente por esto que han sido
usados para identificar rasgos particulares de la red cosmica de estructuras. Cada parametro
del catalogo puede entregar una cierta cantidad de informaciéon al explorarlo. En principio, si se
pudiese calcular de forma eficiente la estadistica de N puntos, se obtendria toda la informacion
disponible (Szapudi & Szalay, 1998). El MST tiene en cuenta antes de realizar la conexion de
un nodo con otro, un cierto entorno logrando capturar mas informacion que las distancias entre
pares la cual es empleada en el calculo de la funcién de correlaciéon como puede verse en la
seccion 3.0.1.

5.1.3. Técnica de muestreo aleatorio

A partir de los datos del catalogo se confecciona la mascara descripta en la seccion 4.1.2 y
se lleva a cabo una realizacion montecarlo con el mismo nimero de objetos de la muestra de
acuerdo al siguiente algoritmo:
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1. Empleando ntimeros pseudo-aleatorios, se sortea un o y un 0 para la posicion angular
de un objeto y se evalta si el objeto cae dentro de la mascara angular, de lo contrario
se vuelve a sortear una nueva posicion. Los ntmeros pseudo-aleatorios se escogen entre
—180° < Qg < 180° y —1 < €08 0ran < 1 donde para obtener la distribucion aleatoria de
0 se calcula la inversa consiguiendo valores entre —90° < §,.4, < 90°

2. Por otro lado, se elije al azar un valor de redshift, siempre respetando la distribuciéon de
z de la muestra principal. Para ello se hace uso del método de la funcién inversa. Primero
se realiza la construccion de la distribucion z acumulada de la muestra (ver figura 5.1).
Luego se sortea un valor entre 0 y 1. A partir del mismo se traza una recta paralela al
eje X (recta roja en la figura). Una vez que la recta intersecte la distribucion acumulada,
se hace una interpolacion lineal entre el valor inmediatamente mayor y menor al cruce.
Luego se calcula la funcién inversa de la recta obtenida y se evaliia en el valor aleatorio
(linea negra de la figura) logrando asi la distribucion deseada.

Este procedimiento se realiza hasta obtener una distribucion estocastica con el mismo ni-
mero de objetos y misma distribucién de z que la muestra de datos.

1.0 —— Dist acumulada de la Variable

0.8

0.6
g
2
u
0.4
0.2
0.0
0.20 0.25 0.30 0.35 0.40
Variable X;

Figura 5.1: Método de la funcion inversa ejemplificado con una variable X; (donde X; representa
el pardmetro zf., para cada submuestra). La distribucién acumulada de la variable se visualiza
como la curva negra, donde en el eje de las ordenadas se sortea un valor aleatorio (linea roja)
y al producirse la interseccion con la curva se obtiene el valor de la variable del eje X (linea
negra).

5.1.4. Cociente de estadisticos

La distribucion de los estadisticos del MST en este trabajo estan sesgados por la presen-
cia de la mascara tridimensional tal como se describe en Naidoo et al. (2020). Usando esta
muestra como normalizacion, se puede desafectar los estadisticos de los sesgos geométricos al
calcular el cociente entre las distribuciones de los valores de los parametros en los intervalos
correspondientes. A partir de las distribuciones de d, b y | para la muestra de los datos y la
muestra de control se define la distribucion de los cocientes (Cesiagisticos)- Su importancia radica
en que permiten observar las diferencias intrinsecas entre las muestras y obtener propiedades
respecto de una distribucién homogénea. Si los resultados se comparan con los obtenidos para
una muestra que cumpla homogeneidad en toda escala, se puede obtener el impacto de las
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fluctuaciones sobre la estructura presente en los datos. Ademaés, al usar una muestra aleatoria
para la normalizacién, se pueden comparar entre si los resultados provenientes de arboles con
distinto niimero de nodos.

Para realizar la comparacion, la distribucién del estadistico de ambas muestras debe cumplir
una serie de condiciones. En primer lugar debe poseer una cantidad de objetos minima (mayor
a cero) para que la senal pueda identificarse. Es relevante senalar que al utilizar el cociente,
se intenta evitar cualquier division por el elemento nulo. La segunda condiciéon es pedir una
relacion S/N minima, ya que de lo contrario se obtendran fluctuaciones aleatorias propias del
ruido Poisson y no de las fluctuaciones césmicas. Para ello se generan bines de distinto espesor
para ambas distribuciones buscando el tamano de bin necesario para que simultidneamente
ambas muestras superen un cierto numero de objetos.

En la figura 5.2 se ejemplifica lo detallado con anterioridad. Se visualiza una distribuciéon de
un estadistico x (donde x representa alguno de los tres estadisticos d, b o 1) para la muestra de
datos (muestra azul) y su respectiva muestra de control (muestra roja). Como se puede ver, los
primeros bines no superen una frecuencia minima (linea a trazos). Debido a esto, los primeros
intervalos se suman en cada distribucién hasta que la frecuencia en el bin de ancho variable
para ambos casos supere el valor umbral. Realizando iterativamente este proceso para todo el
rango del estadistico, se definen bines de ancho variable. Estos se emplean posteriormente para
calcular el cociente entre los puntos rojos y azules obteniendo la distribucion del cociente de un
dado estadistico. Se puede ver que en el caso del altimo bin, la frecuencia no consigue superar
la linea de corte, por lo tanto, el altimo recuadro usualmente no se considera en la evaluacion
de los resultados.

Para calcular el cociente se realiza % donde Fjyus €s la frecuencia del bin para el
histograma de datos y Flandoms para los randoms. Para computar los errores se aplica un
modelo tipo Poisson Agpaies = vV Fatos ¥ utilizando propagacion de errores del calculo de un
coclente.

1 / ? F atos / ?
AC’ociente = \/<— : FDatos) + (LQ : FRandoms) (51)

FRandoms FRandoms

5.1.5. Segregaciéon de propiedades

Como el objetivo del presente trabajo es el entender el efecto de las propiedades de la BCGs
(nodos) sobre la geometria de la estructura resultante, se realiza el siguiente procedimiento.

A partir de la distribucién de una dada propiedad, por ejemplo, la riqueza, se subdivide
la muestra en partes iguales empleando como separador al valor de la mediana. Con esto se
consiguen dos muestras con la misma cantidad de objetos y por lo tanto, comparables entre
si. Para cada submuestra se construye su muestra de control (seccién 5.1.3). Para este fin se
emplea la mascara original del catalogo y la distribucion de redshift de la submuestra. De esta
manera, aplicando el algoritmo MST se obtienen los parametros normalizados para dos arboles,
donde uno presenta nodos ricos, mientras que el otro presenta nodos con menor cantidad de
miembros que la mediana de la muestra total.
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Figura 5.2: Distribuciones de un estadistico x (donde x representa alguno de los tres estadisticos
d, b o 1) para las muestras de datos (azul) y de ntumeros aleatorios (rojo). Los puntos con el
mismo codigo de color significa que proviene de su muestra correspondiente y su valor de
frecuencia viene dado por la suma de los bines anteriores que no lograron superar el umbral
propuesto (linea a trazos).



Capitulo 6

Analisis de resultados

6.1. Analisis de resultados

En esta seccion se analizan las distribuciones de los cocientes de estadisticos (Véase seccion
5.1.4) para cada propiedad de las galaxias BCG de la muestra principal. En el presente capitulo
los resultados se obtuvieron mediante el siguiente procedimiento:

i) A partir de la muestra principal se realiz6 una muestra de control apropiada tal como se
detalla en la seccion 5.1.3 (Técnica de muestreo aleatorio). A continuacion se aplico el algoritmo
MST a ambos conjuntos de datos obteniendo para cada uno de ellos un arbol minimal de
expansion. Comparando los resultados mediante el método de cociente de estadisticos se obtiene
una distribuciéon no sesgada por la geometria de la muestra principal. En la siguiente seccion
6.1.2 se estudian los resultados y sus implicaciones.

ii) Las secciones desde 6.1.3 hasta 6.1.7 subdividen a la muestra principal en dos grupos
segin el valor de la mediana para cada parametro (véase los pardametros disponibles en las
secciones 4.1.3 y 4.1.4). De manera analoga al paso anterior, de cada submuestra se obtiene una
muestra de control apropiada. En ambos conjuntos se emplea el algoritmo MST y se comparan
los estadisticos obteniendo la distribucion de los cocientes. En cada secciéon se analizan los
resultados obtenidos.

Por otro lado, la importancia del analisis de la distribucién de los cocientes de estadisticos
permite distinguir diferentes mecanismos fisicos que inhiben o promueven una mayor cantidad
de distancias cortas/largas o nodos con mas o menos conexiones.

6.1.1. Interpretacion de los estadisticos 1 y b

En primer lugar se analiza el [. Su comportamiento es similar al de la funcién de correlacion
de dos puntos (véase seccion 3.0.1) exceptuando que posee mayor informacion que la distan-
cia entre pares de puntos (Naidoo, 2019). Mediante el anéalisis de un cierto entorno antes de
realizar una conexion entre nodos, el parametro [ captura parte de la estadistica de N puntos
(Seccion 3.0.3). En la figura 6.1 se presenta un ejemplo de interpretacion de este parametro.
El panel superior muestra un conjunto de puntos provenientes de una muestra con distribu-
cion homogénea (muestra random) mientras que los puntos del panel inferior corresponden a
posiciones en una muestra con aglomeraciones (muestra datos). Para ambos casos se realizo
un MST obteniendo aristas de distinto peso en funcién de la distancia entre los puntos. Puede
verse que el exceso de pesos menores a | < 3 [Mpc]| se obtiene en la muestra de datos (panel
inferior) mientras que en la muestra de los randoms la distribucion de pesos es mas diversa.
Como ambas muestras poseen la misma cantidad de aristas, el cociente entre la frecuencias del
estadistico 1 entre ambas sera mayor a 1 para las distancias | < 3 [Mpc] y menor a 1 para los
valores [ > 3 [Mpc|. Es por esta razon que se interpreta un exceso en el cociente de I como el
fenémeno de agrupacion (clustering). Cuando existen excesos en distancias cortas en compara-
cion con una muestra homogénea, en la muestra de datos existe un mecanismo que produce un
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acercamiento entre puntos.
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Figura 6.1: Interpretacion sobre la distribucion del cociente del estadistico [ en unidades de Mpc.
El panel superior muestra un conjunto de puntos provenientes de una muestra con distribucion
homogénea (muestra random) mientras que los puntos del panel inferior corresponden a la
posicion esperada para una distribucion de galaxias en el universo a gran escala (muestra
datos). Para ambos casos se realizo un MST obteniendo aristas de distinto peso en funcion de
la distancia en el plano de los nodos. Puede verse que el exceso de pesos menores a [ < 3 [Mpc]|
se obtiene en la muestra de datos (panel inferior) mientras que en la muestra de los randoms
la distribucion de pesos es mas diversa.

El estadistico b se corresponde a la suma de los pesos de las aristas que conforman las
ramas en un arbol minimal de expansion (Véase secciones 3.0.3 y el capitulo 3). En la figura
6.2 se presentan dos paneles, el superior consta de nodos distribuidos homogéneamente unidos
mediante aristas formando 2 ramas con valores b =5 [Mpc|] y b = 12 [Mpc| y el inferior posee
vértices que corresponden a la muestra de datos formando dos ramas de b = 12 [M pc] en ambos
casos. La diferencia entre los paneles consta de una orientaciéon en gran escala hasta una cierta
distancia. En este estadistico no sblo se tiene en cuenta la separaciéon entre nodos, si no la
concatenacion entre ellos. Estos caminos o ramas pueden interpretarse como indicadores de la
presencia de estructura.

6.1.2. Propiedades del arbol del conjunto completo

En la figura 6.3 se presenta la distribucion de los cocientes de los estadisticos d, b y 1 (Véase
su definicién en la seccion 3.0.3) obtenidos entre los conjuntos de datos (C; son los cociente
del estadistico ¢ € (d,b,1) entre la muestra de control y la muestra de datos). La linea roja
corresponde a C; = 1 significando la ausencia de senal respecto de la muestra de control. La
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C; > 1 corresponde a un exceso de objetos en los datos respecto de la muestra de aleatoria
mientras que la C; < 1 a una menor cantidad de objetos en la muestra de datos respecto de la
muestra de control, para cada intervalo del estadistico.

Las barras azules denotan al intervalo de error o 1-0. En cuanto a los puntos rojos en los
ultimo bines de datos son un indicativo de una baja S/N. Si un bin no posee una frecuencia
mayor a la frecuencia minima (se tomo f,,;, = 50) el valor no debe considerarse.

Por la naturaleza del calculo se nota que muchos estadisticos compensan excesos en algunas
escalas con decaimientos en otras.

La distribucion de conteos relativos respecto del estadistico d (Cy) de la figura 6.3,n0 pre-
senta un comportamiento distinto respecto de la muestra de control. Por otro lado, en la dis-
tribucion del cociente [ (C}) se observa un exceso en distancias cortas que se mantiene hasta
unos 35 Mpc - h™!, luego el cociente se estabiliza alrededor de uno y posteriormente se genera
el efecto de compensacion obteniendo una escasez de distancias medias entre 55y 75 Mpc-h~L.
Estos resultados pueden ser comparados con la funcién de la autocorrelacion de cimulos ricos,
entre 20 y 40 Mpc- h™! (Véase seccion 3.0.1).

Similarmente el cociente relacionado al estadistico b (C}) presenta excesos en ramas cortas
en el rango [0, 80] M pc-h~! que es consistente con un Universo inhomogeneo en escalas menores
a 80 Mpc-h~!. Posteriormente se vuelve a observar la compensacion entre 220 y 240 Mpc-h=1.

Los parametros del algoritmo son especialmente sensibles a los patrones de la red cosmica
(Naidoo, 2019). Los resultados obtenidos a partir de la figura 6.3 utilizando la muestra principal
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Figura 6.2: Interpretacion sobre la distribucion del cociente del estadistico b en unidades de
Mpec. El panel superior presenta dos ramas construidas a partir de una distribuciéon de puntos
homogénea con valores b = 5 [Mpc| y b = 12 [Mpc] (suma de los pesos de las aristas). El
panel inferior posee vértices distribuidos de manera no uniforme formando dos ramas de b =
12 [Mpc] en ambos casos. La diferencia entre los paneles sugiere una orientaciéon hasta una
cierta distancia.
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Figura 6.3: Distribucion de los tres cocientes de estadisticos (d, 1 y b) para la muestra principal.
En el panel d (Cy) no se visualiza un comportamiento distinto respecto de la muestra de
control. En contrapartida, la distribucion del cociente [ (C}) posee un exceso en distancias
cortas que se mantiene hasta unos 35 Mpc - h~!, luego el cociente se estabiliza alrededor de
uno y posteriormente se genera el efecto de compensacion obteniendo una escasez de distancias
medias entre 55 y 75 Mpc - h~'. Similarmente el cociente relacionado al estadistico b (C})
presenta excesos en ramas cortas en el rango [0,80]Mpc - 1. En este cociente se observa una
compensacion entre 220 y 240 Mpc - h~! debido al exceso en los primeros bines.

demuestra la potencialidad de esta herramienta.
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6.1.3. Segregacién por riqueza escalada
Separacion

El parametro riqueza escalada tal como se define en la seccion 2.0.4, se emplea para referirse a
cuan poblado es un cimulo. Este pardmetro correlaciona con cuan masivo son estas estructuras,
es decir, a mayor riqueza se espera que también el cimulo sea mas masivo.

En este trabajo se pretende estudiar el impacto que tiene la riqueza de los ctimulos en
la estructura en gran escala del universo. Para ello se confeccionan dos submuestras a partir
de la muestra principal que sean estadisticamente comparables entre si. Se escoge separar los
nodos por el valor de la mediana de la distribucion de riqueza (Rigyeq = 12 véase figura
4.11), obteniendo dos subconjuntos de datos con la misma cantidad de puntos. Se espera que
la primera submuestra conformada por cimulos ricos (mayor a la mediana) posea correlaciones
en escalas més grandes que la submuestra de ciimulos con baja riqueza. En terminos de los
estadisticos, se espera encontrar C; y (', ambos > 1 para distancias cortas.

Analisis de parametros

Para cada submuestra se realiza el procedimiento descripto al comienzo del capitulo, ob-
teniendo las figuras 6.4a y 6.4b. En ambas se presentan los cocientes de los 3 estadisticos a
analizar. El Cy no presenta senal al igual que lo ocurrido cuando se analiz6 la muestra total de
datos pero si se aprecian senales para los C; y Cp. Comparando la distribucién del cociente de 1
en las dos figuras se aprecian excesos en distancias menores a 20 Mpc-h~! pero se observa una
mayor potencia para la submuestra de cimulos ricos. Esta mayor amplitud se corresponde con
un mayor agrupamiento de cimulos en escalas chicas/moderadas. El rango de exceso también
difiere para ambas distribuciones, mientras que los ctimulos con menor riqueza poseen C; > 1
en el intervalo [0,20] Mpc-h™!, los cimulos ricos alcanzan distancias mayores [0, 45] Mpc-h=t.
Este dltimo resultado concuerda con lo esperado tal como se mencioné en la seccion 6.1.3.

Por otro lado, el cociente del estadistico b en las dos submuestras revelan abundancias en las
ramas entre [0, 90] Mpc-h~! respecto de su respectiva muestra de control. En este caso la mayor
diferencia entre ambas figuras se encuentra en las distintas amplitudes para los primeros bines.
Debido a la mayor presencia de agrupamiento los ciimulos ricos tienen una mayor influencia
en la estructura en gran escala comparado con la submuestra de menor riqueza. Al emplear la
correlacion riqueza-masa del ciimulo, se puede concluir que el comportamiento en gran escala
esta dominado por las estructuras mas masivas del universo.
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(a) Figura 6.4a. Distribucion de los tres cocientes
de estadisticos (d, 1 y b) para la submuestra de ri-
queza mayor a 12 miembros. En esta figura puede
verse que el panel izquierdo Cy no presenta senal.
El panel central correspondiente a C} posee exce-
sos en longitudes de aristas hasta 45 Mpc-h~!. La
potencia para los primeros bines se encuentra dos
veces por encima respecto de la distribucién homo-
génea. Por ultimo el panel de la derecha muestra
el comportamiento del cociente de ramas Cp. En
este caso, el comportamiento revela abundancias
en las ramas entre [0,90] Mpc-h~! respecto de su
respectiva muestra de control.
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(b) Figura 6.4b.Distribucion de los tres cocientes
de estadisticos (d, 1 y b) para la submuestra de ri-
queza menor a 12 miembros. En esta figura pueden
verse que el panel izquierdo Cy no presenta senal.
El panel central C; posee excesos en longitudes de
aristas hasta 20 Mpc-h~! cuya potencia no supera
en ningun caso C; > 2. El cociente de ramas C} re-
vela un comportamiento similar al la figura 6.4a,
con abundancias en ramas entre [0,90] Mpc-h~!
pero con una amplitud menor.
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6.1.4. Segregacién por riqueza ponderada
Separacion

La riqueza ponderada es un parametro similar a la riqueza escalada como se explica en
la seccion 2.0.4, sin embargo para algunos ctimulos es una mejor estimaciéon de su riqueza
real (Véase Hao et al. (2010)). Es por esta razon que se espera que los resultados estén en
concordancia con lo encontrado en el anélisis de los cocientes para la segregacion de riqueza
escalada. Se procede de manera anéloga a la seccion anterior, buscando separar en dos muestras
comparables por encima y por debajo de la mediana y posteriormente cotejar los resultados.

Analisis de parametros

Se presentan las figuras 6.5a y 6.5b con caracteristicas similares a los resultados anteriores.
Para los ctimulos mas ricos, el C; es mayor en amplitud y en rango que para los ctimulos menor
ricos, respetando los valores mencionados en la secciéon 6.1.3. Algo similar ocurre en el Cj, con
la diferencia de una disminucién para el rango y amplitud de los nodos con riquezas bajas. Este
resultado respalda la conclusion que el comportamiento en gran escala esta dominado por las
estructuras més masivas del universo.
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(a) Figura 6.5a.Distribucion de los cocientes de
estadisticos d, 1 y b para la submuestra de ri-
queza ponderada mayores a 12,048 miembros. El
cociente de grado (Cy) no presenta apartamien-
tos respecto de la muestra de control. Para el
se visualiza abundancias en distancias menores
a 40 Mpc-h~!. Cabe mencionar que la potencia
en los primeros bines se encuentra dos veces por
encima de lo esperado al igual que lo ocurrido en
los resultados de riqueza escalda. Al analizar el
cociente (Y se encuentra una gran cantidad de
ramas entre [0,90] Mpc-h~! en el conjunto de
datos respecto de su respectiva muestra de con-
trol. Ademas se menciona que su amplitud en los
primero valores se encuentra por encima de 2.
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(b) Figura 6.5b. Distribucion de los cocientes de
estadisticos d, 1 y b para la submuestra de ri-
queza ponderada menores a 12,048 miembros.
El cociente de grado (Cy) no presenta aparta-
mientos respecto de la muestra de control. Para
el cociente C; se logran apreciar apartamientos
respecto de la homogeneidad con aristas de pe-
sos por debajo de 18 Mpc - h~t. Al analizar el
cociente C} el exceso de ramas se identifica en
el rango [0,60] Mpc - h~!. Sin embargo el panel
central como el panel de la derecha poseen una
separacion muy baja respecto de lo observado en
la submuestra antagoénica.
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6.1.5. Segregacién en g-r
Separacion

La técnica de identificaciéon con la que se confeccioné el catalogo emplea la secuencia roja
de los ctimulos, la cual es detectable hasta 27, = 0,43 en el espacio g-r (Seccién 4.1.1). La
muestra principal tiene como redshift fotométrico maximo 2., = 0,42, es por ello que al realizar
el presente estudio se escoge trabajar con dos submuestras separadas por la distribuciéon de g-r
en vez del color r-i. La confeccion de las submuestras se realiza sobre un conjunto de datos cuyos
nodos son de por si rojos ya que esas son las propiedades de la muestra principal (Véase seccion
4.1.3). Al separar por la mediana (g — 7., = 1,67 ver figura 4.7), se obtienen dos conjuntos de
datos, donde probablemente aquellas BCG con un indice de color muy rojo se correspondan con
un gran contenido de polvo. Las submuestras obtenidas se denotan como galaxias muy rojas y
galaxias rojas.

Analisis de parametros

Para la submuestra de las galaxias muy rojas se obtiene la figura 6.6a y para las galaxias
rojas la figura 6.6b donde se presenta la distribucion de los cocientes de estadisticos d, 1 y b. La
distribucion del cociente del estadistico | para ambas muestras posee diferencia en la amplitud
de los primeros bines de distancia (escalas menores a 20 Mpc - h™!) teniendo mayor potencia
para las galaxias menos enrojecidas.

Visualizando los paneles correspondientes al cociente del estadistico b, las dos distribuciones
coinciden en valor para el primer bin, pero luego se diferencian. En el caso de las muy rojas
(figura 6.6a) se estabiliza en valores cercanos a C, ~ 1 mientras que las galaxias rojas continian
con excesos de ramas respecto de la muestra de control hasta 80 Mpc - h™t.

Se concluye que las galaxias rojas marcan la misma tendencia que se observa para la mues-
tra total y para los ctimulos ricos mientras que las galaxias muy rojas presentan una menor
senal en comparacion. Probablemente un indice de color elevado corresponda a la presencia de
enrojecimiento interestelar més que intergalactico por lo tanto al ser una propiedad mas local
de las BCG no afecte en gran medida a la estructura en gran escala.
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(a) Figura 6.6a. Distribucion de los cocientes de es-
tadisticos para la submuestra de g-r mayor a 1,67.
Esta submuestra corresponde a galaxias muy ro-
jas. El analisis de Cy no presenta sefial respecto de
la muestra de control. En oposicion, el C} exhibe
excesos de distancias para el conjunto de datos con
escalas menores a 30Mpc-h~! y una amplitud por
debajo del valor 2. El cociente Cj por otro lado,
posee un solo bin que se separa del comportamien-
to esperado en una distribuciéon homogénea.
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(b) Figura 6.6b. Distribucion de los cocientes de
estadisticos para la submuestra de g-r menor a
1,67. Esta submuestra corresponde a galaxias ro-
jas. El anélisis de Cy no presenta senal respecto
de la muestra de control. En contrapartida, el Cj
exhibe excesos de distancias para el conjunto de
datos con escalas menores a 30Mpc-h~! pero con
una amplitud considerable por encima del valor 2
respecto de la muestra de control. Se observa pa-
ra el cociente (, un apartamiento en los primeros
cinco bines hasta escalas menores de 80 Mpc-h™1.
Este resultado es similar a lo encontrado en la fi-
gura 6.3.
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6.1.6. Segregacion por dispersiéon de velocidades
Separacion

La dispersion de velocidades de la muestra principal es una medida de la varianza de la
distribucion de velocidad de las estrellas de la BCG (seccion 2.0.4). Las velocidades de las
estrellas estdn determinadas por la masa gravitatoria en el interior de su érbita y la distancia
a la que se encuentren del centro de masa de la galaxia. Es por esta razén que el o permite
estimar la cantidad total de masa que genera la dispersion observada. Una vez méas se emplea
la mediana como corte para generar dos submuestras (corte opeq = 250,15’“7m como se puede
ver en la figura 4.14). Una aclaracién importante es que la dispersion de velocidades habla de
la masa de la BCG mientras que el parametro de la riqueza de la masa del camulo.

Analisis de parametros

Siguiendo el mismo procedimiento utilizado en las secciones anteriores, se obtienen dos fi-
guras 6.7a y 6.7b para las submuestra de alta dispersion y la submuestra de baja dispersion,
respectivamente. Se espera que las galaxias con dispersion més alta posean una escala de corre-
lacion més grande que las galaxias con menos dispersion. Esto se debe a la correlacion que puede
existir con el parametro de riqueza. En primer lugar la masa total de la BCG y la dispersion de
velocidades estan relacionadas. En segundo término se espera que sea mas probable encontrar
en un camulo masivo una galaxia central masiva. Es entonces que debido a los resultados de la
seccion 6.1.3 es natural pensar que las BCG masivas al igual que los cimulos ricos mantienen
correlaciones a escalas mayores.

Las distribuciones del C; son muy similares para ambas submuestras sin mostrar ninguna
senal para los 5 bines. En cuanto a la distribucién de Cj, para la submuestra de alta dispersion se
encuentra una potencia mayor para el primer bin respecto de la submuestra de baja dispersion.
Ademas si se estudia el rango de inhomogeneidad, en ambos conjuntos el rango es practicamente
el mismo (teniendo en cuenta que las distancias no estan determinadas con zgpe:). Combinando
ambas observaciones, se puede concluir que la correlacion entre galaxias centrales més masivas
es mayor que para las galaxias menos masivas (Véase seccion 3.0.1)

La distribucién de (', de la submuestra de alta dispersion presenta excesos en las ramas de
longitudes menores a 80 Mpc - h~t. Al comparar en este intervalo con la figura 6.7b se observa
que posee una mayor amplitud. Este resultado indica una relevancia més importante de las
galaxias con altas dispersiones en la estructura en gran escala. Sin embargo, para ramas con
distancias mayores a 80 Mpc - h™!, las galaxias de alta dispersiéon disminuyen su sefial y la
mayor contribuciéon en la identificaciéon de estructuras en gran escala se deben a las galaxias
con baja dispersion (excesos de ramas con valores menores a 110 Mpc - h~1). Cabe mencionar
que al utilizar la muestra principal, tal como se estudio en las secciéon 6.1.2, no se visualiza
excesos en ramas mayores a 80 Mpc-h™!, por lo tanto este efecto de inhomogeneidad respecto
de la muestra de control queda compensado al incluir todos los nodos.

Como conclusion y teniendo en cuenta la correlacion masa y dispersion de velocidades, las
galaxias centrales muy masivas estan distribuidas mas inhomogeneamente en el Universo que
las no tan masivas.
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(a) Figura 6.7a. Distribucion de los cocientes de
estadisticos para la submuestra de dispersiéon de
velocidades mayor a opfeq = 250,15%”. El cocien-
te Cy no percibe apartamientos significativos. Con
respecto al panel central, el cociente de pesos de
las aristas exhibe excesos hasta escalas de [0 — 35]
Mpc - h=!. Para los dos primeros valores de C; se
logra detectar una amplitud mayor o igual a 2. En
el caso del panel de la derecha, el Cy permite infe-
rir abundancias en las ramas de tamafio menor a
80 Mpc-h~ 1.
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(b) Figura 6.7b. Distribucion de los cocientes de
estadisticos para la submuestra de dispersiéon de
velocidades menor a ojjeq = 250,15%”. El cocien-
te Cy no percibe apartamientos significativos res-
pecto de la muestra de control. El C} presenta una
estructura similar a 6.7a con la diferencia sobre la
amplitud en cada paso. En los primeros bines, la
diferencia no es mayor a 0.4. El Cj, posee un com-
portamiento similar lo ocurrido con el panel an-
terior. Si bien permite inferir abundancias en las
ramas de tamafo menor a 80 Mpc-h™!, la poten-
cia observada es menor para esta submuestra que
en la figura 6.7a
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6.1.7. Segregacién por cociente de semiejes
Separacion

El cociente de semiejes como su nombre lo indica es la razén entre el semieje menor pro-
yectado y el semieje mayor proyectado de la galaxia (Véase seccion 4.1.4). Como la muestra
se compone de galaxias BCG que tienen tipicamente una estructura eliptica, se busca estudiar
la correlacién con la estructura en gran escala en funcién de la morfologia proyectada de la
galaxia central. Con este fin se busca separar en dos submuestras por la mediana a la muestra
principal (g Med = 0,76). Una vez realizado se obtiene dos submuestras: la primera con simetria
proyectada maés esférica (mayor al valor de la mediana) mientras que la segunda corresponde a
simetrias proyectadas mas elipsoidales. (Véase figura 4.15).

Analisis de parametros

Se comienza analizando los resultados de haber aplicado el algoritmo en la figuras 6.8a
para las BCG mas esféricas y 6.8b) para las mas elipticas. En primer lugar, la distribucion del
cociente del estadistico d permite concluir que no se detecta ninguna diferencia aparente con
la muestra de control.

En cuanto al estadistico 1, se analiza el intervalo donde C; > 1 y la amplitud que poseen los
bines entre ambas figuras. En este caso no se logran detectar grandes diferencias al realizar la
comparacion pero se encuentran que, tanto para galaxias elipticas como las esféricas, existe una
correlacion hasta una escala de 30 Mpc- h™!. Este resultado esta en acuerdo con lo encontrado
para el arbol completo.

Similarmente al estudiar la distribucién del C}, no se observan diferencias entre las submues-
tras. Ambos intervalos de C, > 1 alcanzan valores maximos de hasta 100 Mpc - h™=!, lo cual es
superior a lo esperado en comparacion con la muestra total (Véase figura 6.3).

A partir de este analisis se encuentra que no hay diferencias significativas entre ambas
submuestras. Por lo tanto existen dos posibles escenarios:

i) La primer alternativa se debe a la mediciones de los semiejes proyectados. Este parametro
al ser una proyeccion puede no ser una medida fiable de una cantidad intrinseca del objeto.
Debido a ello el algoritmo no esta separando dos grupos con propiedades distintas y por lo tanto
no tienen un efecto considerable en la estructura en gran escala que sea diferente al analizado
para la muestra completa.

ii) El segundo escenario propuesto es que el parametro de semiejes verdaderos sea una
propiedad local y por lo tanto no afecte a las distribuciéon espacial en gran escala.



60

Estadistico d

1.2r
1.1r

w _‘_{#;;,—J~-<‘-‘f----_._.;:_ﬂ::;'+‘ e

09

G o8
0.7
061
o5 @ < fimin

___+___ fpatos
0.4r frandoms

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
Cantidad de aristas

Estadistico L

3.0 [ ] < fmin
___+___ fDaEDs
fRandoms
257
20¢ )
e I H" -y H%FWW}_’W
0.5
O‘DO 15 30 45 60 75 90 105
Distancia [Mpc h—1]
Estadistico b
3.0 [ ] < fmin
______ fDatDs
fRamJ’ums
2571
201 3
L-JQ \“\

v
051 +

0.0

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Distancia [Mpc h~1 ]

(a) Figura 6.8a. Distribucion de los cocientes de
estadisticos para la submuestra de cociente de se-
miejes mayores a 0,76. En el caso del Cy, se observa
un comportamiento indistinguible de la senal pro-
porcionada por la muestra de control a diferencia
de los cocientes C; y Cy. El intervalo de exceso de
pesos menores es de 30 Mpc-h~! es del orden de 2.
Por otro lado el cociente Cy logra alcanzar escalas
de excesos de hasta 100 Mpc - h~! pero no logra
superar el valor de cociente Cp = 2.
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(b) Figura 6.8b. Distribucion de los cocientes de
estadisticos para la submuestra de cociente de se-
miejes menores a 0,76. En el caso del Cy, se observa
un comportamiento indistinguible de la senial pro-
porcionada por la muestra de control a diferencia
de los cocientes C; y Cy. El intervalo de exceso de
pesos menores es de 30 Mpc-h~! y los valores ob-
tenido en el eje de las y son del de orden de 2.
Por otro lado el cociente Cj, logra alcanzar escalas
de excesos de hasta 100 Mpc - h~! pero no logra
superar el valor de cociente Cp = 2.
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6.1.8. Orientacion relativa entre las BCGs

Ya se ha mencionado que analizar el cociente del estadistico | es similar al estudio de la
funcion de correlacion de 2 puntos, pero considerando informacion de mas alto orden (Secciones
3.0.1 y 3.0.3). Por otro lado, el cociente del estadistico b es similar a pensar una orientacion
entre nodos y aristas que conforman una rama. Los resultados de los anélisis presentados en esta
seccion, sugieren que se puede hallar informacion relevante estudiando alineaciones relativas
entre las BCG en relacion con el arbol de expansion. Como una primera aproximacion, se
propone estudiar la distribucion de la diferencia entre dngulos de posicion (seccion 2.0.3) para
dos nodos conectados por una arista. Es interesante realizar este analisis ya que es mas frecuente
pensar en alineaciones entre galaxia y estructura en gran escala que el que se pretende para este
trabajo (galaxia-galaxia). Para este fin se empleara la muestra principal y el arbol generado a
partir de ella. Como un nodo puede tener més de una arista conectada (grado mayor a 1) se
analizan en primera instancia la orientacion relativa entre nodos conectados mediante una arista.
Para poder comparar los resultados encontrados, se construye una muestra de control donde
las posiciones de las galaxias son las mismas que las de la muestra principal pero asignando una
distribucién aleatoria y uniforme de angulos de posicion. Asi, ambas muestras tienen el mismo
MST.

En ambas muestras, para cada par de galaxias conectadas por una arista se calcula la
orientacion relativa mediante la resta de sus respectivos angulos de posiciéon. Cabe mencionar
los angulos calculados corresponden al angulo agudo entre la orientacion de ambas galaxias, es
decir, si el angulo relativo entre los nodos (6,¢;) es mayor a 90°, se utiliza 180 — 0,.;.

Para la muestra principal de BCGs se espera encontrar algiin indicio de orientaciones co-
rrelacionadas entre nodos conectados por el arbol. De existir se desea investigar en futuros
trabajos la correlacion de esta orientacion en funcion de la escala empleando la longitud de las
aristas (véase seccion 8).

La figura 6.9 presenta la distribucion de angulos agudos relativos para la muestra de datos
(color azul) y la muestra confeccionada a partir de angulos de posicion aleatorios (color naranja).
Las distribuciones observadas pueden parecer uniformes, pero para comprobar la presencia de
senales significativas se calcula cuantas desviaciones estandar difieren respecto de la media de
cada distribucion utilizando la aproximacion de fluctuaciones Poissonianas:

(6.1)

donde Ny, es el nimero de objetos para cada intervalo y Ny, el niimero medio de objetos en
la distribucion.

La muestra proveniente de édngulos aleatorios funciona como muestra de control. Esta se
emplea para estimar la magnitud de la variaciéon natural de una distribuciéon uniforme de una
cierta cantidad de objetos que se encuentran bineados con un dado tamano. El criterio escogido
para obtener un valor estimativo de senal es el calculo del percentil 99 (Pyg) de la distribucion
de o para la muestra de dngulos aleatorios. Al estimar el valor para Pyy de los o calculados a
partir de la ecuaciéon 6.1 se obtiene un limite inferior a partir del cual se puede considerar una
deteccion de la senal.

La muestra de control presenta un FPyy = 2,57 o. Los valores més altos encontrados en la
muestra de datos que superan estos valores son 3,82 o para el primer bin (0, ~ 3°) v 2,99 ¢
para el sexto (6, ~ 33°). Esto indica la presencia de una senal de alineacion relativa para las
galaxias de la muestra principal.

A partir de estos resultados, y teniendo en cuenta el nimero de aristas que conectan cada
galaxia con sus vecinas, se decide analizar los nodos en funciéon de su grado. Para ello se
construyen cinco submuestras (con d = 1, ...,5) en donde se calcula la distribucion de angulos
agudos relativos y se realiza el procedimiento mencionado anteriormente para detectar senales
de orientacion. Los resultados se exponen en la tabla 6.1. En ella se presentan los valores para
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Figura 6.9: Distribuciones de las orientaciones relativas entre los nodos conectados por una
arista. Los datos de la muestra principal se exhiben en color azul mientras que la muestra en
naranja corresponde a los angulos de orientacion relativa, calculados a partir de una distribucion
uniforme de dngulos de posicion. Puede observarse un méximo alrededor de 10° para el conjunto
de datos y un minimo entre 30 y 40°.

Muestra de Grado | Pyy | Valor de sigma > Pyg | 0,
d=1 2,03 o 221 o 57°
d=2 2,38 o 3,57 o 3¢
d=3 2,10 o 2,83 o 45°
d=14 2,27 o - -
d=15 2,39 o - -

Tabla 6.1: Los resultados para las 5 muestras segregadas por el grado de los nodos. En la
columna Pyg se presenta el valor estimado del percentil 99 % para la muestra de control. Las
columnas Valor de sigma >Pyg y 0,¢ corresponden a los valores obtenidos a partir de la muestra
principal y la ecuacion 6.1. Para las muestras con grados altos (4 < d) no se encuentran sefiales
de orientaciones relativas. La muestra d = 2 coincide con lo encontrado para la totalidad de la
muestra.

las cinco muestras segregadas por el grado de los nodos. En la columna Pyy se observan el
percentil 99 % estimado para la muestra de control. Las columnas Valor de sigma >Pyg v 0,¢
corresponden a los valores obtenidos a partir de la muestra principal. La muestra d = 2 coincide
con lo encontrado para la muestra principal (figura 6.9) mientras que el comportamiento de las
orientaciones relativas a 57° y 45° (submuestras d = 1 y d = 3 respectivamente) se compensan
en la muestra principal. Para los conjuntos de grados mas altos (4 < d) no se encuentran sefiales
de orientaciones relativas. Se concluye entonces que la apariciéon de una senal en la figura 6.9
proviene de los nodos con solo dos aristas. Se presenta la figura 6.10 en donde se observa la
distribuciéon de los dngulos agudos relativos entre galaxias con dos aristas, realizado para la
muestra de control (naranja) y la referida a los datos (azul). En la misma se visualiza una senal
de orientacion relativa hasta 6, < 6°, consistente con BCGs muy alineadas.

Teniendo en consideracion estos resultados, se buscé alguna dependencia de las orientaciones
relativas de acuerdo al largo de las aristas que conectan las BCGs, pero no se encontr6é una
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Tipo de proyeccion | Fyg | Valor de sigma > Pyg 0,1
Esféricas 2,00 o 2,66 oy 3,70 o 3%y 33°
Elipsoidales 2,37 o 276 0y 4,320 3%y 33°

Tabla 6.2: Resultados para la muestra principal segregada de acuerdo al cociente de semiejes de
las BCGs. En la columna Pyg se presenta el valor estimado del percentil 99 % para la muestra
de control. Las columnas Valor de sigma >Pyg y 0, corresponden a los valores obtenidos a
partir de la muestra principal y la ecuaciéon 6.1. Para las muestras con galaxias mas esféricas
se puede ver una senal con mayor intensidad hacia los valores de 33° respecto de 3°. Los nodos
con una forma elipsoidal tienden al mismo resultado.

dependencia clara con este pardmetro.

Por otra parte, la precision en la medicion de la orientacion de una galaxia esta relacionada
con su cociente de semiejes. La forma de la isofota es utilizada para determinar ambos pardme-
tros (véase seccion 4.1.4 y 2.0.3) y por lo tanto podria tener algin efecto sobre los alineamientos.
Para estudiar esta dependencia se separa a la muestra principal de acuerdo a la mediana de la
distribucion de los cocientes de semiejes de las BCGs, tal como en la secciéon 6.1.7 y se procede
a medir los angulos de orientacion relativos de las BCGs que se encuentran unidas mediante
una arista. A continuacién se exponen los resultados de manera analoga a la segregacién por
grados. En la tabla 6.2 se analizan los valores obtenidos. Para las muestras con galaxias mas
esféricas se puede ver dos senales. La de mayor intensidad corresponde a la orientaciéon en 33°
similarmente a lo ocurrido para los nodos con una forma elipsoidal. Se puede inferir que los
valores con orientaciones 33° se deben en su mayoria a la forma de las isofotas mientras que las
orientaciones cercanas a 3° son regidas por los nodos con grado dos.

Se plantea la posibilidad de exigir ambas condiciones y caracterizar dichas muestras. Con
este fin, se emplean los nodos de grado dos y se separan segin su cociente de semiejes. los
resultados se presentan en la tabla 6.3. Para las muestras con galaxias con d = 2 y con forma
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Figura 6.10: Distribuciéon de orientaciones relativas entre galaxias con dos aristas, realizada para
la muestra de control (naranja) y la referida a los datos (azul). Puede observarse un méximo
en el primer bin para el conjunto de datos en 3° y un decaimiento para los orientados a 33°
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Tipo de proyeccion Py Valor de sigma > Pyg 0ol
d=2 y Esféricas 2,29 o 3,49 0y 2,36 o 27° y 75°
d=2 y Elipsoidales | 2,22 o 290 0y 3,45 o 3%y 33°

Tabla 6.3: Los resultados para las 2 muestras segregadas en grado d=2 y por el cociente de
semiejes. En la columna Pyg se presenta el valor estimado del percentil 99 % para la muestra de
control. Las columnas Valor de sigma >Pyg y 0, corresponde a los valores obtenidos a partir de
la muestra principal y la ecuacion 6.1. Para las muestras con galaxias mas esféricas con nodos
de grado dos se puede ver una senal con mayor intensidad hacia los valores de 27° respecto de
75°. Los nodos con d = 2 y con una forma elipsoidal poseen consistencia con las alineaciones
encontradas.

elipsoidal se encuentran consistencias con las alineaciones reportadas para los dngulos agudos
de 3° y 33°.

En cuanto a los nodos de la muestra més esférica de grado dos se puede ver una senal con
mayor intensidad hacia los valores de 27° respecto de 75°.

Cabe recordar que los angulos de posicion son medidas de orientacion proyectadas sobre la
esfera celeste, por lo tanto para obtener informacién mas precisa sobre las alineaciones reales
de las BCGs es necesario hacer estudios en simulaciones numéricas. Sin embargo, el presente
analisis da indicios de la presencia de correlacion entre las orientaciones de las galaxias, y puede
considerarse como un primer paso para un posterior estudio de las alineaciones de las BCGs,
tanto entre ellas como en relacion a las aristas del MST, consideradas como trazadoras de la
geometria de la estructura en gran escala.



Capitulo 7

Conclusiones

A lo largo de este trabajo se estudié un conjunto de 55423 galaxias BCG provenientes del
catalogo de galaxias centrales de ctimulos (GMBCG Cluster Catalog) elaborado por Hao et al.
(2010). Este abarca unos 8240 grados cuadrados del relevamiento SDSS-DR7 (York et al., 2000).
En el se encuentran objetos con mediciones de redshift fotométrico en un intervalo de 0,1 <
z < 0,55 y determinaciones de redshift espectroscopico para una submuestra. Ademés para
cada camulo se dispone de coordenadas ecuatoriales («, d), estimaciones de riquezas (escalada o
ponderada), la fuerza de agrupamiento, la magnitud aparente petrosiana, la magnitud aparente
models y los colores g-r y r-i. Los objetos del catalogo se identificaron a través de la secuencia
roja de los camulo empleando los algoritmos de mezcla de gaussianas (véase seccion 4.1.1).
Posteriormente se expande el espacio de parametros correlacionando el catalogo con los datos
del DR16 de SDSS. Se obtienen como parametros adicionales las dispersion de velocidades, los
angulos de posicion y los cocientes de semiejes.

Como los datos poseen mediciones angulares en una region en particular del cielo se requiere
la construccion de una mascara angular. Esta cumple la funcién de especificar que no se trabaja
con toda la esfera celeste sino con una seccién en particular. Para este fin se emplea la herra-
mienta Helpix (Gorski et al., 2005) que es un acronimo de Hierarchical Equal Area isoLatitude
Pizelization of a sphere (seccion 4.1.2).

A partir del conjunto de datos obtenidos se construyen dos muestras. La primera es una
muestra de referencia empleada para determinar la relacion entre el redshift fotométrico y es-
pectroscopico en un intervalo comparable. Se emplean los redshifts fotométricos para la muestra
de BCG ya que no todos los objetos tienen determinado el redshifts espectroscopicos. Esto im-
pide determinar con precision las distancias y se utilizan la estimacion del zy4t, ¥ se interpretan
resultados de manera cualitativa considerando un error en 45MTPC.

La segunda muestra es el conjunto de datos principal que se empled a lo largo del trabajo.
En este caso el intervalo de redshfit fotométrico se escoge en 0,1 < 255, < 0,42 para obtener
una muestra completa en volumen. Luego, a partir del analisis de las propiedades de las BCGs,
se descartan los objetos con valores muy extremos para cada distribucion y se restringen los
parametros de cocientes de semiejes y de g-r para garantizar que los objetos de la muestra
sean galaxias centrales de cumulos, con morfologia eliptica y con colores rojos. Finalmente
queda determinada la muestra principal con un total de 21434 objetos, en un rango de 0,18 <
Zfoto < 0,42 (Véase seccion 4.1.3 para una explicacion detallada del valor minimo en el rango
de redshift).

En cuanto a la herramienta que se emplea para el anélisis de la muestra, proviene de la teoria
de grafos y es conocida como Arbol Minimal de Expansion o MST por sus sigla en inglés. El
MST se puede definir como un algoritmo de agrupamiento o clustering del cual se puede extraer
informacion intrinseca de una distribucion de puntos. Para el presente trabajo, los nodos son las
posiciones tridimensionales de las galaxias del catalogo y las longitudes de borde las distancias
tridimensionales entre cada par de nodos. Como el arbol es de expansion minima se escoge el
arbol cuya suma lineal de las longitudes de los bordes de sus componentes sea la minima. Si no
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hay dos longitudes de borde iguales, el MST seré tnico. Para construirlo se emplea el paquete
denominado MisTree creado por Naidoo (2019). El mismo se basa en la implementacion del
algoritmo de Kruskal (1956) optimizado para aplicaciones cosmologicas (seccion 3.0.3). Para
caracterizar un arbol se escogen los siguientes 3 parametros (seccion 3.0.3):

- Grado (d) - el ntimero de aristas que tiene cada nodo. (ver Fig. 3.3)
- Longitud de las aristas (1) - la longitud de las aristas en el MST. (ver Fig. 3.4)
- Longitud de rama (b) - la suma de las longitudes de las aristas miembros. (ver Fig. 3.5)

El principal objetivo del trabajo es la utilizacion del anélisis de arboles minimales de expan-
sion, para cuantificar el impacto de las propiedades locales y globales de las galaxias centrales
de ctimulos en la estructura presente en la red cosmica del universo. Teniendo en cuenta el
efecto geométrico que introduce la presencia de una secciéon angular y un intervalo de redshift
limitados sobre los estadisticos (véase Naidoo et al. (2020)) se emplea una muestra de control
estadisticamente comparable (misma cantidad de puntos en igual volumen) con distribucion
homogénea (seccion 5.1.3). Con ella se pretende evitar los sesgos geométricos en los resultados.
Ademés, al usar una muestra aleatoria para la normalizacion, se pueden comparar entre si los
resultados provenientes de arboles con distinto niimero de nodos.

Con este fin se calcula la distribucion de los cocientes para cada bin, de los estadisticos de la
frecuencia de los datos respecto de la frecuencia en la muestra de control (Cgsiadsticos = % )
Una vez obtenido el cociente se analizan la senales de cada bin para valores distintos de
CEstadsticos = 1. El andlisis de la distribucion de los cocientes de estadisticos permite distin-
guir diferentes mecanismos fisicos que inhiben o promueven una mayor cantidad de distancias
cortas/largas o nodos con mas o menos conexiones.

Para entender los resultados primero se realiza una interpretacion sobre la distribucion del
cociente del estadistico 1, siendo similar al anéalisis de la funcién de correlacion de dos puntos
(Véase seccion 3.0.1) exceptuando que posee mayor informacion que la distancia entre pares
por la naturaleza de su construccion (Véase Naidoo (2019) y Seccion 3.0.3). En la figura 6.1 se
presenta un ejemplo de interpretacion de este pardmetro. En ambos casos se presenta un arbol
minimal de expansion para cada conjunto de datos. El exceso de pesos menores a | < 3[Mpc]
que se obtiene en la muestra de datos (panel inferior) corresponde al fenomeno de agrupacion
o (clustering) (el C; sera mayor a 1 para las distancias | < 3[Mpc]).

Por otra parte el estadistico b se corresponde a la suma de los pesos de las aristas que
conforman las ramas en un arbol minimal de expansion (Véase secciones 3.0.3 y el capitulo 3).
En la figura 6.2 se presentan dos paneles, con un anélisis similar a lo explicado anteriormente.
La distribucion homogénea forma 2 ramas con valores b = 5 [Mpc|] y b = 12 [Mpc| mientras que
la muestra de datos también posee la misma cantidad de ramas pero con valores de b = 12 [Mpc]
en ambas casos. Se interpreta la diferencia entre los paneles como una orientacién en gran escala
hasta una cierta distancia. En este estadistico no sélo se tiene en cuenta la separaciéon entre
nodos, sino la concatenacion entre ellos. Estos caminos o ramas pueden interpretarse como
indicadores de la presencia de alineamientos en la estructura en gran escala.

En cuanto al cociente del estadistico d, en ningiin caso se logro obtener alguna senal signifi-
cativa. Una posible razon es la insensibilidad de este pardmetro a la estructura presente en un
tnico arbol o la imposibilidad de dejar desechar las aristas que cumplen la funciéon de mantener
al arbol conexo (véase capitulo 3)

Luego de realizar estas interpretaciones, se procede a realizar el estudio con la muestra prin-
cipal. Para ello se confecciona una muestra de control adecuada, luego se aplica el algoritmo
MST y posteriormente se realizan los cocientes entre las distribuciones de los estadisticos obte-
nidos. Los parametros del algoritmo son especialmente sensibles a los patrones de la red c6smica
(Naidoo, 2019). Los resultados obtenidos a partir de la figura 6.3 demuestran la potencialidad
de esta herramienta. En ella se exhiben 3 paneles con la distribucion de cada cociente de los
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distintos estadisticos.

La distribucién del cociente del estadistico d (Cy) de la figura 6.3,no presenta un comporta-
miento distinto respecto de la muestra de control. Por otro lado, en la distribucion del cociente
I (C}) se observa un exceso en distancias cortas que se mantiene hasta unos 35 Mpc-h™!, luego
el cociente se estabiliza alrededor de uno y posteriormente se genera el efecto de compensacion
obteniendo una escasez de distancias medias entre 55 y 75 Mpc - h™!. Los resultados obtenidos
son consistentes con la longitud de correlacion encontrada por la funciéon de la auto-correlacion
de ctimulos ricos entre 20 y 40 Mpc- h™' (Véase seccion 3.0.1).

De manera analoga, el cociente relacionado al estadistico b (C}) presenta excesos en ramas
cortas en el rango [0, 80] M pc-h~!. Este resultado esta en acuerdo con un Universo inhomogeneo
en escalas menores a 80 Mpc - h™!.

A continuacién se subdividen a la muestra principal en dos grupos segun el valor de la
mediana para cada pardmetro. De manera similar a lo realizado para el conjunto principal
en cada submuestra se obtiene una muestra de control apropiada y se emplea el algoritmo
MST. Luego se comparan los estadisticos obteniendo la distribuciéon de los cocientes. La primer
propiedad que se analiza es la riqueza de los cimulos definida en la seccion 2.0.4. Este parametro
se emplea para referirse a cuan poblado son estas estructuras. Como la riqueza es una estima
de la masa de los camulos, estudiar los resultados obtenidos a partir de dos submuestras de
bajas y altas riquezas es analogo a estudiar los cimulos en funcién de su masa. Se espera que
a mayor riqueza sea también més masivo.

A partir de las dos submuestas se obtienen la figuras 6.4a y 6.4b. El C; no presenta senal
en ninguno de los dos casos a diferencia de los C; y (3. Al Comparar ambas figuras, en la
distribucion del cociente de 1 se observa una mayor potencia para la submuestra de cimulos
ricos en los primeros bines (hasta 20 Mpc - h™') que corresponde en ambos casos a excesos
de aristas cortas respecto de la muestra de control. Esta mayor amplitud se interpreta como
un mayor agrupamiento de cimulos en escalas chicas/moderadas. Por otro lado, al analizar el
intervalo donde se presenta el exceso en 1, los cimulos con menor riqueza poseen C; > 1 en el
intervalo [0,20] Mpc - h~! mientras que los cimulos ricos mantiene este efecto en una mayor
distancia [0,40] Mpc - h~!. Los cimulos ricos sostienen correlaciones en escalas mas grandes
que la submuestra de ciimulos con baja riqueza.

Por otro lado, el cociente del estadistico b en las dos submuestras revelan abundancias en
las ramas entre [0,90] Mpc - h™! respecto de su respectiva muestra de control. En este caso la
mayor diferencia entre ambas figuras se encuentra en las distintas amplitudes para los primeros
bines. Este resultado permite inferir que los ctiimulos ricos tienen una mayor influencia en la
estructura en gran escala comparado con la submuestra de menor riqueza. Se puede concluir
que el comportamiento en gran escala observado en la muestra principal esta dominado por las
estructuras més masivas del Universo.

En segundo lugar, se analiza la riqueza ponderada. Se espera encontrar algo similar a la
riqueza escalada (véase seccion 2.0.4) ya que para algunos cumulos es una mejor estimacion de
su riqueza real. Los resultados obtenidos estan en concordancia con lo encontrado en el analisis
de los cocientes para la segregacion de riqueza escalada explicados anteriormente.

El tercer pardmetro a analizar es g-r. Como la muestra principal consta de galaxias rojas,
a partir de esta separacion se obtienen dos conjunto de datos, donde probablemente aquellas
con un indice muy rojo se corresponda a un gran contenido en polvo presente en la BCG
respecto de las otras. Para la submuestra de las galaxias muy rojas se obtiene la figura 6.6a
y para las galaxias rojas la figura 6.6b. La diferencias entre ambas puede observarse en la
distribucion del cociente del estadistico 1. La amplitud para los primeros bines de distancia
(escalas menores a 20 Mpc-h~1) es mayor en la submuestra de las galaxias menos enrojecidas.
Los paneles correspondientes al cociente del estadistico b, presentan una coincidencia en valor
para el primer bin, pero luego se diferencian. En el caso de las muy rojas (figura 6.6a) se
estabiliza en valores cercanos a C, &~ 1 mientras que las galaxias rojas continiian con excesos de
ramas respecto de la muestra de control hasta 80 Mpc-h~!. Estas diferencias permiten concluir
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que las galaxias rojas marcan la misma tendencia que se observa para la muestra total y para los
cimulos ricos mientras que las galaxias muy rojas presentan una menor senal en comparacion.
Probablemente como se menciono anteriormente, un indice de color elevado corresponde a la
presencia de enrojecimiento interestelar mas que intergalactico. Al ser una propiedad local de
las BCG existe la posibilidad que no afecte en gran medida a la estructura en gran escala.

Se puede resumir lo encontrado hasta el momento de la siguiente manera. La riqueza traza
propiedades mas globales del ciimulo que el color de la BCG y por lo tanto es mayormente
responsable de la estructura de la red cosmica.

El cuarto pardmetro que se estudia es la dispersion de velocidades. Este parametro es una
medida de la varianza de la distribucion de velocidad de las estrellas de la BCG (seccion
2.0.4). Como las velocidades de las estrellas estan determinadas por la masa gravitatoria en el
interior de su orbita y la distancia a la que se encuentre desde el centro de masa de la galaxia,
este parametro correlaciona con la masa total de la BCG. Siguiendo el mismo procedimiento
empleado en las secciones anteriores, se obtienen dos figuras 6.7a y 6.7b para las submuestra de
alta dispersion y la submuestra de baja dispersion, respectivamente. Se espera que las galaxias
con dispersiéon mas alta posean una escala de correlaciéon mas grande que las galaxias con menos
dispersion. La distribucion del C; son muy similares para ambos subconjuntos sin mostrar
ninguna senal para los 5 bines. En cuanto a la distribuciéon de C, para la submuestra de alta
dispersién se encuentra una potencia mayor para el primer bin respecto de la submuestra de
baja dispersion. El rango en el que se encuentran excesos en distancia de a pares es hasta
[0 — 35] Mpc-h~! para ambas submuestras. A partir de estas observaciones, se puede concluir
que la correlacion entre galaxias centrales més masivas es mayor que para las galaxias menos
masivas en funcion de la amplitud de los primeros binnes (Véase seccion 3.0.1). La distribucion
de (' de la submuestra de alta dispersion presenta excesos en las ramas de longitudes menores
a 80 Mpc - h=!. Al comparar en este intervalo con la figura 6.7b se observa que posee una
mayor amplitud. Este resultado indica una relevancia més importante de las galaxias con altas
dispersiones en la estructura en gran escala. Sin embargo, para ramas con distancias mayores a
80 Mpc-h™!, las galaxias de alta dispersion disminuyen su sefial y la mayor contribucién en la
identificacion de estructuras en gran escala se deben a las galaxias con baja dispersion (excesos
de ramas con valores menores a 110 Mpc - h™!). Cabe mencionar que al utilizar la muestra
principal, no se visualiza excesos en ramas mayores a 80 Mpc - h™1, por lo tanto este efecto
de inhomogeneidad respecto de la muestra de control queda compensado al incluir todos los
nodos. Como conclusiéon y teniendo en cuenta la correlaciéon masa y dispersion de velocidades,
las galaxias centrales muy masivas estan distribuidas mas inhomogeneamente en el Universo
que las no tan masivas. Este resultado es esperado debido a que el hecho que dos galaxias se
aproximen corresponde un poco a la gravitacion mutua, pero en mayor medida esta subyugado
por los grandes flujos dominados por la estructura en gran escala.

El quinto pardmetro de la muestra que se analiza son los semiejes proyectados de las ga-
laxias. Como su nombre lo indica es la razon entre el semieje menor proyectado y el semieje
mayor proyectado de la galaxia (Véase seccion 4.1.4). Con esta propiedad se espera estudiar la
correlacion de la estructura en gran escala en funciéon de la morfologia proyectada de la galaxia
central. para ello se separa la muestra en dos subconjuntos, uno con simetria proyectadas més
esférica y otro simetrias proyectadas mas elipsoidales. Se analizan los resultados en las figuras
6.8a (mas esféricas) y 6.8b) (maés elipticas) . En primer lugar, la distribucion del cociente del
estadistico d permite concluir que no se detecta ninguna diferencia aparente con la muestra de
control. Tanto para el estadistico 1 como el estadistico b, se analiza el intervalo de excesos para
los primeros bines y su amplitud. En ambos casos no se logran detectar diferencias significa-
tivas. Cabe senalar que a pesar de no existir comportamientos distintos entre ambas figuras,
si presentan concordancia con lo encontrado para el &rbol completo. Teniendo en cuenta estos
resultados se proponen dos posibles escenarios por lo cual no se logran diferenciar efectos entre
ambas submuestras:
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i) La primer alternativa se debe a la mediciones de los semiejes proyectados. Este parametro
al ser una proyeccién puede no ser una medida fiable de una cantidad intrinseca del objeto.
Debido a ello el algoritmo no esta separando dos grupos con propiedades distintas y por lo tanto
no tienen un efecto considerable en la estructura en gran escala que sea diferente al analizado
para la muestra completa.

ii) El segundo escenario propuesto es que el parametro de semiejes verdaderos sea una
propiedad local sin efecto sobre la distribucion espacial en gran escala.

Luego de examinar el espacio de pardmetros, se puede concluir que el Universo en gran
escala esta dominado por ctumulos ricos, cuyas galaxias centrales son masivas y rojas. Estos
resultados se obtuvieron a partir de la utilizaciéon de una herramienta simple pero sensible a
la red cosmica como lo es el MST. Los resultados obtenidos se encuentran en acuerdo con los
trabajos preexistentes de estructura en gran escala. Se pretende emplear el potencial de este
algoritmo para estudiar mas relaciones entre pardmetros de las BCG y la estructura en gran
escala (Véase seccion 8).

Por ultimo, los resultados de los analisis presentados, sugieren que se puede hallar infor-
macion relevante estudiando alineaciones relativas entre las BCG en relacion con el arbol de
expansion. Para ello se calcula la distribucion de la diferencia entre angulos de posicion (sec-
cion 2.0.3) para dos nodos conectados por una arista empleando como conjunto de datos la
muestra principal. El estudio de las alineaciones son realizadas en mayor medida entre galaxia
y estructura en gran escala. Resulta de gran interés indagar este efecto entre galaxia-galaxia.

Como un nodo puede tener mas de una arista conectada (grado mayor a 1) se analizan
en primera instancia la orientacién relativa entre nodos conectados mediante una arista. Para
poder comparar los resultados encontrados, se construye una muestra de control donde las
posiciones de las galaxias son las mismas que las de la muestra principal pero asignando una
distribucién aleatoria y uniforme de angulos de posicion. Asi, ambas muestras tienen el mismo
MST. Utilizando cada par de galaxias conectadas por una arista se calcula la orientacion relativa
mediante la resta de sus respectivos angulos de posicion. Cabe mencionar los dngulos calculados
corresponden al angulo agudo entre la orientacién de ambas galaxias. Para identificar si existe
o no una senal en los resultados, se propone calcular a cuantos sigmas respecto de la media de
cada distribucion se encuentra cada una de las frecuencias observadas empleando la ecuacion
6.1. La muestra proveniente de angulos aleatorios funciona como muestra de control. Esta se
emplea para estimar la magnitud de la variaciéon natural de una distribuciéon uniforme de una
cierta cantidad de objetos que se encuentran bineados con un dado tamano. Se obtiene un limite
inferior a partir del cual se puede considerar una deteccion de la senal empleando el calculo del
percentil 99 (Pyg) de la distribucion de o para la muestra de angulos aleatorios.

Con este analisis, se detecta la presencia de una senal de alineacion relativa para las galaxias
de la muestra principal en (0, ~ 3°) y (0, =~ 33°). A partir de estos resultados, y teniendo en
cuenta el nimero de aristas que conectan cada galaxia con sus vecinas, se decide analizar los
nodos en funcion de su grado. Para ello se construyen cinco submuestras (con d = 1,...,5). Los
resultados indican que la muestra d = 2 coincide con lo encontrado para la muestra principal
concluyendo que la apariciéon de una senal proviene de los nodos con solo dos aristas. En la
misma se visualiza una senal de orientacion relativa hasta 6,..; < 6°, consistente con BCGs muy
alineadas.

A continuacion se busco alguna dependencia de las orientaciones relativas de acuerdo al
largo de las aristas que conectan las BCGs, pero no se encontr6 una dependencia clara con
este parametro. Por otra parte, la precision en la medicién de la orientaciéon de una galaxia
esté relacionada con su cociente de semiejes. Con esta consideracion se separa a la muestra
principal de acuerdo a la mediana de la distribucién de los cocientes de semiejes de las BCGs,
y se procede a medir los angulos de orientacion relativos entre los nodos unidos mediante una
arista. De los resultados se puede inferir que los valores con orientaciones 33° se deben en su



70 CAPITULO 7. CONCLUSIONES

mayoria a la forma de las isofotas mientras que las orientaciones cercanas a 3° son regidas por
los nodos con grado dos. El analisis presentado da indicios de la presencia de correlaciéon entre
las orientaciones de las galaxias, y puede considerarse como un primer paso para un posterior
estudio de las alineaciones de las BCGs, tanto entre ellas como en relacion a las aristas del
MST, consideradas como trazadoras de la geometria de la estructura en gran escala.



Capitulo 8

Trabajo a futuro

A través del estudio realizado en este trabajo, se plantea la posibilidad de aplicar la misma
técnica utilizando una muestra de galaxias BCG con mediciones de datos espectroscopicos. Se
espera sin embargo que los resultados no difieran de los hallados.

En segundo lugar, se deja como trabajo a futuro el cotejar los resultados con otra muestra de
control. Ejemplo de esto es lo realizado por Naidoo et al. (2020) donde efectia comparaciones
con un conjunto de datos construido de tal manera para que la funcién de correlacion de dos
puntos no genere senales distintas a la muestra de datos. En el estudio que realizé el autor,
empled el algoritmo MST y logré encontrar diferencias entre ambas distribuciones de puntos.
Estos resultados le permitieron concluir que los estadisticos d, 1, b y s son suficientemente
sensibles como para capturar parte de la estadistica de méas alto orden. En el caso de este
trabajo se pretende comparar los resultados observacionales con catalogos sintéticos tales como
el de galaxias MDPL2-SAG Cora et al. (2019); Knebe et al. (2018) del grupo MultiDark (Riebe
et al. (2013);Klypin et al. (2016)).

Se planea utilizar dos o méas propiedades (empleando las correlaciones encontradas) en
conjunto para generar submuestras que permitan hallar caracteristicas novedosas que aporten
informacion a como estan relacionadas las propiedades locales con la formacion de la estructura
en gran escala.

Actualmente, los arboles minimales de expansion siguen contribuyendo al descubrimiento
del Universo tal como puede verse en el trabajo de Naidoo et al. (2021). En él combina el
MST vy el espectro de potencia para romper muchas de las degeneraciones individuales en la
determinacion de parametros cosmologicos. Solo empleando los arboles de expansion se pueden
encontrar restricciones més estrictas sobre la suma de las masas de neutrinos, la constante de
Hubble A, la inclinaciéon espectral ng y la densidad de energia barionica €2y,.

Por ultimo en el analisis de orientaciones existen muchas posibilidades a explorar. En primer
instancia como se desea encontrar alguna alineacién entre nodos conectados por una arista,
se pretende estudiar la correlacion de esta orientaciéon en funciéon de la escala empleando el
estadistico 1 (longitud de las arista). Ademés mediante la aplicacion de tridngulos esféricos
se puede proyectar sobre la esfera celeste el angulo agudo subtendido entre la galaxia y la
arista que la une a otro nodo. Con esta técnica se podria investigar si los puntos conectados
por el MST estan preferencialmente en alguna orientacion. Otra posible camino es medir los
angulos relativos entre galaxias para las distintas ramas y buscar posibles interpretaciones del
estadistico b en funcién de estas conclusiones. Por ultimo, se proyecta realizar el analisis de
orientaciones en simulaciones numéricas buscando obtener informacién més precisa sobre las
alineaciones reales de las BCGs.
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