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Resumen

Resumen

El avance de las tecnologias de informacién y comunicacién han puesto al
alcance de cualquier usuario de internet una cantidad enorme y creciente de
informacién. A este crecimiento se le conoce como: el Tsunami Digital [Zhang
& Chen, 2010]. La astronomia actual, debido al incremento exponencial en la
cantidad, complejidad y calidad de los datos astronémicos provenientes de los
grandes catastros observaciones actuales como lo son GATA! [Jordan, 2008],
SDSS? [York et al., 2000], LSST? [Axelrod, 2006], etc. o de las simulaciones
numéricas por computadora de procesos fisicos que por su naturaleza no-lineal
no pueden ser estudiados de manera analitica (como lo es la formacién de es-
tructura en el Universo, la formacion estelar, etc.) se enfrenta ante un Tsunami
Digital [Zhang & Chen, 2010].

El crecimiento de datos astrondémicos requiere de nuevos métodos para su
analisis y organizacién. En astronomia se ha hecho imperativo analizar gran-
des bases de datos que permitan detectar con significancia estadistica, efectos
y sistematicidades no encontradas en estudios previos. Esto se puede extender
a algoritmos que traten de manera simultdnea mas de un gran conjunto de da-
tos. La demanda de herramientas y de recursos computacionales para realizar
analisis de datos crece rapidamente.

Tratando de encarar los diversos problemas que se presentaran para la as-
tronomia observacional, debido a la gran informacién que brindaran los grandes
telescopios, en un futuro muy cercano, en esta tesis se presenta una herramien-
ta computacional que se desarrollé para manipular de manera eficiente estas
grandes bases de datos — como parte de este trabajo de tesis —.

Dicha herramienta utiliza el principio de reciclaje de software [Reifer,

Thttp:/ /sci.esa.int/gaia/
http:/ /www.sdss.org/
3http://www.lsst.org/lsst/
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1997], que se refiere al comportamiento y a las técnicas, que garantizan que
una parte o la totalidad de un programa informatico existente, se pueda em-
plear en la construccién de otro programa. De esta forma se aprovecha trabajo
preexistente, se economiza tiempo, y se reduce la redundancia.

Dicha herramienta estd basada en un gestor de bases de datos “Open
Source”* comtin, llamado MySQL que utiliza el lenguaje MySQL (Lengua-
je de Consulta Estructurado o Structured Query Language por sus siglas en
inglés), que permite manipular bases de datos. Asi pues, utilizando herramien-
tas computacionales ya existentes, como el gestor de bases de datos, se im-
plementa un conjunto de herramientas bajo el nombre de “PICASSO”, que
son, distintos médulos de programas cuyo lenguaje nativo es MySQL, C y
Python. Estos tltimos dos lenguaje se utilizan para poder proporcionar una
estructura jerarquica a las tablas que conforman las diferentes bases de datos
astronémicas. Con dicha jerarquia, tanto el anlisis, la biisqueda asi como la
manipulacin de datos en grandes bases se vuelve no sélo mas eficiente sino que
nos permite utilizar una cantidad menor de memoria RAM en la computadora,
que con las herramientas existentes actuales.

Para poner a prueba la herramienta computacional desarrollada para esta
tesis, se trabajé con distintos catalogos astronémicos. Haciendo énfasis en dos
distintos catalogos observacionales publicos provenientes del Sloan Digital Sky
Survey® (SDSS)®[York et al., 2000], en particular, provenientes del DR7 [Aba-
zajian et al., 2009).

El primer catalogo de galaxias que se utiliza en este trabajo de tesis es el
de Simard et al. [2011]. Dicho catélogo consta de 1,123,718 galaxias para las
cuales Simard et al. [2011] presenta tres distintas descomposiciones Bulbo al
Total (B/T). Utiliza un modelo de Sérsic puro, uno con bulbo y disco con
ny, = 4 y uno con el paramero de Sérsic libre (nf.e.). En particular, sélo se
trabaja con el catdlogo que tiene una descomposiciéon Bulbo al total (B/T)
con el parametro de Sérsic libre (nfyec)-

4Open Source: es el término con el que se conoce al software distribuido y desarrollado
libremente.

Shttp://www.sdss.org

6SDSS: Sloan Digital Sky Survey Es un proyecto de inspeccién del espacio mediante
imagenes en el espectro visible y de corrimiento al rojo, realizada en un telescopio de 2.5
metros situado en el observatorio Apache Point de Nuevo México.
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El segundo catédlogo es el publicado por Tojeiro et al. [2009], que contiene
informacion de masas estelares, formacion estelar, historias de metalicidad y el
contenido de polvo para un poco mas de 800,000 galaxias. Para poder obtener
dichos parametros se utiliza VESPA - VErsatile SPectral Analysis [Tojeiro
et al., 2007], que es un cédigo que utiliza el rango espectral completo de una
galaxia para construir de manera robusta informacion sobre la formacion estelar
y las historias de metalicidad de espectros galacticos.

Al relacionar dichos catalogos, se pueden comparar los resultados con distin-
tos estudios estadisticos sobre la dependencia que tienen distintos valores para
galaxias del cociente Bulbo al total (B/T) contra sus masas estelares (M,).
Estos estudios estan hechos con el fin de profundizar en el entendimiento de
los procesos fisicos que intervienen en la formacién y evolucion de las galaxias,
pues la descomposicion de galaxias se usa para estimar distintos parametros
estructurales de las componentes galacticas [Gadotti, 2008].

xix



Introduccion.

Los actuales telescopios y las simulaciones que se hacen por computado-
ra estan creando grandes volimenes de datos que requieren tanto métodos de
analisis como herramientas — no existentes hasta el momento — para poder rea-
lizar dichos andlisis de manera sistematizada y organizada.

Hoy en dia los voliimenes de datos cientificos se estan duplicando aproxima-
damente cada ano [Bell et al., 2007], este proceso también esté presente en los
datos astronémicos, en donde ademas con cada uno de los distintos y nuevos
instrumentos — con los que se obtiene informacién astronémica — se tiene una
precisiéon mayor a los instrumentos anteriores, lo que se puede traducir en que
el aumento exponencial no sélo es en la cantidad de datos sino ademas, es en
la calidad de ellos. A este incremento — conocido como El Tsunami Digital —
es a lo que se enfrenta un astronomo en la actualidad.

En los tdltimos anos las bases de datos han ayudado al quehacer astronémi-
co. Hemos visto una explosion de distintos servicios como datos recopilados o
incluso paginas web dedicadas enteramente a la difusién de datos astronémicos.

Préacticamente todos los observatorios han desarrollado sistemas que permi-
ten la facil distribucién de su informacion en internet. En estos tipos de paginas
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es posible encontrar una descripcion técnica detallada de los instrumentos, la
asignaciéon del tiempo de observacién, publicaciones, catdlogos, ademas de que
se cuenta con archivos y bases de datos astronémicas junto con las herramien-
tas necesarias para su propia calibracién y analisis. Ejemplos de estos tipos de
paginas que cuentan con informacién del objeto son: Sloan Digital Sky Sur-
vey (SDSS)! 2, the Infrared Processing and Analysis Center (IPAC)? 4, The
Database for physics of galaxies (HyperLeda)® ¢, The SIMBAD astronomical
database (SIMBAD) 8 etc. Los archivos contenidos en estas paginas son he-
rramientas fundamentales para la astronomia actual, ya que hay fenémenos
variables que requieren el uso de registros durante largos intervalos de tiempo,
los nuevos instrumentos requieren estar calibrados a partir de objetos de re-
ferencia observados con otros instrumentos, es decir, correlacionando archivos
de datos astronémicos anteriores con los nuevos [Gray et al., 2007]. Los nuevos
catalogos — provenientes de los nuevos telescopios — tendran grandes cantidades
de informaciéon y ademas, se requerira correlacionarlos con distintos catalogos
igual de grandes o méas. Es evidente que tanto usar las bases de datos como a
la informatica, se vuelve una herramienta fundamental en la astronomia.

La tecnologia que se utiliza para hacer los telescopios asi como la instru-
mentacién de los mismos, ha mejorado sustancialmente en las tltimas décadas.
Aun asi la informacion que se tiene de ciertos fenémenos sigue siendo limi-
tada. Por ejemplo: cémo se forma una estrella, como se forman los planetas,
como se forman las galaxias. etc. Por ello la astronomia actual se tiene que
apoyar en simulaciones por computadora, utilizadas para modelar el compor-
tamiento de los sistemas naturales complejos, que van desde la interaccion de
particulas subatémicas a la evolucién del Universo. Ayudando a predecir el
comportamiento de fenémenos astronémicos para los cuales las observaciones
contemporaneas no son suficientes.

1SDSS: Es un proyecto de inspeccién del espacio (que cubre el cielo en el hemisferio norte)
mediante imdgenes en el espectro visible y de corrimiento al rojo, realizada con un telescopio
de 2.5 metros situado en el observatorio Apache Point de Nuevo México.

2http://www.sdss.org/

3IPAC: Infrared Processing and Analysis Center, cuenta con una gran coleccién de archi-
vos de datos astronémicos, o de misiones planetarias, con un énfasis especial en el infrarrojo
submilimétrico.

Yhttp:/ /www.ipac.caltech.edu

SHyperLeda Es una base de datos con informacién fisica de las galaxias.

Shttp://leda.univ-lyon1.fr

"SIMBAD es una base de datos de objetos astronémicos fuera del sistema solar.

8http:/ /simbad.u-strasbg.fr/simbad




Actualmente existen diferentes proyectos de gran envergadura, que a par-
tir de simulaciones numéricas, vinculan el comportamiento y entendimiento de
diferentes fenémenos que ocurren en el Universo. Al igual, que su contraparte
observacional, este tipo de conjuntos de datos son cada vez més grandes y por
ende se vuelven cada vez mas dificil de gestionar usando el software convencio-
nal.

Los avances en la computacion de alto rendimiento estan teniendo un im-
pacto transformador, debido a los avances en el poder de cémputo y mayor
capacidad, que permite entre otras tareas ejecutar simulaciones en una escala
sin precedentes y cada vez mas complejas. Aun asi, la capacidad para analizar
los datos resultantes sigue siendo limitada.

Una simulacién puede llegar a estar en uso durante 10 o més anos y es
utilizada por un gran ntimero de investigadores. Las aplicaciones de analisis de
datos, no son utilizadas conjuntamente por todos los investigadores que utili-
zan la misma simulacién, de manera que no se ha concentrado el esfuerzo en
desarrollar aplicaciones rapidas que traten con los datos de manera colosal,
asi como tampoco cada aplicacién que se ha desarrollado es altamente escala-
ble, motivo por el cual el andlisis de datos esta frenando el avance cientifico.

En 2008 la Universidad de Washington corrié una simulacién N-cuerpos pa-
ra estudiar la formacion y evolucion de estructuras a gran escala del Universo
[Kwon et al., 2010]. Se usaron 7.5 millones de horas en CPU y se generaron 50
Terabytes de informacién de datos con un extra de 25 Terabytes de informacién
procesada. Las simulaciones como Millennium [Lemson & Virgo Consortium,
2006]° y Aquarius [Springel et al., 2008]'° produjeron mas de 30 Terabytes de
datos cada una. Sin embargo, simulaciones mas recientes como la simulacion
cosmolégica Bolshoi [Riebe et al., 2011]'! produjo 75 TB de informacién y la
simulacién Millennium-IT (MS-IT) [Boylan-Kolchin et al., 2009]*? cerca de 100
TB de informacion.

Con todo estos datos se ha podido dar respuestas a varias preguntas que

Yhttp://www.mpa-garching.mpg.de/galform /virgo /millennium /
Ohttp:/ /www.mpa-garching.mpg.de/aquarius/
Hhttp://hipacc.ucsc.edu/Bolshoi/
2http: //www.mpa-garching.mpg.de/galform /millennium-1I/
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hace unas décadas eran impensables de determinar, debido a la captura no sis-
tematizada de los datos; pero ahora con los grandes proyectos como el SDSS
o con las simulaciones por computadora se cuenta con muestras de datos as-
tronémicos homogéneos y se puede hablar de significancia estadistica. Sin em-
bargo, hay muchas preguntas que siguen abiertas tales como jcuando y cémo
se formé la Galaxia?, jcuando se formaron las estrellas en ésta?, jcomo se dis-
tribuye la materia oscura?, etcétera. Para contestarlas se requiere de un censo
representativo del contenido de la Galaxia, cuantificar la estructura espacial
a partir de las distancias, conocer las velocidades espaciales para determinar
el campo gravitatorio y las érbitas estelares, asi como caracterizar la compo-
sicién quimica y la edad. jcudndo y cémo se formaron las Galaxias? jcuando
se formaron sus estrellas? ;jcomo afecta el medio ambiente a la formacion y
evolucion de las galaxias?.

Hay una gran necesidad de dar respuesta a preguntas como las menciona-
das anteriormente, que forman parte de los temas actuales de investigacién en
cosmologia, evolucion estelar o clasificaciéon de objetos; por lo que se deben
adoptar nuevas metodologias de analisis estadistico, que sin duda requieren un
acceso masivo a grandes cantidades de observaciones o datos obtenidos a partir
de las simualciones, y son s6lo posibles si existen los archivos. Los volimenes de
datos estan creciendo y se deben crear recursos para poder manipular, acceder,
modificar, etc. dichos archivos.

El método tradicional de convertir los datos en conocimiento, consistia en
un analisis e interpretacion realizada manualmente. Esta forma de actuar, sin
duda es lenta y cara. Ademas, con el actual crecimiento exponencial en volu-
men y complejidad de datos — tanto observacionales como tedricos — que se
van generando en todo el mundo [Szalay et al., 2000], se tiene como desafio
crear una herramienta actualizada, que permita a la comunidad astrondémica
manipular y analizar las cantidades de datos que ahora se pueden adquirir a
niveles antes no imaginados.

Se ha impulsado la evolucién de los sistemas de bases de datos por dos lados:
uno debido al usuario pues ha demandado una serie de capacidades que se han
ido incorporando en los sistemas de bases de datos. Por el otro lado, la tecno-
logia, per se, ha hecho posible que algunas facilidades se conviertan en realidad.

La astronomia debe utilizar a la informatica como una herramienta, al




1.1. Mineria de Datos.

menos, desde tres distintas perspectivas, las cuales son:

1. Que sirva al astréonomo como herramienta tecnolédgica, esto es, que per-
mita agilizar los diferentes procedimientos de adquisicién de datos.

2. Que sirva al astrénomo como soporte para la gestion y organizacion de
la informacion.

3. Como metodologia para el diseno de distintas aplicaciones, que sean ca-
paces de gestionar los datos y extraer conocimiento 1til a partir de la
informacion.

1.1. Mineria de Datos.

Gracias a los avances tecnoldgicos, es posible almacenar grandes volime-
nes de datos. Entre las ventajas de contar con amplias bases de datos siempre
estd latente la posibilidad de descubrir informacién de interés, asi como adqui-
rir conocimiento mediante el anélisis de dichos datos. Sin embargo, el volumen
mismo de las bases de datos es con frecuencia una limitante para poder hacer
analisis manuales, ademas con el crecimientos de las bases de datos es impen-
sable seguir trabajando de esta manera.

La necesidad de analizar datos, asi como la extraccion de conocimiento no
implicito en los mismos de forma automatica, derivé en el nacimiento de una
nueva disciplina: la Mineria de Datos o en inglés data mining, donde los
datos pasan de ser el producto generado por los diferentes procesos inherentes
a la actividad desarrollada, a ser la materia prima, puesto que de estas canti-
dades de datos se extrae conocimiento tutil.

La Mineria de Datos es un proceso cuyo propoésito radica —justamente—
en descubrir, extraer y almacenar informacién relevante de las bases de datos.
Se ha desarrollado para facilitar el manejo, extraer y almacenar informacion
de diferentes y amplias bases de datos, asi como poder analizar datos a través
de programas de busqueda e identificaciéon de patrones, encontrar relaciones
globales, diferentes tendencias, desviaciones o incluso entender algunos indica-
dores que aparentemente podrian parecer cadticos.

Por medio de la mineria de datos, se cuenta con mecanismos ttiles para la
extraccién de informacion, a partir de series extensas de datos. Lo que ha he-

5
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cho que la mineria de datos, sea una de las técnicas mas utilizadas actualmente
para analizar la informacién proveniente de las bases de datos. La mineria de
datos esta fundamentada en varias disciplinas como la estadistica, la visualiza-
cién de datos, la computacion paralela y distribuida.

1.2. Gestor de Bases de Datos.

Hoy en dia existen diferentes sistemas gestores de bases de datos (DBMS),
que son conjuntos de procesos que permiten el almacenamiento, modificacion
y extraccién de la informacién en una base de datos, ademés de proporcionar
herramientas para anadir, borrar, modificar y analizar los datos. Los usuarios
pueden acceder a la informacion, usando herramientas especificas de interroga-
cién y de generacién de informes. Los DBMS también proporcionan métodos
para mantener la integridad de los datos, para administrar el acceso de usua-
rios a los datos y para recuperar la informacion si el sistema se corrompe.

Un DBMS permite presentar la informacion de la base de datos en varia-
dos formatos. También puede incluir un médulo grafico que permita presentar
la informacién con graficos y tablas. Hay muchos tipos de DBMS distintos,
segiin manejen los datos y muchos tamanos distintos, segin funcionen sobre
computadoras personales y con poca memoria hasta sistemas que funcionan en
grandes computadores (mainframes'®) con sistemas de almacenamiento espe-
ciales. Generalmente, se accede a los datos mediante lenguajes de interrogacion.
Un DBMS permite controlar el acceso a los datos, asegurar su integridad, ges-
tionar el acceso concurrente a ellos, recuperar los datos tras un fallo del sistema
v hacer copias de seguridad.

1.3. PICASSO.

Las bases de datos astronémicas siguen creciendo, por esto se penso en crear
una herramienta que permita almacenar, analizar y manipular bases de datos

13Se le llama mainframe a una computadora que es capaz de realizar el procesamiento de
datos complejos, se utilizan como sistemas centrales. Se caracterizan por una alta velocidad
de ejecucién de tareas individuales y una arquitectura disenada para permitir el equilibrio
de beneficios y un mayor nivel de seguridad. Un solo mainframe pueden reemplazar cientos
de pequenos servidores fisicos.

6
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astronomicas. A esa herramienta que se generd, como producto de esta tesis,
se le llamé PICASSO, en homenaje a Pablo Picasso el pintor.

PICASSO utiliza las herramientas existentes actuales para manipulacién
y gestion de bases de datos. A los datos de dichas bases, se les proporciona
una jerarquia, que permite manipular dichas bases de datos y hacer busquedas
de datos, de manera mas eficiente. Asi pues, PICASSO es un conjunto de
herramientas para el andlisis de grandes bases de datos astronémicos.

Su cuerpo esta dividido por tres grandes bloques

1. El gestionador de Base de Datos, que es el software dedicado a ser-
vir de interfaz entre la base de datos, el usuario y las aplicaciones que
utilizaremos.

2. El conjunto de modulos que nos permite hacer el andlisis de las bases de

datos. El modulo mas importante de éste bloque es el que nos permite
darle jerarquia a una tabla lineal.
Los diversos médulos estan escritos en un lenguaje de acceso a bases
de datos que permite especificar diversos tipos de operaciones y efectuar
consultas, con el fin de recuperar — de una forma sencilla — la informacién
de interés, asi como también hacer cambios sobre ella.

3. El tercer bloque de PICASSO es una herramienta grafica interac-
tiva que permite hacer analisis y manipulaciéon de datos tabulares.

Sin embargo PICASSO no es solamente estos tres grandes bloques, puesto
que tiene la posibilidad de ser compatible y leer scripts en diferentes lenguajes
como C o python, lo que permite incorporar un conjunto de diversas tareas,
para ser tratadas en las bases de datos.

PICASSO tiene diversos modulos que fueron desarrollados para crear una
solucién a un par de problemas astronémicos especificos asi como problemas
computacionales concretos, pensando en las grandes bases de datos que se
presentaran en un futuro casi inmediato, es decir que sea altamente escalable.
En este trabajo de tesis, se presenta un ejemplo concreto de la potencia que
tiene dicha herramienta computacional.
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1.4. Estructura de la Tesis.
A continuacién, se hablara de la estructura que tiene este trabajo de tesis.

En el capitulo 2 se amplian algunos de los conceptos més importante
sobre las bases de datos, la mineria de las bases de datos y la importancia de
la jerarquia en las bases de datos.

Se habla sobre el concepto de gestor de base de datos.

En la exposicién de este captitulo, se enfatiza la importancia que tiene las
diferentes estructuras de datos, en particular la estructura de arboles, ya que,
justamente es con este tipo de estructura el que permite realizar busquedas o
sustituciones de elementos, de manera altamente eficiente en las bases de datos
de tamanos muy grandes.

También se presenta el conjunto de rutinas que integran a la herramienta
PICASSO, asi como algunos ejemplos con bases de datos sinteticas de ta-
mafios variados (desde miles hasta doscientos millones de datos con diferentes
atributos).

En el capitulo 3 se presentan algunos de los conceptos astronémicos uti-
lizados en esta tesis y se discuten las propiedades generales que caracterizan
a la poblaciéon de galaxias, tales como la morfologia, la distribuciéon de brillos
superficiales y colores.

En el capitulo 4 se introducen los catalogos astronémicos que fueron uti-
lizados para poner a prueba nuestra herramienta computacional: PICASSO.
Los catalogos astrondmicos utilizados, son catalogos de galaxias del Universo
Local, que contienen informacién espectroscépica, fotmétrica asi como infor-
macion de la masa estelar al dia de hoy de las galaxias.

En el capitulo 5 se presentan y se discuten los resultados astronémicos,
que se obtienen al poner a prueba nuestra herramienta computacional.

Como se menciona en el capitulo 4, se trabaja con diferentes catalogos as-
tronémicos. Se plantean diferentes estrategias de cortes, para dichos catalogos,
los cuales fueron aplicados a la muestra de galaxias que tienen infomacion tanto
fotométrica como espectroscépica para galaxias del Universo Local, asi como la
masa estelar calculada a partir de la Spectral Energy Distribution por sus siglas
en inglés SED y que, ademads, tienen una extensién y brillo central bien defi-
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nido por nuestros propios cortes para evitar licitantes provenientes del seeing,
es decir, de la baja resolucién espacial, del promedio del brillo de las galaxias,
esto, con el fin de buscar resultados comparables en robustez a los estudios
de galaxias del Universo Local publicados por Fisher & Drory [2011], Gadot-
ti [2008] y Berg et al. [2014]. Dichos resultados son comparados también con
predicciones tedricas de modelos semi-empiricos de de evolucion de galaxias
combinados con modelos semi-analiticos de crecimiento de bulbo [Zavala et al.,
2012a).

Finalmente, en el capitulo 6 se discuten los resultados —tanto astronémicos
como computacionales — que se obtuvieron como resultado de este trabajo.
Se elaboran conclusiones generales, sobre algunas propiedades de los bulbos de
las galaxias locales, haciendo referencia a otros estudios recientes y a nuestro
trabajo a futuro con este tipo de estudios.

También, se discute, sobre las potencialidades a la vista de sondeos planea-
dos como lo son, por ejemplo, el Large Synoptic Survey Telescope (LSST)
para el cual se planea que en 10 anos de operacién obtenga cerca de 150,000
Terabytes de informacién. Es decir, la astronomia contemporanea, necesita he-
rramientas especificas para lidiar con el Tsunami Digital.

La tesis, también consta de diferentes apéndices, que permitiran al lector
familiarizarse con algunos de los conceptos computacionales que se utilizan a
lo largo de ésta y, que aunque antes de utilizarlos se definieron, permite una
lectura mas fluida, también se presentan una serie de tablas, para que el lector
se pueda familiarizar con las distintas cantidades y unidades de medicion en
computo.

Yhttp: //www.lsst.org/
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2.1. Introduccion.

En el 2000 se puso en operacién el Sloan Digital Sky Survey (SDSS)! [York
et al., 2000], que en ese momento y desde su concepcién fue el mas ambicioso
catastro en la historia de la astronomia observacional. En el momento en el que
inicié sus operaciones, hubo una explosién de datos astronémicos nunca antes
vista. E1 SDSS es un proyecto de inspeccion del espacio que cubre un cuarto
del cielo — del hemisferio norte — mediante espectros e imagenes en la regién
visible del espectro electromagnético, realizada con un telescopio de 2.5 metros
de diametro situado a 2,788 metros sobre el nivel del mar en el observatorio
Apache Point situado en Nuevo México.

El SDSS ha obtenido imagenes y ha confeccionado un mapa cdésmico tri-
dimensional que contiene més de un 1,000,000 de galaxias y mas de 200,000
espectros de cudsares, logré medir las posiciones y brillos absolutos de cientos
de millones de objetos celestes, es un catdlogo que en su ultima publicacion
contaba con més de 930,000,000 objetos y 668,054 espectros de estrellas [Ahn
et al., 2012].

Thttp://www.SDSS.org
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El SDSS ha ampliado desde el 2000 el nimero de inspecciones que se
planeaba. En 2008 aparte de continuar con la labor original (Sloan Legacy
Survey?) se amplié a:

= SEGUE (Sloan Extension for Galactic Understanding and Exploration,
por sus siglas en inglés): Inspeccioné una regién del cielo de 3,500 grados
cuadrados. Obtuvo el espectro de 240,000 estrellas (con un promedio de
velocidad radial tipica de 10 km/s), para crear un mapa tridimensional
detallado de la Via Lactea. Sus datos revelaron la edad, composicion y
distribucion de fase espacial de las estrellas dentro de varios componentes
galacticos, proporcionando informacién crucial para la comprensién de la
estructura, formacion y evolucion de nuestra Galaxia.

= The Sloan Supernova Survey fue una campana que durd 3 meses,
en la que se observé en repetidas ocasiones una regién de 300 grados
cuadrados, con el objeto de descubrir Supernovas tipo Ia, al final, se
detectaron un poco méas de 300.

En la actualidad, el SDSS esta en una tercera fase del proyecto, que abar-
cara hasta finales del 2014, y que tiene como objetivo profundizar en el cono-
cimiento de:

= Energia oscura y parametros cosmologicos.
= Estructura, dindamica y evolucién quimica de la Via Lactea.
= Estudios de sistemas planetarios.

Ademis del SDSS, que hasta la fase 2 (DR7)? [Abazajian et al., 2009] habia
recaudadado un poco mas de 60 TB de informacién, entre distintos catdlogos
(algunos de ellos en formato SQL — que estdn en linea— asi como también
imédgentes en formato FITS, imdgenes en formato jpeg, etc.), también se tie-
nen proyectos como 2dF Galaxy Redshift Survey 2dFGRS* [Colless et al.,
2001], 6dF Galaxy Survey 6dFGS® [Jones et al., 2004], Visible and Infrared

2La exploracién cubre més de 7,500 grados cuadrados de la Regién Galactica sur, con
datos de casi 2 millones de objetos y espectros de més de 800,000 galaxias y 100,000 quasaress.
Esta informacién de la posicién y la distancia de los objetos permitié investigar por primera
vez la estructura a gran escala del Universo con sus vacios y filamentos.

3http://www.SDSS2.0rg/dr7/

4http://www2.aa0.gov.au/2dFGRS/

Shttp://www.aao.gov.au/6dFGS/
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Survey Telescope for Astronomy VISTAS [McPherson et al., 2006], en el in-
frarrojo UKIRT Infrared Deep Sky Survey UKIDSS” [Dye et al., 2006], el
Large Synoptic Survey Telescope (LSST)® [Tyson, 2002] etc., que redituaran
en cantidades de datos impensables — de obtener y de utilizar — hasta hace
unos anos.

Con todos los telescopios activos en el 2003 el contenido de bases de datos
astronomicas era de cientos de terabytes. En el 2005 se estimaba que 1 TB
era la tasa de recoleccién de datos astrondémicos diaria. En el 2009, tan sélo el
SDSS tenia més de 70 TB con informacién de millones de objetos astronémi-
cos, entre los cuales hay cumulos de galaxias, galaxias, supernovas, nebulosas,
cimulos de estrellas, estrellas, asteroides, etc. [Ivezic et al., 2010]. Si sumamos
toda la informacién que han recabado estos telescopios, mas la informacion de
los proyectos que estan por venir y cuyos datos alcanzaran un nivel de detalle
atn mayor, como GATIA® [Jordan, 2008], Pan-STARRS [Kaiser et al., 2002]
que en 10 anos se calcula que obtenga 60 PB (400 veces méas grande que el
SDSS), el Large Synoptic Survey Telescope LSST!® [Axelrod, 2006] que pro-
ducird del orden de cientos de megabytes (MB) por segundo, es decir 20 TB
por noche; se espera que en una semana adquiera, en cantidad, la misma que
todo el tiempo que lleva funcionando el SDSS (es decir, desde el 2000). Con
todos estos telescopios, obtenemos en los préximos anos, decenas de petabytes
en informacién astronémica, que deberd ser almacenada en diferentes bases de
datos. Podemos deducir que trabajar y analizar la informacion astronémica
proveniente de telescopios sera un gran reto.

El panorama que se nos presenta en la actualidad y a un futuro cercano
(menos de 10 afios), nos indica que los datos recolectados crecen — se espera que
en algunos anos més, la tasa de recoleccion sea de de casi 100 terabytes diarios
[Bell et al., 2007] — por esto se debe pensar en nuevos métodos de andlisis,
organizacién de datos y manejo eficiente para el quehacer cientifico en estas
escalas (cientos de petabytes).

De la necesidad de manipular los datos y extraer informacion de manera efi-
ciente (y escalable) surge PICASSO. PICASSO tiene diversos mddulos que

Shttp://www.vista.ac.uk/
"http://www.ukidss.org/
8http://www.lsst.org/lsst/
Yhttp:/ /www.rssd.esa.int/
Ohttp: //www.lsst.org/
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fueron desarrollados para crear una solucion a un par de problemas astronomi-
cos especificos, asi como problemas computacionales concretos, pensando en
las grandes bases de datos que se presentaran en un futuro casi inmediato, es
decir, que sea altamente escalable. Asi pues, PICASSO es una herramienta
que desarrollé y que consiste en utilizar diferentes herramientas que ya se cono-
cen actualmente y se utilizan para gestionar y manipular bases de datos, como
MySQL, TopCat, etc. y a los datos contenidos en las tablas de las bases, se
les proporciona una jerarquia a partir de diferentes lenguajes, como SQL, C o
python. Lo que permite manipular dichas bases de datos y hacer busquedas
de datos de manera mas eficiente, es decir, que permite crear una nueva herra-
mienta a partir de la reutilizaciéon de cédigo, con la que se pueda manejar
de manera eficiente las bases de datos tanto actuales, como las que se programa
que se tendran para la siguiente década. Asi pues, PICASSO es un conjunto
de herramientas para el analisis de grandes bases de datos astronémicos que se
basa en la reutilizacion de cédigo.

La herramienta PICASSO se ha creado pensando en multiples usos y en
diferentes tépicos astronomicos. PICASSO permite correlacionar de manera
eficiente bases de datos con propiedades de objetos astronémicos generadas en
grandes catastros observacionales o en catastros sintéticos. Dicha herramienta
puede ampliarse tanto como el usuario o diferentes usuarios necesiten. A lo lar-
go de este trabajo de tesis se hablard de las posibilidades que tiene PICASSO.

Actualmente, las bases de datos son uno de los sistemas de gestion de la
informacion mas extendido, pues mejora notablemente la manera de interactuar
con los datos, es decir almacenarlos, organizarlos, manipularlos y analizarlos.

Para poder explicar con detalle cémo funciona PICASSO de manera mas
extendida se presenta una introduccion a

= Reutilizacién de cédigo

Bases de datos

Mineria de bases de datos

Sistemas de gestion de bases de datos,

Jerarquizacién de las tablas contenidas en las bases de datos.
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2.2. Reutilizacién de cédigo.

La reutilizacién de cédigo se refiere al comportamiento y a las técnicas que
garantizan que una parte o la totalidad de un programa informatico existente
se pueda emplear en la construccién de otro programa. De esta forma se apro-
vecha el trabajo anterior, se economiza tiempo, y se reduce la redundancia. La
manera mas facil de reutilizar cédigo es copiarlo total o parcialmente desde el
programa antiguo al programa en desarrollo. Este proceso se conoce como abs-
traccion. La abstraccién puede verse claramente en las bibliotecas de software,
en las que se agrupan varias operaciones comunes a cierto dominio para facilitar
el desarrollo de programas nuevos. Hay bibliotecas para convertir informacién
entre diferentes formatos conocidos, acceder a dispositivos de almacenamiento
externos, proporcionar una interfaz con otros programas. Para que el cédigo
existente se pueda reutilizar, debe definir alguna forma de comunicacion o inter-
faz. Esto se puede dar por llamadas a una subrutina, a un objeto, o a una clase.

En astronomia, la reutilizaciéon de cédigo, se vuelve bastante valiosa, de-
bido a que la preparacién del astronomo no esta basada en las ciencias de la
computacién. Existen varios programas que son base de distintas aplicaciones
que se pueden utilizar en astronomia, en particular, utilizar programas que
gestionen las bases de datos, aunado a programas o scripts que nos permitan
darle una jerarquia, a los datos de las tablas contenidos en distintas bases de
datos, para asi poder manipularlas de manera mucho mas eficiente y logrando
escalabilidad.

2.2.1. Introduccion.

Hoy en dia se busca la produccién de sistemas software de calidad de for-
ma 4gil, eficiente y sistematica [Miiller et al., 1993]. Se han dirigido muchos
esfuerzos de investigacién y desarrollo en la busqueda de técnicas, metodo-
logias, herramientas y procedimientos que de alguna manera permitan mejorar
el desarrollo de los sistemas.

La reutilizacién de software es una excelente manera de ahorrar cos-
tos y esfuerzos de desarrollo, motivo por el cual, ha surgido recientemente un
interés por crear y utilizar modelos de procesos para desarrollo de software
que contemplen la reutilizacién. El concepto de reutilizaciéon, no es nuevo, sin
embargo, recientemente ha emergido, como elemento central el concepto de
componente de software reutilizable [McClure, 2001]. Las caracteristicas
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de los componentes de software reutilizables han obligado a crear nuevos mode-
los de desarrollo de software basados en la reutilizacién [Davis & Bersoff, 1991].
Estos procesos buscan la soluciéon a un problema. Esta solucién no es unica,
por lo que los métodos deben ir evolucionando y adaptandose a las nuevas y
diferentes necesidades de los diferentes tipos de usuarios y los nuevos conceptos
de la Ingenieria de Software [McClure, 2001].

2.2.2. Conceptos basicos de reutilizacién.

La reutilizaciéon es uno de los conceptos mas simples y antiguos en la pro-
gramacion, y es algo que a menudo no es muy utilizado. En astronomia este
concepto, tiene un punto a favor extra a parte de que permite ahorrar tiem-
po y dinero, puesto que el astronomo no es un experto en cémputo, pero el
astronomo actual y con mayor énfasis cada vez, necesita de las herramientas
de ultima generacion para encarar, a lo que llamamos, el tsunami digital.

2.2.3. Beneficios de la reutilizacion.
2.2.3.1. Tiempo y costo.

La reutilizacién de software es una excelente manera de ahorrar costos y
esfuerzos de desarrollo [Shioji et al., 2012]. De forma ideal, el tiempo de desa-
rrollo es reducido debido a que los componentes reutilizables relevantes pueden
ser aplicables al proyecto dado en un marco de tiempo menor que re-desarrollar
desde cero Haefliger et al. [2008]. Como el tiempo y costo de desarrollo tienen
una correlaciéon positiva, reducir los tiempos de desarrollo trae un ahorro en los
costos del proyecto. Esto puede llevar a proyectos y productos méas baratos, y
mas utilidades a la organizacion.

El tiempo, en el que se desarrolla desde cero una herramienta computacio-
nal, puede ser mayor al tiempo en el que la herramienta sea necesaria. Un
panorama real es aquel en el que podria tardar més tener la herramienta ha-
bilitada para trabajar con los datos que los datos mismos.

2.2.3.2. Calidad.

Cualquier optimizacién, refactorizacion y pruebas hechas en componentes
reutilizables ya han sido completados. Todas las lecciones aprendidas al pro-
ducir el componente estan implicitamente incluidas dentro de esto y son au-
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toméaticamente llevadas al siguiente proyecto. Consecuentemente, los proyectos
desarrollados son de una mayor calidad [Han, 2011].

La reutilizacion efectiva puede reducir la densidad de defectos de 5 a 10
veces [Shioji et al., 2012]. Es més, debido a los ahorros en tiempo, los desa-
rrolladores pueden invertir el mismo en el software nuevo que necesita ser pro-
ducido, incrementando potencialmente su calidad o cualidades, adecuandolas
a las necesidades actuales.

2.2.3.3. Estandarizacion.

Los componentes dentro de un dominio dado (drea de aplicacién), requieren
cierta clase de estandarizacion para hacerlos compatibles con otros componen-
tes [Davis & Bersoff, 1991]. Esto puede llevar a hacer estandares de interfaces
de componentes, asi como de codigo y documentaciéon. Estas entidades animan
a mejores préacticas de desarrollo [Miiller et al., 1993].

2.2.4. Utilizando los principios de reutilizaciéon de soft-
ware, se crea: PICASSO.

La reutilizacién de software resulta una excelente manera de ahorrar
costos y esfuerzos de desarrollo.

Usando el principio de reutilizacion de software se crea PICASSO. PI-
CASSO esta pensado de la siguiente forma:

= Se utiliza un gestor de bases de datos MySQL.

= Se disenan e implementan diferentes algoritmos en diversos lenguajes
SQL, Cy Python, con los cuales se le puede proporcionar una estructura
de jerarquia a los datos de las tablas que conforman las bases de datos,
lo que permite que el analisis y manejo de las bases de datos sea mucho
maés eficiente e incluso puede ser escalable, que si sélo se usara MySQL.

= Se utiliza un visualizador estandar llamado TopCat, el cual también
permite gestionar tablas, pero para una cantidad grande de datos (tablas
con mas de 300 millones de renglones y unas pocas decenas de colum-
nas — donde cada renglon representa a un objeto astronémico — colapsa,
sin embargo, si se trabaja con las submuestras generadas a partir de lo
descrito anteriormente TopCat resulta muy eficiente.
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2.3. Bases de Datos.

El término de Bases de Datos aparece por primera vez en los anos sesentas,
dentro del marco de un congreso de andlisis computacional [Yao, 1985]. Desde
ese entonces y hasta ahora, las bases de datos son uno de los sistemas de gestion
de la informacién mas utilizados y sus avances, tanto en el campo tedrico como
en la realizacion de programas, ha ido variando, puesto que se ha ido avanzando
y mejorando en términos no sélo de su funcionalidad, sino también en términos
de su utilidad a razon de las exigencias actuales.

2.3.1. Definicién de Bases de Datos.

Una base de datos es una coleccién o depédsito de datos organizados y es-
tructurados, segun un determinado modelo de informacién que refleja, no sélo
los datos en si mismos, sino también las relaciones que existen entre ellos [King
& McLeod, 1985]. Una base de datos se disena con un propdsito especifico y
debe ser organizada con una légica coherente [Yao, 1985]. Los datos podrén ser
compartidos por distintos usuarios y aplicaciones, pero deben conservar su in-
tegridad y seguridad al margen de las interacciones. La definicién y descripcion
de los datos ha de ser tinica para maximizar la independencia en su utilizacién
[King & McLeod, 1985].

Los datos son independientes de los programas que los usan, la definicién
y las relaciones entre los datos se almacenan junto a éstos y se puede acceder
a los datos de diversas formas [Date, 2004].

Debido a la importancia que tienen las interrelaciones entre los datos para
poder realizar un diseno de su estructura, es necesario que la base de datos sea
capaz de almacenar correctamente todas estas relaciones, asi como los atribu-
tos de los datos, entidades y restricciones al modelo [Teorey et al., 1986]. El
modelo, se debe de definir previamente al realizar el disefio y posteriormente,
al introducir los datos. Esto, es una de las diferencias fundamentales entre las
bases de datos y los ficheros'! utilizados hasta los afios sesentas.

11,08 archivos también denominados ficheros (file) son una coleccién de informacién (datos
relacionados entre sf), se encuentra almacenada como una unidad.
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2.3.2. Ventajas de las Bases de Datos.

Son muchas las ventajas que las bases de datos y los sistemas gestores de
ellas ofrecen. A continuacién se va a enfatizar y profundizar en algunas de estas
ventajas.

= Obtener mas informacién de la misma cantidad de datos.- La base de
datos facilita al usuario, obtener la informacién de manera ordenada y
asi contar con la mayor informacion, debido a la facilidad que provee esta
estructura para analizar datos.

= Compartir los Datos.- Varios usuarios pueden compartir datos si estan
autorizados. Esto implica, que si un dato cambia, todos los usuarios que
pueden acceder a ese dato, veran inmediatamente el cambio efectuado.

= Redundancia controlada.- Debido al sistema tradicional de archivos in-
dependientes, al compartirlo con mas de un usuario, los datos se podrian
duplicar constantemente, lo cudl, crearia un problema de sincronizacién
cuando se actualiza un dato en un archivo.

= Consistencia.- Al controlarse la redundancia, cuando se actualiza un da-
to, todos los usuarios autorizados de la Base de Datos pueden ver dicho
cambio, independientemente de que estén trabajando en distintos siste-
mas.

= Integridad.- La base de datos tiene la capacidad de validar ciertas condi-
ciones cuando los usuarios aceptan datos o rechazar entradas.

= Seguridad - Se tiene control de los datos. La Base de Datos provee me-
canismos que le permiten crear niveles de seguridad para distintos tipos
de usuarios. Desde no poder modificar un archivo hasta poder cambiarlo
enteramente.

» Flexibilidad y rapidez al obtener datos.- El usuario puede facilmente ob-
tener informacion de la Base de Datos con tan solo escribir breves oracio-
nes, dicha flexibilidad, es aiin mayor al darle jerarquia a la base de datos
— de esto, se hablard con mayor detalle en la seccién 2.6.

= Mejora el mantenimiento de los programas.- Debido a que los datos son
independientes de los programas, si ocurre un cambio en la estructura de
una tabla (archivo), el c6digo no se afecta.
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» Independencia de los Datos.- Los datos pueden modificarse pero, no se
tiene que modificar los programas.

Sin embargo, en todos los sistemas de gestién de informacion existen incon-
venientes, en particular el tamano; al proveer todas las ventajas anteriomente
nombradas, el sistema gestor de base de datos requiere de mucho espacio en
disco duro y también, requiere de mucha memoria principal (RAM)!2.

2.4. Sistema Gestor de Bases de Datos (DBMS).

Un Sistema Gestor de Base de Datos (DataBase Management System DBMS
por sus siglas en inglés), es el software que permite a los usuarios introducir,
organizar, procesar, describir, administrar y recuperar la informacién almace-
nada en las bases de datos. Consiste de una base de datos y un conjunto de
aplicaciones (programas) para tener acceso a ellos.

En estos sistemas gestores se proporciona al usuario un conjunto coordina-
do tanto de programas, procedimientos y lenguajes que permiten a los distintos
usuarios realizar sus tareas habituales con los datos, garantizando ademas la
seguridad de los mismos.

El objetivo primordial de un DBMS es crear un ambiente en el que sea
posible almacenar y recuperar informacion de forma eficiente y conveniente. Su
éxito reside en mantener la seguridad e integridad de los datos.

2.4.1. Caracteristicas Generales de los DBMS.

Algunas de las caracteristicas comunes que tienen los distintos gestionadores
de Bases de Datos son:

= Manipular los datos siguiendo exclusivamente las érdenes de los usuarios.

= Acceso a las bases de datos de forma simultédnea por varios usuarios y/o
varias aplicaciones.

= Permitir definir diferentes usuarios, asi como las restricciones de acceso
para cada uno de ellos.

I2RAM: Random Access Memory, por sus siglas en inglés.
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= Seguridad de la base de datos y de los datos mismos, en forma de permi-
sos y privilegios, es decir, determinados usuarios tendran permiso para
consulta o modificacion de determinadas tablas. Esto permite compartir
datos, sin que peligre la integridad de la base de datos o protegiendo
determinados contenidos.

2.4.2. Arquitectura de los sistemas gestores de Bases de
Datos.

En el anos del975, el comité ANSI-SPARC (American National Standard
Institute - Standards Planning and Requirements Committee, por sus siglas
en inglés) propuso una arquitectura de tres diferentes niveles para los DBMS

cuyo objetivo principal radicaba en separar los programas de aplicacién de la
Base de Datos fisica [Han, 2011].

Se definen tres distintos niveles de abstraccion, los cuales son:

= Nivel interno o también conocido como nivel fisico. Es el nivel mas
cercano al almacenamiento fisico. Tal y como cualquier dato se almacena
en la computadora. Describe la estructura fisica de la DB mediante un
esquema interno. Este esquema se especifica con un modelo fisico y des-
cribe los detalles de como se almacenan fisicamente los datos: los archivos
que contienen la informacién, su organizacion, los métodos de acceso a los
registros, los tipos de registros, la longitud, los campos que los componen,
etcétera [Han, 2011].

= Nivel externo o también conocido como el nivel de visién. Este nivel
es el mas cercano a los usuarios. Donde se describen varios esquemas
externos o vistas de usuarios. Cada esquema describe la parte de la DB
que interesa a un grupo de usuarios [Han, 2011].

= Nivel conceptual. Este nivel describe la estructura de toda la DB para
un grupo de usuarios mediante un esquema conceptual. Este esquema
describe las entidades, atributos, relaciones, operaciones de los usuarios
y restricciones, ocultando los detalles de las estructuras fisicas de alma-
cenamiento. Representa la informacién contenida en la DB [Han, 2011].

En la Figura 2.1 se representa de manera esquematica los tres diferentes
niveles de abstraccién que se presenta en la arquitectura ANSI.
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Modelos Externos o Vistas

(o) [s) [w] () [ v
N

y

‘ Modelo Conceptual ‘ Nivel Conceptual

Y
IS1 1S2 Nivel Fisico

Modelo Fisico

Figura 2.1: Niveles de abstraccion en la arquitectura ANSI.

Esta arquitectura, describe los datos en tres distintos niveles de abstraccion.
Se debe tomar en cuenta que, en realidad los tinicos datos que existen, estan a
nivel fisico, almacenados en discos u otro tipo de dispositivo. Los DBMS ba-
sados en este tipo de arquitectura, permiten que cada grupo de usuarios pueda
hacer referencia a su propio esquema externo, mientras que el DBMS debe
ser capaz de transformar cualquier peticién del usuario (que cumpla adecuada-
mente al esquema externo) en una peticién expresada en términos de esquema
conceptual, para asi, finalmente ser una peticion expresada en lo que se llama
esquema interno y que se procesara sobre la DB almacenada.

El proceso de transformar peticiones y resultados de un nivel a otro se de-
nomina correspondencia o transformacion. El DBMS tiene que ser capaz
de interpretar una solicitud de datos y realiza cada uno de los siguientes pasos:

Un usuario solicita datos (crea una consulta).

El DBMS verifica el esquema externo para ese usuario.

El DBMS acepta el esquema externo para ese usuario.

El DBMS transforma la solicitud al esquema conceptual.

El DBMS verifica el esquema conceptual.

El DBMS acepta el esquema conceptual.
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= El DBMS transforma la solicitud al esquema fisico (o interno).

= El DBMS selecciona la o las tablas implicadas en la consulta.

= El DBMS e¢jecuta la consulta.

= El DBMS transforma del esquema interno al esquema conceptual
= El DBMS transforma del esquema conceptual al esquema externo.

= Finalmente, el usuario es capaz de ver/interactuar con los datos solicita-
dos.

Para una DB especifica sélo hay un esquema interno y uno conceptual, pero
puede haber varios esquemas externos definidos para uno o para varios usuarios.

Se ha elegido a MySQL como el gestor de bases de datos en esta tesis.

2.4.3. MySQL.
MySQL! es un sistema gestor de bases de datos (DBMS) muy conocido,

ampliamente usado y que ha ganado un lugar importante, como uno de los sis-
temas gestores mas utilizados por su simplicidad y rendimiento. Esta disponible
para multiples plataformas [Date., 2006].

2.4.3.1. Caractersticas generales del gestor de Bases de Datos MySQL.

MySQL tiene una serie de caracteristicas positivas que se listan a conti-
nuacion:

= Estd desarrollado en C/CH+-.

= Se distribuyen ejecutables para cerca de diecinueve plataformas diferen-
tes.

= La API se encuentra disponible en C, C++, Eiffel, Java, Perl, PHP,
Python, Ruby y TCL.

= Esta optimizado para equipos de multiples procesadores.

= Es muy destacable su velocidad de respuesta.

Bhttp://dev.mysql.com/
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= Se puede utilizar como cliente-servidor o incrustado en aplicaciones.
= Cuenta con un variado conjunto de tipos de datos.

= Soporta multiples métodos de almacenamiento de las tablas, con presta-
ciones y rendimiento diferentes para poder optimizar el DBMS a cada
caso concreto.

= Su administracién estd basada en usuarios y privilegios, que permiten o
no modificar las distintas tablas.

= Se tiene constancia de casos en los que maneja cientocincuenta millones
de registros, sesenta mil tablas y cinco millones de columnas. Este es el
limite hasta ahora conocido, sin embargo, en los foros de desarrolladores
de MySQL hay personas que dicen que se esta ya trabajando para que
este limite crezca en las siguientes versiones de MySQL.

s Es altamente confiable en cuanto a estabilidad se refiere.

Otra de las caracteristicas que tiene MySQL es el tipo de esquema de ta-
bla que MySQL soporta, ademas que permite la incorporacion de distintos
tipos de esquemas definidos por el usuario. El esquema se define al inicio, pero
incluso se puede modificar posteriormente.

El modelo relacional para la gestiéon de una base de datos es el modelo que
mas se utiliza en la actualidad para modelar problemas reales y administrar
datos de manera dindmica [Silberschatz et al., 2008].

2.4.4. Base de datos relacional.

Este tipo de tablas fue definido por Edgar Frank Codd a principios de los
anos setentas [Yao, 1985].

En una base de datos relacional, los datos se muestran en forma de tablas
y relaciones. En las bases de Codd, se tiene definidos los siguientes objetivos
para este modelo relacional:

= Independencia fisica. La forma en que se almacenan los datos, no debe
influir en su manipulacién légica.

» Independencia légica. Las aplicaciones que utilizan la base de datos no
deben ser modificadas, al modificarse elementos de la base de datos.
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= Uniformidad. Las estructuras légicas siempre tienen una tinica forma con-
ceptual (en este caso: las tablas)

s Sencillez.

Las tablas se representan graficamente como una estructura rectangular
formada por filas y columnas.

Cada una de las columnas almacena informacion sobre una propiedad de-
terminada de la tabla (se le llama también campo).

Cada fila a su vez, posee una ocurrencia o ejemplar de la instancia o rela-
cién representada por la tabla (a las filas se las llama también registro).

Atributo 1 | Atributo 2 | Atributo 3 Atributo n
valor 1,1 valor 1,2 valor 1,3 valor 1,n + Tupla 1
valor 2,1 valor 2,2 valor 2,3 valor 2,n
valor m,1 valor m,2 valor m,3 valor m,n + Tupla m

Cuadro 2.1: Tabla relacional

En el cuadro 2.1, se presenta una tabla relacional. Dicha tabla tiene los

valores: valor 1,1, valor 1,2, valor 1,3, ..., valor 1,n; los cuales forman la tupla
1, también valor m,1, valor m,2, valor m,3, ..., valor m,n, que forman la tupla
m.

2.4.4.1. Terminologia Relacional.

De manera muy intuitiva en la secciéon anterior, se definieron ya algunos
conceptos basicos sobre la estructura relacional. A contiuacién se presentan
algunas definiciones de algunos términos que se tienen que tener en cuenta, al
crear una tabla relacional

= Tupla. Cada fila de la tabla (es decir, cada uno de los ejemplares que la
tabla representa).

s Atributo. Es cada columna de la tabla.
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s Grado. Numero de atributos de la tabla.

s Cardinalidad. Numero de tuplas de una tabla.

= Dominio. Conjunto valido de valores representables por un atributo.

2.4.4.2. Las 12 reglas de Codd.

Como ya se mencioné anteriormente, las tablas de tipo relacional, fueron
definidas por Edgar Frank Codd [Yao, 1985], quién, preocupado por los produc-
tos que decian ser sistemas gestores de bases de datos relacionales (RDBMS)
sin serlo, publica las 12 reglas que debe cumplir todo DBMS para ser
considerada relacional [Codd, 1979].

A continuacién se presentan las 12 reglas:

1.

Informacién. Toda la informacion de la base de datos debe estar re-
presentada explicitamente en el esquema logico. Es decir, todos los datos
deben estar en las tablas.

. Acceso garantizado. Todo dato debe ser accesible, sabiendo el valor de

su clave!? y el nombre de la columna o atributo que contiene el dato.

Tratamiento sistematico de los valores nulos. El DBMS debe per-
mitir el tratamiento adecuado para estos valores, antes de este tipo de
tablas, historicamente, se presentaron demasiados problemas al tratar
con este tipo de valores.

Catalogo en linea basado en el modelo relacional. Los metadatos
deben de ser accesibles usando un esquema relacional.

Sublenguaje de datos completo. Al menos debe de existir un lenguaje
que permita el manejo completo de la base de datos. Este lenguaje, por
lo tanto, debe permitir realizar cualquier operacién definida.

. Actualizacion de vistas. El DBMS debe encargarse de que las vistas

muestren — siempre — la tltima informacién.

4L as claves se refieren a un atributo o un conjunto de atributos que permiten identificar
univocamente un registro.
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7. Inserciones, modificaciones y eliminaciones de dato nivel. Cual-
quier operacién de modificacién, debe actuar sobre conjuntos de filas,
nunca deben actuar registro a registro.

8. Independencia fisica. Los datos deben de ser accesibles desde la logica
de la base de datos, aun cuando se modifique el almacenamiento.

9. Independencia légica. Los programas, no deben verse afectados por
cambios en las tablas.

10. Independencia de integridad. Las reglas de integridad, deben almace-
narse en la base de datos (en el diccionario de datos), no en los programas
de aplicacién.

11. Independencia de la distribucion. El sublenguaje de datos, debe per-
mitir que sus instrucciones funcionen igualmente en una base de datos
distribuida!® que en una que no lo es.

12. No subversion. Si el DBMS posee un lenguaje que permite el recorri-
do registro a registro, éste no puede utilizarse para incumplir las reglas
relacionales.

En este trabajo de tesis, todas las tablas, se manejaron como tablas conte-
nidas en bases de datos de tipo relacional, como ya se dijo se utiliza MySQL
como sistema gestor de bases de datos. Hasta ahora, no se ha hablado del len-
guaje que se utiliza en este gestor, el cual es SQL Structured Query Language
por sus sigas en inglés. A continuacién se hablara de él.

2.4.5. Lenguaje de gestiéon de Bases de Datos.

En 1980 SQL (Structured Query Language) se hace el lenguaje estandar
para las bases de datos. SQL es un lenguaje estandar internacional, comtinmen-

te aceptado por los fabricantes de sistemas gestores de bases de datos [Samuel
& Pedersen, 2004].

El SQL trabaja con estructura cliente/servidor sobre una red de compu-
tadoras. El cliente es el que inicia la consulta; el servidor es que atiende esa

15Una Base de Datos Distribuida (DDB) es una coleccién de datos distribuidos en dife-
rentes nodos de una red de computadoras. Cada sitio de la red es auténomo, puede ejecutar
aplicaciones locales y al menos una aplicacién global, lo cual requiere el acceso a datos,
ubicados en varios sitios, usando un subsistema de comunicacién [Ceri & Pelagatti, 1984].

27



Capitulo 2. Bases y Mineria de datos

consulta.

El cliente utiliza toda su capacidad de proceso para trabajar; se limita
a solicitar datos al servidor, sin depender para nada mas del exterior. Es-
tas peticiones y las respuestas son transferencias de textos que cada cliente
se encarga de sacar por pantalla, presentar en informes tabulados, imprimir,
guardar, etc., dejando el servidor libre [Chen et al., 2001].

El SQL permite:

= Definir una base de datos mediante tablas.

= Almacenar informacion en tablas.

= Hacer consultas en la base de datos.

= Seleccionar la informacion que sea necesaria de la base de datos.

» Borrar, insertar y modificar datos en las tablas.

= Realizar cambios en la informacién y estructura de los datos.

= Combinar y calcular datos para conseguir la informacién necesaria.

SQL es el lenguaje de comunicacién entre el programa cliente y programa
servidor.

SQL se puede emplear para:

Crear y modificar la estructura de una tabla de datos.

Seleccionar informacion de una tabla.

Anadir datos a una tabla.

Introducir informacién en una tabla.

Realizar consultas entre tablas con campos comunes.
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2.4.6. ;Porqué utilizamos como gestionador de Bases de

Datos a MySQL?.

MySQL, como ya se mencioné es un gestor de base de datos sencillo de
usar, rapido, gratuito: e incluso, cualquier persona puede descargarlo en inter-

net.

Las caracteristicas no mencionadas anteriormente, que tiene MySQL son:

Es una base de datos relacional. Es decir, es un conjunto de datos que
estan almacenados en tablas, entre las cuales se establecen relaciones
matematicas y logicas para manejar, acceder y gestionar los datos, para
esto ultimo se usa el lenguaje estandar de programacién SQL (Structured
Query Language).

Es una base de datos muy rapida, segura y facil de usar. Gracias a la
colaboracién de muchos usuarios, la base de datos se ha ido mejorando y
optimizandose en velocidad.

Cuenta con las caracteristicas tipicas y genéricas de las bases menciona-
das anteriormente ademas de:

Controlar la concurrencia y las operaciones asociadas a la recuperacion
de los fallos.

Potencia: SQL es un lenguaje muy potente para consulta de bases de
datos.

Portabilidad: SQL es también un lenguaje estandarizado, de modo que
las consultas hechas usando SQL son facilmente portables a otros siste-
mas y plataformas. Esto, unido al uso de C/C++, python, etc. pro-
porciona una portabilidad enorme.

Vale la pena, resaltar las ventajas adicionales:

Escalabilidad: es posible manipular bases de datos enormes, del orden
de seis mil tablas y alrededor de cincuenta millones de registros, y hasta
32 indices por tabla.

MySQL esté escrito en C y C++4 y probado con multitud de compila-
dores
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= Dispone de APIs para muchas plataformas diferentes. API (del inglés
Application Programming Interface) es una serie de servicios o funciones
que el Sistema Operativo ofrece al programador.

= Conectividad: es decir, permite conexiones entre diferentes maquinas con
distintos sistemas operativos.

= Permite manejar multitud de tipos para columnas.

= Permite manejar registros de longitud fija o variable.

La versién de MySQL que se ha utilizado durante la redacciéon de este
trabajo de tesis es la 5.6.17 la tltima version estable en ese momento, y que
ademas se encuentra disponible para diversos sistemas operativos, aunque no
tendria que habra ningtin problema en ejecutarl los programas tal y como estan
estructurados en versiones anteriores, hasta la 4.17.

2.5. Exploracién de datos y estudios estadisti-
Cos.

Entre los andlisis estadisticos tipicos que se pueden derivar de tener un gran
conjunto de datos, podemos contar la creaciéon de muestras uniformes, ensam-
blado de submuestras relevantes, descartar datos erréneos, etc. En el caso de
conjuntos masivos de datos, podemos explorarlos de forma manual o automati-
ca, sin embargo, para la cantidad de datos que se preveé que habra — debido a
los diferentes telescopios — hacerlo manualmente cada vez sera mas complicado.

El concepto de estructura en informatica se utiliza con mayor frecuencia
para referirse a las estructuras de datos — asi se hard a lo largo de este trabajo
de tesis — sin embargo, se aplica también a los lenguajes de programacion y en
general a las diferentes aplicaciones que se utilizan.

2.6. Estructura de datos.

Se considera una estructura de datos como un conjunto de variables, quiza de
tipos distintos, que se relacionan entre si y que se pueden operar como un to-
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do, esto implica un conjunto de celdas'® en las que se puede almacenar los datos.

El componente basico de la estructura de datos es la celda, las estructuras
de datos se implementan a través de los lenguajes y son un modelo que carac-

teriza y permite almacenar y utilizar una determinada organizacion de datos
[Frakes & Baeza-Yates, 1992].

Las estructuras de datos son fundamentales para el manejo de informacion
y el desarrollo de sistemas. Las diferentes maneras como se relacionan los datos
originan conformaciones que son estructuras de datos de mayor complejidad.

2.6.1. Relaciones entre elementos.

Las relaciones entre los elementos de una estructura establecen la conexién
fisica o logica entre los distintos elementos que componen la estructura. Los
principales tipos de relaciéon son:

= De precedencia: permite representar la secuencia u orden de los elementos.

= De equivalencia: con esta relacion es posible equiparar o igualar elemen-
tos.

= De jerarquia: permite indicar niveles de importancia entre los elementos.

= De pertenencia: determina que algunos elementos estan incluidos en otros
elementos, conformando de esta manera estructuras mas complejas.

= De adyacencia: permite representar la igualdad de importancia entre los
elementos de la estructura.

Es importante destacar que una estructura puede estar constituida por
un conjunto de estructuras elementales o bésicas, las cudles son validas entre
estructuras.

2.6.2. Funciones basicas para estructuras.

Para disponer de una estructura de datos se necesita una serie de algoritmos
que ejecuten las tareas fundamentales, los cuales reciben el nombre de funciones
bésicas y se enumeran a continuacién:

16Celda: se utiliza para indicar el espacio de memoria que un equipo informético destina
para almacenar un dato.
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= Funciones constructoras: Se encargan de crear la estructura; definiendo

las caracteristicas, la delimitacién, las relaciones, y asignando el espa-
cio correspondiente, dejando la estructura a disposicion del desarrollador
para que proceda a colocar la informacion.

Funciones para acceso: Estas facilitan la llegada de un elemento pertene-
ciente a la estructura; la funciéon puede ser simple o bastante compleja,
dependiendo del tipo de estructura. Las formas de acceso se pueden con-
siderar directas cuando a partir de un parametro o una direccién se trata
de encontrar el valor correspondiente, y son inversas en el caso contrario.

Funciones destructoras: Se encargan de devolver al sistema los recursos
asignados a la estructura de datos.

2.6.3. Operaciones.

Sobre una estructura de datos se puede efectuar diferentes tipos de opera-

ciones, entre las més importantes estan las siguientes:

Navegar por la estructura o recorrido todos los elementos de la estructu-
ra. Esta es una operacién basica y garantiza que se puede recuperar la
informacion almacenada.

Bisqueda, permite determinar si un elemento se encuentra o no en la
estructura.

Consulta de la informacién, permite obtener informaciéon de uno o mas
elementos de la estructura.

Copia parcial o total, es aquella operacién mediante la cual se puede
obtener total o parcialmente una estructura con caracteristicas similares
a la original.

Prueba, permite determinar si uno o varios elementos cumplen determi-
nadas condiciones.

Modificacion, permite variar parcial o totalmente el contenido de la in-
formacion de los elementos de la estructura.

Insercién, es la operacién mediante la cual se incluye un nuevo elemento
en la estructura.
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= Eliminacion, es la operacion que permite suprimir elementos de la estruc-
tura.

2.6.4. Estructura de datos con base en la relacion entre
los elementos.

Para poder establecer una clasificacién bastante basica, se necesita tener en
cuenta cual es el tipo de relacién que existe entre los elementos que conforman
las estructuras de datos.

Por ejemplo, una primera abstraccién consiste en considerar que los elementos
son datos — de los que no nos interesa su conformacién — y es que en realidad,
pueden ser estructuras de gran complejidad, lo importante es que pueden ser
consideradas como datos simples y en consecuencia pueden ser tratados como
si fueran elementos. De esta manera se puede obtener la siguiente clasificacion:

= Estructura de tipo lista: Es la que surge al observar la manera como
se relacionan los elementos y se puede concluir que una forma de relacién
es la secuencia u orden de la cual deriva la estructura de lista.

s Estructura de tipo arbol: La estructura de tipo lista es muy utilizada,
sobre todo cuando los elementos tienen la misma categoria; sin embargo
cuando entre éstos elementos existen diferentes niveles, surgen relaciones
del tipo jerarquico que se plasman en una estructura jerarquica o de
arbol.

» Estructura de tipo red: Las relaciones que existen entre los elementos
en muchos casos son complejas y las dos estructuras anteriores son insu-
ficientes; por ello se requiere de una estructura méas abierta, en la que los
elementos puedan relacionarse sin tener las restricciones de secuencia o
jerarquia, sino béasicamente de adyacencia.

Cuando se esta haciendo una bisqueda en una tabla, hacer una consulta
en una tabla con cualquier tipo de estructura, es algo que se vuelve trivial
utilizando un sistema gestor de bases de datos, pero es importante el tipo de
estructura que dicha tabla tiene, pues de esto dependera la rapidez y eficacia
de la bisqueda [Samuel & Pedersen, 2004].

Existen dos diferentes formas de acelerar las consultas que se hacen. La pri-
mera es afinando nuestro servidor para que responda lo mejor posible, anadir
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memoria y esperar el tiempo que sea necesario, pero queda claro que con la
cantidad de informacién que pronto habra disponible en astronomia, esto re-
sultara inviable. La otra forma de hacer una busqueda acelerada en una base
de datos es haciendo uso de los indices [Celko, 2010].

Los indices son usados para encontrar rapidamente los registros que tengan
un determinado valor en alguna de sus columnas. Sin un indice, MySQL tiene
que iniciar con el primer registro y leer a través de toda la tabla para encontrar
los registros relevantes. Atn en tablas pequenas, de unos 1,000 registros, es por
lo menos 100 veces mas rapido leer los datos usando un indice, que haciendo
una lectura secuencial [DuBois, 2003]. Cuando MySQL trata de responder
una consulta, examina una variedad de estadisticas acerca de nuestros datos y
decide como buscar los datos que deseamos de la manera més répida [Celko,
2010]. Sin embargo, como se acaba de mencionar, cuando en una tabla no exis-
ten indices en los cuales pueda auxiliarse MySQL para resolver una consulta,
se tendran que leer todos los registros de la tabla de manera secuencial. Esto
es comunmente llamado un escaneo completo de una tabla, y es muchas veces
algo que se debe evitar.

Se debe evitar el escaneo completos de tablas por las siguientes razones:

= Sobrecarga de CPU. El proceso de leer y revisar cada uno de los registros
en una tabla es insignificante cuando se tienen pocos datos, pero puede
convertirse en un problema a medida que va aumentando la cantidad de
registros en nuestra tabla. Existe una relaciéon la cual es proporcional
entre el nimero de registros que tiene una tabla y la cantidad de tiempo
que le toma a MySQL revisarla completamente.

= Concurrencia. Mientras MySQL esta leyendo los datos de una tabla
(actualizandolos o elimindndolos), éste la bloquea, de tal manera que
nadie mas puede escribir en ella (es posible leerla).

= Sobrecarga de disco. En una tabla muy grande, un escaneo completo con-
sume una gran cantidad de entrada/salida en el disco. Esto puede alentar
de manera siginificativa el servidor de bases de datos.

En resumen, lo mejor es tratar de que los escaneos completos de tablas
sean minimos — especialmente si nuestra aplicacion necesita escalabilidad en
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tamafo, nimero de usuarios, o ambos [Beaulieu, 2005].

2.6.5. Tablas.

Una tabla en una base de datos es bastante similar — en apariencia — a
una hoja de calculo tipica, pues los datos se encuentran almacenados en filas
y columnas. Una consecuencia a esto es, la relativa facilidad de importar una
hoja de calculo a algtin gestor de bases de datos, como una base de datos. La
principal diferencia entre almacenar los datos en una hoja de célculo y hacerlo
en una base de datos es la forma en la que se organizan los datos.

Para lograr la maxima flexibilidad para una base de datos, la informacién
tiene que estar organizada en tablas, para que no haya redundancias. Por ejem-
plo, si se almacena informacién sobre una galaxia, cada galaxia se debe insertar
una sola vez en una tabla que se configurara para contener tinicamente datos
de las galaxias.

Cada fila de una tabla se denomina registro. En los registros es donde se
almacena cada informacién individual. Cada registro consta de campos (al
menos uno). Los campos corresponden a las columnas de la tabla.

2.6.6. Arboles.

El arbol es una estructura de datos muy importante en informéatica y en
ciencias de la computacién. Se trata de estructuras no lineales a diferencia
de las listas, listas encadenadas, tablas o algin cierto tipo de arreglos, que se
considera lineal.

Puede representarse como un conjunto de nodos enlazados entre si por
medio de ramas. La informacion contenida en un nodo puede ser de cualquier
tipo, ya sea simple o una estructura de datos compleja.

Los arboles se utilizan para representar férmulas algebraicas, organizar ob-
jetos en orden de tal forma que las busquedas sean muy eficientes y en algu-
nas aplicaciones diversas como inteligencia artificial o algoritmos de cifrado.
También se utilizan en el diseno de compiladores, procesamiento de texto y
algoritmos de busqueda [Celko, 2010].

35



Capitulo 2. Bases y Mineria de datos

2.6.7. Arboles generales y terminologia.

De manera intuitiva, el concepto de arbol implica una estructura en la que
los datos se organizan de modo que los elementos de informacion estan relacio-
nados entre si a través de ramas.

Formalmente: un arbol es una estructura de base de datos que cumple una
de estas dos condiciones:

= Es una estructura vacia, o
= Es un nodo de tipo base que tiene de 0 a N subarboles disjuntos entre si.

El nodo base, que debe ser tinico, es conocido como raiz y se ha establecido,
por convencion, el representarlo de manera grafica, en la parte superior.

En particular, un arbol es un conjunto de uno o mas nodos tales que:
hay un nodo especial llamado raiz, que debe ser tnico y e ha establecido, por
convencién, el representarlo de manera grafica, en la parte superior.

Los nodos restantes se dividen en n > 0 conjuntos disjuntos, tal que cada
uno de estos conjuntos es un arbol y se los conoce como subdarboles [Celko,
2004].

Se hablara sobre algunos términos utilizados en la descripcién de los atri-
butos de un arbol. un nodo que tiene subarboles se conoce como padre de
ellos, y los nodos sucesores se llaman hijos.

Los hijos de un nodo se denominan descendientes asi como el padre y los
abuelos se conocen como ascendientes.

Los nodos del mismo padre suelen llamarse hermanos y los nodos que no
tienen descendientes se conocen como hojas.

Se define nivel de un nodo a la distancia que ese nodo tiene al nodo raiz,
consecuente la raiz tiene nivel igual cero.

Un camino es una secuencia de nodos en los que cada nodo es adyacente
al siguiente. Cada nodo del arbol puede ser alcanzado siguiendo un tnico
camino que comienza en el nodo raiz.
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Figura 2.2: Ejemplo de un arbol, cuya numeraciéon de nodos se seleccioné de
manera arbitraria.

La altura o profundidad de un arbol es el nivel de la hoja del camino
mas largo desde la raiz mas uno. Por definicién la altura de un arbol vacié es
cero.

Un arbol se divide en subarboles, que es cualquier estructura conectada
por debajo del nodo raiz. Cada nodo de un arbol es la raiz de un subarbol
que se define por el nodo y todos sus descendientes.

La figura 2.2. muestra un ejemplo de una estructura en arbol (se ha puesto
una numeracién de los nodos de manera arbitraria). Se entiende por topologia
de un arbol a su representaciéon geométrica.

En un arbol se representa una relacion jerarquica a partir del nodo raiz
en sentido vertical descendente, definiendo niveles. Por ejemplo el nivel del no-
do raiz es: 1.

Desde la raiz se puede llegar a cualquier nodo, avanzando por las distintas
ramas y atravesando los sucesivos niveles, estableciendo asi un camino. Por
ejemplo, en la figura 2.2 el nodo 10 esta a nivel 4 y para llegar a él, se pue-
de seguir un camino (o subcamino) de nodos, es decir pasar por el nodo raiz
asi como por los nodos 2, 5 y 10.
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Un nodo es antecesor de otro cuando ambos forman parte de un camino,
pero el primero se encuentra en un nivel superior (es decir, en la numeracién
arbitraria designada en el ejemplo mostrado en la figura 2.2 tiene una nume-
racion mas baja) al del segundo (el cual tiene una numeracién mas alta). En
el ejemplo anterior el nodo 5 es antecesor del 10. Por el contrario, el nodo 10
es descendiente del nodo 5.

La relacién entre dos nodos separados de forma inmediata por una rama se
denomina padre/hijo.

En el ejemplo de la figura 2.2, el nodo 5 es hijo del nodo 2 y reciproca-
mente, el nodo 2 es padre del nodo 5.

En un arbol, un padre puede tener varios hijos pero un hijo sélo puede tener
un tnico padre.

Se denomina grado al ntimero de hijos que tienen un nodo. Por ejemplo,
en la figura 2.2 el nodo 2 tiene grado 2 y el nodo 6 tiene grado 0.

En esta analogia de arbol se dice que un nodo es hoja cuando no tiene
descendientes (grado 0).

2.6.8. La estructura en arbol.

Al utilizar una estructura de arbol, se tienen las siguientes ventajas:

= Relaciones jerarquicas entre los datos de una coleccion.

= Busqueda en tiempos sublineales, lo que no se puede conseguir al usar
una representacion lineal.

La altura del arbol de la figura 2.2 es 4 (la alcanzan sus nodos 10, 11y 12).
El ntimero de nodos del nivel mas poblado en el ejemplo es 5 para el nivel 3.
E mayor de los grados de los nodos, en el ejemplo es 3 (para dos de los nodos

1y4).

Se dice que un &arbol es completo sélo cuando todos sus nodos (excepto
las hojas) tienen el mismo grado y los diferentes niveles estan poblados por
completo. En un arbol completo de grado g, la amplitud del nivel n es A,, ==
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¢" 1, y el ntimero total de nodos del 4rbol es:

gt —1
N, = 2.1
o (2.1)

= Una trayectoria del nodo n; al nodo ny, es una secuencia de nodos desde
n; hasta ny, tal que n; es el padre de n;;4

= Existe un solo enlace entre un padre y cada uno de sus hijos.
= El largo de una trayectoria es el nimero de enlaces en la trayectoria.
e Una trayectoria de k nodos tiene largo k£ — 1.

= La altura de un nodo es el largo de la trayectoria méas larga de ese nodo a
una hoja. La profundidad de un nodo es el largo de la trayectoria desde
la raiz a ese nodo.

e La profundidad del arbol es la profundidad de la hoja mas profunda.

e Nodos a una misma profundidad estdn al mismo nivel.

2.6.9. Arbol Binario.

Los arboles binarios son aquellos que tienen grado 2. Esto significa que cada
nodo puede tener dos, uno o ninguin hijo, pero nunca mas de dos subarboles.
En particular, al tratarse de dos hijos - como méaximo -, cada uno de ellos puede
identificarse como hijo izquierdo o hijo derecho, y esos nodos pueden ser la
raiz de subarboles (binarios) de manera recursiva.

Un arbol binario estd formado por un nodo raiz, un subarbol izquierdo I y
uno derecho D.

En cualquier nivel n, un arbol binario puede contener de 1 a 2" nodos. El
nimero de nodos por nivel contribuye a la densidad del arbol.

2.6.10. Arbol binario completo.

Un arbol binario completo de profundidad n es un érbol en el que para
cada nivel desde el 0 al n — 1 tiene un conjunto lleno de nodos, y cada uno de
los nodos hoja a nivel n ocupan las posiciones més a la izquierda del arbol.
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Figura 2.3: Ejemplo de un arbol binario.

Un arbol binario completo que contiene 2n nodos a nivel n es un arbol
lleno. Un arbol lleno es un arbol binario que tiene el méximo numero de
entradas para su altura. Esto sucede cuando el iltimo nivel estd lleno.

En la figura 2.4 se muestra un esquema de un arbol binario completo,
mientras que en 2.5 se muestra de manera esquematica un arbol binario lleno.

2.6.11. Arboles binarios de busqueda y sus aplicaciones.

Una de las aplicaciones mas importantes que tienen los arboles de busqueda
binarios, es la de organizar la informacién de manera jerarquica, para asi ace-
lerar los procesos de busqueda, insercién y borrado. Se logra una mejora por
ejemplo, sobre las bisquedas lineales [Celko, 2004].

Para efectuar las busquedas, se utiliza una clave que se llama la clave de
busqueda. Dicha clave, en un arbol binario de nodos, esté relacionada con los
nodos y debe cumplir con la propiedad de que el subarbol a la izquierda de
cada nodo — si existe — debe contener s6lo nodos con claves menores o iguales
al padre y el subarbol a la derecha — si existe — debe contener sélo nodos con
claves mayores o iguales al padre.

La clave de busqueda se extrae de la propia informacion, directamente o
mediante transformaciones adecuadas. Para poder clasificar la informacion sin
ambigiiedad, es necesario establecer entre las claves de biisqueda un conjunto
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Figura 2.4: Arbol binario completo.
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Figura 2.5: Arbol binario lleno.
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de condiciones mutuamente excluyentes, tal que una y sélo una de ellas sea
cierta.

Un arbol de biisqueda se define como un arbol en el que, para cada no-
do, las claves de los subarboles hijos satisfacen una y sélo una condiciéon de un
conjunto de n condiciones mutuamente excluyentes.

Sin = 2, se tendra un arbol de busqueda binario; si n = 3, se tendra un
arbol de busqueda ternario; etc. Asi pues, un drbol binario de bisqueda (ABB)
es un arbol binario, en el que para cada nodo se definen dos condiciones mutua-
mente excluyentes, de forma que las claves de los nodos del subarbol izquierdo
cumplen una de ellas, y las del subarbol derecho la otra. Habitualmente estas
condiciones determinan una relacion de orden, de manera que el recorrido en
orden simétrico del arbol produce una secuencia ordenada de nodos.

2.7. Analisis de Algoritmos de biisqueda.

Gran parte de la motivacién para el diseno de arboles se debe a la compa-
tibilidad que presentan con algoritmos eficaces de busqueda [Celko, 2004].

2.7.1. Los costos en tiempo y en espacio.

Una de las caracteristicas basicas que debe tener un algoritmo es que éste
sea correcto, esto quiere decir, que produzca el resultado deseado en un tiem-
po finito. Adicionalmente puede interesarnos, desde luego, que sea claro, que
esté bien estructurado, que sea facil de usar, que sea facil de implementar y
que sea eficiente.

Entendemos por eficiencia de un algoritmo la cantidad de recursos de
computo que requiere; es decir, cudl es su tiempo de ejecucion y qué cantidad
de memoria utiliza [Celko, 2010].

A la cantidad de tiempo que requiere la ejecucién de un cierto algoritmo
se le suele llamar costo en tiempo mientras que costo en espacio se le llama
a la cantidad de memoria que requiere.
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Conviene buscar algoritmos correctos que mantengan tan bajo como sea po-
sible el consumo de recursos en el sistema, es decir, que sean lo mas eficientes
posible. Cabe hacer notar que el concepto de eficiencia de un algoritmo
es un concepto relativo, esto quiere decir que ante dos algoritmos correctos que
resuelven el mismo problema, uno es mas eficiente que otro si el primero consu-
me menos recursos. Asi, el concepto de eficiencia y en consecuencia el concepto
de costo nos permitird comparar distintos algoritmos entre ellos [Cormen et al.,
2001].

Definicién 1 Dado un algoritmo A cuyo conjunto de entradas es A, su eficien-
cia o costo (en tiempo, en espacio, en nimero de operaciones de entrada/salida,

etc.) es una funcion T tal que:
T : A— Rt

ar— T(a)

2.7.2. Costo en los casos: mejor, promedio y peor.

Utilizando la definicién 1 que se dio anteriormente, caracterizar a la funciéon
T puede ser complicado. Por lo que se definen tres diferentes funciones las cudles
dependen exclusivamente del tamano que tengan las entradas, describiendo de
manera resumida las caractersticas de la funcién T

Definicién 2 Sea A,, el conjunto de las entradas de tamano n y
T,.: A, — R la funcion T restringida a A,,. Los costos en el mejor, promedio
y peor caso se definen como sigue:

Costo en el mejor caso: Tycjor(n) = min {1, (o )| € A, }.

Costo en el caso promedio: Tyom(n) =, ca Pr(a)T,(a), donde Pr(a)
es la probabilidad de ocurrencia de la entrada c.

Costo en el peor caso: T,e,.(n)= mdz {T,(a)|a € A,}.

En general, en ningin caso se excede el costo del peor caso.

Una caracteristica que tiene el costo de un algoritmo — en cualquiera de los
tres casos descritos anteriormente — es su tasa de crecimiento. La tasa de
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crecimiento de una funciéon marca una diferencia importante con las funciones
que tengan un tasa de crecimiento distinta [Cormen et al., 2001].

2.7.3. Notacion Asintotica.

Se hablard de tres distintas funciones que son: M N y O.

Definicién 3 Dada una funcion f: N — R la clase M(f) se define por:
M(f) ={g9g:N—Rf|Fce R, Iny e N:Vn>nggn) <cf(n}.

Intuitivamente, la definicion anterior refleja el hecho de que el crecimiento
asintético de las funciones ¢ es, a lo mucho proporcional al de la funcion f.

Se puede decir — informalmente — que la tasa de crecimiento de la funcion
f es una cota superior para las tasas de crecimiento de las funciones g.

2.7.3.1. Propiedades basicas de la notacién M.

= Silim, e % < oo entonces g = M(f).

» VN — Rt f = M(f) (reflexividad).
» Si f=M(g)yg= M(h)entonces f = M(h) (transitividad).

» Ve >0, M(f)=M(cf)

La ulltima propiedad justifica la preferencia por omitir factores constantes.

En el caso de la funcién log se omite la base porque logc(x):%.

Definicién 4 Dada una funcion f: N— RT la clase N(f) se define por:
N(f)={g:N| Rt — Fc € R, Ing € N:Vn >ng, g(n)>cf(n)}.

Esta definiciéon muestra que: el crecimiento asintético de las funciones g
es mas rapido que el de la funcién f. Asi que la tasa de crecimiento de la
funcién f puede verse como una cota inferior para las tasas de crecimiento de
las funciones g.
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2.7.3.2. Propiedades basicas de la notacién N.

s Silim,_ oo % > 0 entonces g = N(f).

» Vf: N — RT, f = N(f) (reflexividad).
= Si f=N(g)y g= N(h)entonces f = N(h) (transitividad).
= Si f = M(g) entonces g = N(f) y viceversa.

Definicién 5 Dada una funcion f: N— RT la clase O(f) = M(f) ( N(f)

Con esta definicién, de manera intuitiva se refleja el hecho de que el creci-
miento asintético de las funciones g es similar al de la funcién f.

2.7.3.3. Propiedades basicas de la notacion O.
» Vi N — Rt f = O(f) (reflexividad).
» Si f =0(g) y g = O(h) entonces f = O(h) (transitividad).
n f=0(g9) < g = O(f) (simetria).

g(n)

m =C, 0 < c< oo, thOHCeS, g = O(f)

n Silim, o

2.7.3.4. Otras propiedades de las notaciones asintéticas.

= Para cualesquiera constantes positivas a < 3, si f es una funcién creciente
entonces M (f®) C M(f?).

= Para cualesquiera constantes a y b mayores que cero, si f es una funcién
creciente entonces M (log(f®) € M(f?).

» Para cualquier constante ¢ > 0, si f es una funcién creciente, M(f) C
M(c?).

2.7.3.5. Reglas ttiles.
Regla de las sumas O(f) + O(g) = O(f + g) = O(max{f,g}).

Regla del producto O(f)O(g)=0(fg).
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2.7.4. Costo de los algoritmos iterativos.

Existen algunas reglas que facilitan el calculo o incluso el andlisis del costo
de los algoritmos iterativos en el peor de los casos.

= El costo de una operacion elemental es O(1).

= Cuando el costo de un fragmento F es f; y el de un fragmento es F; es
f2 entonces el costo en el peor de los casos del fragmento:
Fi;Fy
es:

f1.+ fa

2.7.5. Costo de los algoritmos recursivos.

El costo que tiene T'(n) (en cualquiera de los tres casos: peor, medio o me-
jor) de un algoritmo recursivo, satisface una ecuacién recurrente. Esto quiere
decir que T'(n) dependerd del valor de T' para valores més pequenios de n.
Con frecuencia la recurrencia adopta una de las siguientes formas :

= T(n) =aT(n—c) + g(n), con ay c constantes y tales que a > 0y ¢ > 1.

» T'(n) = AT(n/b) + g(n), con a y b constantes tales que a > 0y b > 1.

La primera recurrencia se le conoce como recurrencia sustractora y ésta,
corresponde a algoritmos que tienen una parte que no es recursiva con un costo
g(n) y hace a llamadas recursivas con problemas de tamano n — c.

La segunda recurrencia presentada, se conoce como recurrencia divisora.
Y corresponde a algoritmos que tienen una parte que no es recursiva con costo
g(n) y hacen a llamadas recursivas con subproblemas de tamano aproximado

n/b.

2.7.6. Teoremas.

A continuacion se citardn algunos teoremas, los cudles proporcionan un me-
canismo que permite calcular el costo de algoritmos recursivos que se expresen
mediante recurrencias sustractoras o divisoras.
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Teorema 1 Sea T'(n) el costo (en cualquiera de los tres casos: peor, medio y
mejor) de un algoritmo recursivo que satisface la recurrencia:

B f(n) si0<n<ng
T(n) = { al'(n—c¢)+g(n)  sin>ng

Donde ny es un nimero natural, ¢ > 1 es una constante, f(n) es una
funcién arbitraria y g(n) = O(n*) para una constante k > 0, entonces:

On*) sia<l1
T(n)=< OM*) sia=1
O(n™*) sia>1

Teorema 2 Sea T'(n) el costo (en los tres casos, es decir peor, medio o mejor)
de un algoritmo recursivo que satisface la recurrencia:

T(n)= f(n) 510 < n<ng
al(n/b)+g(n)  sin>ng

donde ny es un numero natural b > 1 es una constante, f(n) es una funcion
arbitraria y g(n) = O(n*) para una constante k > 0. Sea o = log,(a). Entonces:

O(n*) sta<k
T(n) =14 O(n*logn) sia=k
O(n*)  sia>k

2.7.7. Busquedas en una lista ordenada.

Para éste tipo de busqueda no existe forma mas eficaz de hacerlo que ini-
ciar por la primera entrada y analizar cada una de ellas hasta encontrar un
elemento coincidente o hasta llegar al final de la lista.

Si la lista estd ordenada de forma ascendente, se podréd reconocer una au-
sencia tan pronto como se encuentre una clave mayor que la que se busca.

La eficacia que tiene este método estd determinada por la posicién que
tiene el elemento buscado. Si s6lo se busca un elemento y la lista contiene n
elementos, habria que esperar a recorrer maximo n elementos para encontrar la
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entrada. Si la lista contiene 2n elementos, de forma intuitiva habria que esperar
el doble que si contuviese n elementos, y asi conforme la lista crezca.

Para hacer un analisis del tiempo de ejecucion de un algoritmo, se inicia
dividiendo todo el cédlculo en los diferentes pasos que tarden el mismo tiempo
cada vez que se ejecuten [Cormen et al., 2001]. Se debe tomar en cuenta si hay
0 no bucles que se puedan ejecutar un numero variable de veces, asi como si
existen diferentes condiciones que puedan afectar de alguna manera el desarro-
llo del algoritmo. Por lo que el analisis deberia identificarlos para que se pueda
calcular el nimero medio y el maximo (peor) ntmero de repeticiones que se
efectuaran.

El resultado del costo de tiempo de ejecucion de este andlisis, suele ser una
suma de términos. Cada término consta del nimero de veces que se repite una
constante que representa el tiempo estimado de cada subtarea. Asi la suma de
la busqueda lineal de una lista enlazada sencilla puede expresarse como

Cy+C.xk (2.2)
Donde:

- C = Costo constante de definir una busqueda. Por ejemplo: analizar argu-
mentos.

- C. = Costo de comprobar un elemento de la lista.

- k = 1, en el mejor de los casos, esto es, si el elemento que se busca es el
primero de la lista, n/2 en el caso habitual donde n = el numero de
elementos de la lista; n en el peor de los casos.

En realidad, no es nada facil calcular “a priori” el tiempo preciso que algin
programa se va a tardar en ejecutar las subtareas. Puesto que esto en gran
medida va a depender del CPU, la configuracion del equipo, la eficacia del
compilador, etc. Sin embargo, el recuento de repeticiones si puede ser muy pre-
ciso y ademads se suele expresar como la funciéon de una variable que representa
algin aspecto de la envergadura del problema [Cormen et al., 2001].

En el caso de buscar en una lista enlazada simple, la cantidad clave es la
longitud de la lista en la que estamos buscando.

El objetivo se centra en prever qué pasara con el tiempo de ejecucion a
medida que crece la envergadura del propio problema.
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En una lista enlazada, el término C no nos importa demasiado, ya que
no cambia a medida que la lista crece. Lo que si es relevante es que podemos
esperar un crecimiento lineal del tiempo de ejecucion directamente proporcional
a la envergadura del problema (la longitud de la lista). Si nuestro algoritmo
tuviese dos o mas bucles dependientes del nimero de elementos, la férmula
para el peor de los casos seria una suma de los términos dependientes de la
variable n.

Hoy en dia estamos familiarizados con todo tipo de biisquedas: en un texto
plano, por ejemplo podemos buscar exactamente la palabra o el conjunto de
caracteres que deseamos. Mientras mas informacién se tenga en una base de
datos, mas lento se vuelve el proceso de busqueda.

Por ejemplo, se puede realizar una bisqueda enl MB de informacién en
un segundo; con el mismo comando se puede buscar en 1 GB de informacién
tardando un minuto, en 1 TB de informacién tardarias dos dias. Este tipo de
busqueda es totalmente ineficiente para grandes cantidades de informacion, ya
que para buscar en 1 PB de informacién se tardaria al rededor de tres anos.
Asi que en algtin punto se necesitan los indices para limitar la busqueda.

En particular, un indice le permite a MySQL determinar si un valor dado
coincide con cualquier fila en una tabla [Beaulieu, 2005]. Cuando indexamos
una columna en particular, MySQL almacena informacién extra acerca de los
valores en la columna indexada, es decir, MySQL almacena todas las claves
de los indices, creando una estructura de datos no lineal, la cual permite a
MySQL encontrar los indices rapidamente.

Cuando MySQL encuentre que hay un indice en una columna, lo usard en
vez de hacer un escaneo completo de la tabla. Esto reduce de manera imporante
los tiempos de CPU y las operaciones de entrada/salida en disco, también
mejora la concurrencia porque MySQL bloqueara la tabla inicamente para
obtener las filas que necesite (en base a lo que encontré utilizando el indice).
Cuando tenemos grandes cantidades de datos en nuestras tablas, la mejora en
la obtencién de los datos puede llegar a ser muy significativa [Celko, 2010].

2.7.8. Eficacia en una busqueda binaria.

Se ha demostrado ya que la busqueda en estructuras lineales no es lo mas
eficiente. Ahora se hablard de la eficiencia que tienen las busquedas en los
arboles binarios.

El método de busqueda binaria es eficiente para busquedas en arreglos de gran
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tamano, el dnico inconveniente es que requiere que el arreglo de datos este
ordenado [Cormen et al., 2001]. Consiste en ubicar el elemento de la posicién
central del arreglo, si el elemento de la posicion central coincide con la clave
de busqueda, finaliza la busqueda porque ya se encontrd. Si no coincide, se
determina si elemento se encuentra en la mitad superior o inferior del arreglo y a
continuacion se repite el proceso utilizando el elemento central de la sublista. El
algoritmo es como sigue: Las operaciones basicas del arbol binario de buisqueda
deberfan requerir un tiempo O(h), donde h es la altura del arbol. Pero, se
deduce que la altura de un arbol binario equilibrado es, aproximadamente
logs(n), donde n es el niimero de elementos si el drbol permanece equilibrado.
Se puede demostrar que, si las claves se insertan aleatoriamente en un arbol
binario de busqueda, esta condicién se cumplird y que el arbol permanecerd lo
suficientemente equilibrado para que la hora de biisqueda y de insercién sea
aproximadamente O(log n).

2.7.9. Operaciones basicas: Busqueda, Inserciéon y Bo-
rrado en arboles.

La complejidad de estas operaciones estd en O(h), siendo h la altura del
arbol; en ABB equilibrados, h = logs(n), siendo n el nimero de nodos. La ope-
raciéon buscar k-ésimo(t,i) devuelve el nodo con la i-ésima clave mas pequena.
Suponiendo que todos los elementos del Arbol Binario tienen claves distintas,
esta operacion puede realizarse en tiempo t = O(logn), sin que el costo de las
deméds operaciones se vea afectado, sin que el costo de las demé&s operaciones
se vea afectado.

Como ya se ha dicho anteriormente, con un gestor de bases de datos (DBSM)
—en particular, MySQL — y un lenguaje como es SQL, se tiene como primer
resultado tablas de datos que tienen una naturaleza lineal o unidimensional,
llamada anteriormente como estructura de tipo lista, esto ocurre atin que entre
los datos existan relaciones. En los tipos abstractos de datos lineales, existen
exactamente un elemento previo y otro siguiente (excepto para el primero y
el dltimo, si es que los hay). En las estructuras no lineales, como conjuntos
o arboles, este tipo de secuencialidad no existe, aunque en los arboles existe
una estructura jerarquica, de manera que un elemento tiene un sélo predecesor,
pero varios sucesores.

Una exploracién amplia a los tipos de datos que se utilizan en la astronomia
(aunque no sélo en astronomia), nos lleva a situaciones en que las representa-
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ciones lineales son inadecuadas pues creceran las bases de datos y con esto los
tiempos de busqueda de manera lineal.

Un arbol impone una estructura jerarquica sobre una coleccién de objetos.
Es una de las estructuras mas utilizadas en computacién. Siempre que se quiera
representar informacién jerarquizada.

2.8. PICASSO.

El origen del concepto de PICASSO surge con la intencion de dar respuesta
al enorme problema de operar adecuadamente la informacién masiva producida
tanto por los grandes catastros observacionales, como por los datos obtenidos
a partir de las simulaciones cosmologicas. Y es que, de manera natural surge
una demanda de nuevos métodos, herramientas y recursos computacionales efi-
cientes y escalables.

En PICASSO se utiliza el principio de reciclaje de software [Reifer,
1997], que se refiere al comportamiento y a las técnicas, que garantizan que
una parte o la totalidad de un programa informatico existente, se pueda em-
plear en la construccion de otro programa. De esta forma se aprovecha trabajo
preexistente, se economiza tiempo, y se reduce la redundancia.

PICASSO, utiliza un gestor comun de bases de datos llamado MySQL —
que permiten trabajar hoy en dia con bases de datos de tamanos moderados
— y ademas, se disenan e implementan diferentes algoritmos en distintos len-
guajes, como SQL —principalmente—, C y Python, con los cuales, se le puede
proporcionar una estructura de jerarquia a los datos contenidos en las
tablas que conforman las bases de datos.

Ya que los datos en las tablas, contienen una jerarquia, se puede traba-
jar, manipular, hacer buisquedas y un analisis y manejo de las informacion en
diferentes tablas, con distinto tipo de informacion, mucho maés eficiente. Con
dicha jerarquia, es muy facil que los programas hechos para PICASSO, pue-
dan escalar el tiempo de busqueda con bases de datos cada vez més grandes,
que, por ejemplo, si sélo se usara MySQL y datos contenidos en las tablas sin
ningun tipo de jerarquia. Ademas, se utiliza un visualizador estandar que es
compatible con el formato SQL, llamado TopCat,

Sin embargo, PICASSO no es el tnico esfuerzo que se ha hecho, hoy en
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dia existe Big Data y Hadoop.

Hadoop!” es una de las implementaciones de cédigo abierto de MapRedu-
ce'®. Hadoop es un proyecto administrado por Apache Software Foundation.
Es un Framework para el desarrollo de aplicaciones de procesamiento paralelo
que utiliza MapReduce. Permite a las aplicaciones trabajar con miles de nodos
y petabytes de datos

Big data es el término que designa un crecimiento, disponibilidad y uso
exponenciales de la informacion estructurada y desestructurada. Existe mucha
literatura en torno a la tendencia sobre big data y a cémo este puede ser la base
para la innovacion, la diferenciacion y el crecimiento. La parte mas positiva de
esto, es que se esté generando un esfuerzo conjunto para lidiar con el volumen,
la variedad e incluso la velocidad cada vez mayor de la informacién.

2.9. Reflexiones hacia el futuro.

Si miramos el panorama de proyectos observacionales, el problema del ma-
nejo de datos toma una adecuada dimensién. Tanto los futuros satélites as-
tronémicos previstos para los proximos anos, como los futuros telescopios pro-
veeran un sin fin de datos observacionales. Ademas claro, los grandes releva-
mientos digitales, proyectos en curso como: 6dF GRS, Dark Energy Survey,
Southern Sky Survey y Pan-STARRS elevaran la tasa de adquisicién de datos
a varios PB por noche de observacion.

Cabe preguntarse si resultard practico el almacenamiento de todos los datos
adquiridos o pasaremos a esquemas donde las técnicas de software extraeran
la informacion importante de las imagenes que sera anualmente almacenada.

Uno de los proyectos mas ambiciosos en desarrollo es el Large Synoptic
Telescope a ser instalado en Chile con una tasa de 20 TB por noche, lo que
implica una tasa anual de 7.3 PB. Los datos anteriores indican que las bases de
datos en astronomia continuaran resultando sumamente tutiles. La implemen-
tacion de bibliotecas que extiendan la funcionalidad de SQL es necesaria y la
posibilidad de integrar busquedas con SQL en software estadisticos que per-
mitird una mejor interaccion con los grandes repositorios de datos existentes y

"http:/ /hadoop.apache.org/
BMapReduce es un modelo de programacién disefiado por Google, escrita en Java.
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futuros.
Hoy se pueden comparar y estudiar, por ejemplo:

1. Catélogos de galaxias simuladas vs. galaxias observados de catastros co-
mo SDSS [York et al., 2000] y 2dF [Cole et al., 2005].

2. La morfologia global (distribucién de galaxias) observadas con la distri-
bucién de halos [Kirscher et al., 2009], [Moster et al., 2013].

3. Modelos fisicos apropiados que midan estadisticamente el acumulamiento
de galaxias [Cameron et al., 2009].
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Propiedades Generales de Galaxias

En esta seccion se presentan varios de las conceptos astrondémicos que seran
utilizados a lo largo de esta tesis.

3.1. Magnitud y Luminosidad.

La informacion del Universo se puede obtener gracias al estudio detallado
de la luz emitida por las estrellas, las galaxias, las nubes de gas y el polvo.

El primer catalogo de estrellas fue hecho por Hiparco, quien usé dos crite-
rios: el primero fue la posicion de cada estrella y el segundo su brillo aparente.
Para lo cual cre6 una escala numérica donde la estrella més brillante era de
primera magnitud y la estrella mas débil que podia observar a ojo era de sexta
magnitud, es decir, la escala de Hipparco asignaba ntimeros mas pequenos a
las estrellas mas brillantes.

La escala de Hipparco se calibré para que una estrella de primera magnitud
fuese 100 veces mas brillante que una de sexta. La diferencia de una magnitud a
otra es de 100'/5 = 2,51. Hoy en dia se utilizan distintos detectores de luz para
medir la magnitud aparente de un objeto. La escala de Hiparco fue extendida
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en ambas direcciones.

El brillo de una estrella esta medido en términos de su flujo de radia-
cién F. El flujo de radiacion es la cantidad total de luz emitida en todas las
longitudes de onda que pasan a través de una unidad de area perpendicular a
la direccion del flujo por unidad de tiempo.

El flujo de radiacién de un objeto dependera de su luminosidad (energia
emitida por segundo) intrinseca y su distancia al observador.

L

42

(3.1)

Recordando que la diferencia de 5 magnitudes entre la magnitud aparente
de dos estrellas corresponde a una razén de 100 podremos escribir el cociente
de flujos de radiacién como:

Fy

— = 100(m /5 3.2
T, (3.2)

donde m es la magnitud aparente del objeto.

Usando la distancia de 10 parsecs, se obtiene:

F d \?
100(m1—m2)/5 _ 0 _ (2 .
00 F 10pc (3 3)

Usando la ecuacion 3.1 podemos expresar la razén entre las luminosidades
como:

La _ ggtm-mas (3.4)
Ly

También podemos reescribir la ecuaciéon 3.4 en términos de magnitudes
absolutas:
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= = 100 M)/ (3.5)

Si deseamos normalizar esta ecuacion respecto al Sol, tendremos una rela-
cién entre la magnitud absoluta de una estrella y su luminosidad:

L
M = Mgy — 2,5log10
LSol

(3.6)

Casi la totalidad de los objetos del firmamento con excepcién del Sol, la
Luna, y algunos objetos como cometas, son observados como objetos puntuales
a simple vista. Con el uso del telescopio podemos llegar a resolver volumen en
objetos muy cercanos (como los planetas), muy brillantes (como las nebulosas),
o de gran tamano (como las galaxias).

Por lo regular se emplean medidas de flujo (intensidad) puntuales, asigndndo-
le asi una magnitud a los objetos celestes dependiendo de su brillo puntual.
En estos casos especiales en los que el objeto posee un volumen aparente no se
puede hablar del brillo de un objeto para cualquier punto, ya que la intensidad
de brillo varia dependiendo de la regién del objeto que observemos.

3.2. Las Galaxias.

Las galaxias son objetos formados basicamente por acumulaciones de miles
de millones de estrellas, polvo interestelar, gas, planetas y materia oscura, se
encuentran ligados gravitacionalmente y orbitan alrededor de un centro comun.

3.2.1. Clasificacion Morfolégica.

Hubble [1926] utilizando la resolucién del telescopio de Monte Wilson desa-
rrollé una clasificacién para las galaxias, teniendo en cuenta el aspecto visual
(la forma) que éstas tenfan. La clasificacién de Hubble [1926] fue la primera
que se hizo, asi que es natural que con el tiempo aparecieran en la literatura
otros criterios de clasificacién basados en sus mismos parametros o inclusive
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en otros. Algunas de las clasificaciones basadas en la apariencia éptica de las
galaxias son las de Holmberg [1958] y la de de Vaucouleurs [1959]. Sin embargo,
estas clasificaciones son sélo extensiones del esquema de Hubble el cual hasta
nuestros dias sigue siendo ampliamente usado.

3.2.1.1. Sistema de Clasificacion de Hubble.

La secuencia de Hubble o esquema de Hubble mostrada en la figura 3.1,
agrupa distintos tipos de galaxias en elipticas, lenticulares (a las cuales tam-
bién se les conoce como galaxias de disco), espirales e irregulares.

A continuacién se detallan algunas de las principales caracteristicas de los
distintos tipos morfolégicos de la secuencia o esquema de Hubble:

» Galaxias Elipticas: Tienen forma eliptica, sin ninguna otra estructura
notable superficialmente. Estan caracterizadas por su elipticidad € =1 -
b/a, donde a es el semieje mayor y b es el semieje menor. Esta elipticidad
se relaciona con el tipo eliptico, de manera que aquellas con apariencia
esférica (cuya elipticidad es 0) tendrén una clasificaciéon E0, mientras que
las més achatadas (o elongadas) tendrén elipticidades hasta llegar a 7, es
decir: E7.

= Galaxias Lenticulares: Este tipo de galaxias presenta caracteristicas
comunes a las galaxias elipticas y a las galaxias espirales: poseen una
componente esferoidal y una componente de disco, pero carecen de brazos
espirales. No presentan rasgos ni detalles, a este tipo de galaxias se les
denota como S0. Fueron introducidas en el esquema por el mismo Hubble
[1936].

» Galaxias Espirales: Poseen un bulbo esferoidal, mas un disco estelar,
el cual puede poseer un patrén espiral (brazo) definido o poco definido,
estos brazos nacen de la zona central, la cual algunas veces presenta la
forma de una barra, de alli el nombre de espirales barradas. Las galaxias
espirales son designadas como Sa, Sb o Sc cuando no hay una barra
presente, en caso contrario se designan como SBa, SBb y SBc, y ambas
clasificaciones (para galaxias espirales con o sin barra) estan basadas en
la apertura de sus brazos espirales.

» Galaxias Irregulares: Tal y como su nombre lo indica este tipo de
galaxias no tiene una forma definida y son galaxias con un bajo brillo
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- ,ov = 3

’- \ : ’ ‘ : Sa Sb Sc
b S0, S0, S0, i S04/Sa ‘ : ’ ,’

EO E3 E5 E7/S04

= T

SBOy/, SBO,,  SBO4#SBa SBa SBb SBc

Figura 3.1: Secuencia de Hubble

superficial. Su estructura irregular se debe a un predominio de velocidades
de turbulencia relativas a las rotacionales. Tienden a ser mas pequenas

que las galaxias elipticas y que las galaxias espirales. Se les clasifica como
Irr I e Irr I1.

3.2.1.2. Esquema de Clasificacién de De Vaucouleurs.

Otro de los esquemas de clasificacion de galaxias es el de de Vaucouleurs
[1959]. Que en realidad es un esquema modificado del de Hubble [1926], se le
introdujeron tipos tardios de galaxias espirales, Sd y Sm, también entre las
Sc y las Irr I, se propuso una subdivision para las espirales en tipos interme-
dios, por ejemplo S0/a, Sap y Scd, y se incluyé informacion sobre la estructura
interna y externa del anillo en las espirales. Las galaxias SO también fueron
separadas en distintas clases en funcién de la absorcién por polvo en sus discos
o, en el caso de las SBO por la importancia de su barra. Se presenta, en la
figura 3.2 el esquema de Clasificaciéon de De Vaucouleurs. En este sistema se
utilizan tres ejes para clasificar a galaxias: en el eje principal se encuentra la
secuencia: £ — E* — S0~ — S0° — S0t — Sa — Sb— Sc — Sd — Sm — Im.
Donde la “m” significa magallanica refiriéndose a las nubes de Magallanes, el
“” significa temprano (suave) y el “+” significa tardio (irregular).

Un segundo eje indica si la galaxia contiene barra (SB), no tiene (SA) o es
muy débil (SAB).
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Por tltimo, hay un eje que describe objetos que muestran anillos (1), o que
son puramente espirales (s) o que cuentan con caracteristicas intermedias (Ts).

El eje principal de este sistema puede ser representado por un parametro
T. Este parametro esta definido en la tabla 3.1. que muestra la relacién que
existe entre la clasificacion de Hubble y el valor T. Los valores de T estan
fuertemente correlacionados con los colores.

Hubble | E | E/SO | SO | SO/a | Sa | Sa-b | Sb | Sb-c | sc | Sc-Irr | Irr
T D -3 | -2 0 1 2 3 4 6 8 10

Cuadro 3.1: Relacion existente entre la clasificacion de Hubble y el valor T.

3.2.2. Otros sistemas de clasificacion.

Existen otros sistemas de clasificacion, los cuales son usados con menor fre-
cuencia.

Por mencionar algunos tenemos el sistema de clasificacion de Yerkes o
Morgan [Morgan, 1958], basado en la morfologia y la concentracién central
de luz de las galaxias.

Este sistema unidimensional sigue la secuencia a-f-g-k.

Donde los objetos de tipo a tienen una débil concentracion de luz hasta k
que son objetos que cuentan con la més alta concentracion de luz.

Dicha clasificacién muestra que galaxias con alta concentracion de luz, tie-
nen una poblacion estelar mas vieja y galaxias con baja concentracion de luz,
cuentan con una poblacién estelar dominante, mas joven.

Otra clasificacién es la de van den Bergh [van den Bergh, 1960a], [van den
Bergh, 1960b]. Es una clasificacién para galaxias espirales, dependientes de su
luminosidad, y adicionando a la secuencia de Hubble las siguientes clasificacio-
nes:

= Luminosidad clase [ para stper gigantes,
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elipticals lenticulars spirals irreguiars

Figura 3.2: Diagrama de los componentes barra y anillo del sistema de clasifi-
cacién de De Vaucouleurs.
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luminosidad clase [/ para gigantes brillantes,

luminosidad clase /1] para gigantes,

luminosidad clase IV para subgigantes y

luminosidad clase V' para enanas.

Para automatizar los esquemas de clasificacion los cuales estan basados en
cantidades morfologicas, se hace uso de la fotometria de superficie, que es usa-
da para estudiar objetos extendidos (no puntuales) como las galaxias.

En la fotometria de galaxias se define el término brillo superficial, como
el flujo por unidad de dngulo sélido. Teniendo as{, unidades de [mag/arcsec?].
Por lo tanto a primer orden, el brillo superficial es independiente de la distancia
al objeto. Algunos objetos astronémicos presentan mayor brillo en su centro y
conforme uno se aleja, la luminosidad decrece, hasta llegar a cero en el infinito.
Este rango de decrecién (representado por funciones matematicas) es conocido
como perfil de brillo superficial.

3.3. Propiedades integradas de las galaxias.

3.3.1. Perfiles de Luminosidad.

Una de las herramientas mas importantes para estudiar a las galaxias es la
fotometria superficial.

Las componentes bulbo y disco pueden ser distinguidas por la dependencia
de su brillo superficial.

Existen diferentes funciones analiticas que describen el brillo superficial de
las galaxias dependiendo del tipo de objeto y el tipo de estructura que se
pretende modelar. Mientras que las galaxias elipticas o las componentes esfe-
roidales de las galaxias de disco han sido originalmente ajustadas mediante una
unica componente, una gran cantidad de galaxias parecen bien descritas por
un perfil de dos componentes principales: un bulbo que domina la zona central
y un disco que domina las regiones mas externas.
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El brillo superficial de los discos de galaxias se pueden modelar general-
mente bien hacia las regiones externas, mediante una funcién exponencial del
tipo

I(r) = Ioe_<r%> (3.7)

Freeman [1970], donde I(r) e Iy son la intensidad a la distancia(r), y rs es
el radio de escala o la distancia a la que la intensidad de perfil cae e~! de su
valor en el centro. Los valores tipicos para la longitud de escala del disco 7,
son del orden de 2 a 5 kpc para galaxias espirales normales.

Los perfiles de luminosidad de las galaxias elipticas y de los bulbos de las
galaxias espirales pueden ser representados por una funcién hallada de forma
empirica por de Vaucouleurs [1959] , también conocida como la ley 7'/4, dada
por:

1/4
[—W{(—) 1)
I(r)=Ie Te (3.8)

Donde r es la distancia al centro de la galaxia a lo largo de su semieje ma-
yor, 7. es el radio efectivo definido como el radio que encierra la mitad de la
luminosidad total de la galaxia, y por ultimo /. la intensidad que corresponde
al radio efectivo.

Algunos de los valores tipicos para el radio efectivo r. de la componente esfe-
roidal de galaxias espirales normales van desde 0,5 hasta 4 kpc, y es mayor en
los tipos tempranos.

La descomposicién del perfil de luminosidad en una ley /% o en una ley
exponencial no implica necesariamente un bulbo o disco desde el punto de vista
dinamico. La descomposicion esta regida por dispersion de velocidades para los
esferoides y velocidad de rotacion para los discos.

Con la llegada de la fotometria CCD, se ha mostrado que para la mayor
parte de las galaxias elipticas y esferoidales, la ley 7'/ es sélo una aproximacién
de primer orden que en numerosas ocasiones sélo ajusta bien en un intervalo
limitado de perfil de brillo.
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En tiempos recientes, se han introducido ciertas dudas sobre su universa-
lidad, y sobre su fiabilidad para determinar parametros efectivos precisos en
galaxias de tipo tempranas [Trujillo & Aguerri, 2004], ya que éstas resultan ser
demasiado dependientes de la porcion de luz ajustada. Este hecho asi como los
errores provenientes de las incertidumbres en la sustraccién del cielo de fondo,
son la razon principal de las discrepancias en los valores de los parametros
ajustados.

Debido a esto, se ha generalizado el uso de una ley de potencias en la cual
el exponente es también un parametro libre. Se conoce como La Ley de Sérsic
[Sérsic, 1963], ya que la misma describe satisfactoriamente el comportamiento
de los perfiles de luminosidad de un gran porcentaje de galaxias e involucra 3
parametros a diferencia de los 4 necesarios para caracterizar un bulbo méas un
disco. Esta ley tiene la siguiente expresion:

I(r) = Lexp <— (;)n) (3.9)

donde I, es la intensidad central, r. es la longitud de escala, definida como
el radio donde la intensidad ha caido en un factor e~! de la intensidad central
y n es el pardmetro de forma, o el indice de la ley de potencia, llamado indice
de Sérsic, el cual toma el valor n = 1 para galaxias tipo disco y n = 0.25 para
las galaxias esferoidales.

La luminosidad de cada componente puede calcularse a través de integrar
el perfil de luminosidad en una area circular de radio 7:

L= /OO I(r)2rmdr (3.10)

Reemplazando las ecuaciones anteriores en 3.10 se obtiene:

Lyupo = 72711} (3.11)

Laisco = 2mIor (3.12)
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De manera analoga la luminosidad obtenida con el perfil de Sérsic estd dada
por:

Ly=—"-"—-"° 3.13
. (313)

B QWISTEF (1)

donde I (%) es la funcién gamma.

El uso de la funcion de Sérsic no sélo ajusta el perfil de luz de una mejor
manera que el de de Vacouleurs, sino que también se han encontrado correla-
ciones entre los parametros de Sérsic y las propiedades galacticas, tales como
su tamano y su magnitud absoluta.

Un método para ajustar los datos con el perfil de Sérsic es tomar el logaritmo
natural a la funcién ya dada:

In[I(r)] =[in(l)+b,]+ {_b"} ri/n (3.14)

Al definir z = 7 y y = In[I (r)] la cuacién se transforma a y = A — Bx®.
De aqui se obtendra r, dado por:

ro = (%) (3.15)

la intensidad efectiva I,

I, = A=) (3.16)

y por ultimo el indice de Sérsic

n=1/C (3.17)
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El cociente entre la luminosidad del bulbo y del disco se denomina relacién
bulbo a disco

B r\2 1T
—=361(-<5) == 3.18
b_s () k (3.18)

Estudios realizados principalmente en galaxias de campo, encuentran que
esta relacién correlaciona con el tipo morfoldgico de Hubble ([Kent, 1985],
[Schechter & Dressler, 1987], [Andredakis et al., 1995]) y con el parametro de

forma n de la ley de Sérsic ([Andredakis et al., 1995], [Graham, 2001]). En esta
tesis utilizaremos el cociente bulbo/total como un indicador morfolégico.

3.4. Colores de las Galaxias.

Se hicieron estudios sobre la dependencia del color de las galaxias con la
morfologia [Holmberg, 1958], [Roberts & Haynes, 1994].

Lo que se encuentra es que las galaxias de tipo esferoidal son generalmente
rojas, mientras que las galaxias tipo disco e irregulares, muestran colores azu-
les. Los colores de las galaxias proporcionan informacion sobre sus historias de
formacion estelar, reflejando la poblacién estelar dominante. En particular, el
color (B — V) mide la actividad de formacién estelar actual y pasada de una
galaxia [Roberts & Haynes, 1994]. Las poblaciones estelares jévenes, tienen
emision en el ultravioleta y colores épticos muy azules.

A medida que la poblacién estelar envejece, sus colores épticos se enrojecen.

Cuando todos los colores son considerados juntos, la distribucién de los
colores de las galaxias puede ser aproxiamada por la suma de dos gaussianas
normales, es decir, una funcién bimodal ([Strateva et al., 2001], [Blanton et al.,
2003], [Kauffmann et al., 2003]). El valor medio y la varianza de estas dos
distribuciones son funciones de la luminosidad o de la masa estelar ([Bernardi
et al., 2003], [Blanton et al., 2003], [Hogg et al., 2004]).

La explicacién mas natural para la distribucién bimodal de los colores de
las galaxias, es que la misma representa dos poblaciones de estrellas diferentes.
No obstante, tanto Driver et al. [2006] como Allen et al. [2006] proponen que
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la bimodalidad refleja las dos componentes de las galaxias (bulbo y disco), més
que dos poblaciones diferentes de galaxias.

Baldry et al. [2004] y Balogh et al. [2004] han propuesto un escenario donde
la fusion de las galaxias es la responsable de la bimodalidad. La poblacion roja
se forma a través de fusiones de galaxias, mientras que la poblacién azul, forma
estrellas a una tasa determinada por procesos internos. En este escenario, la
naturaleza gaussiana de la distribuciéon bimodal de los colores se conserva.

3.5. Masas estelares.

Para poder medir las masas de las galaxias se utilizan distintas técnicas
basadas en distintos parametros como: tamanos, movimientos relativos e in-
cluso utilizando la hipétesis de que el sistema en estudio se encuentra ligado
gravitacionalmente.

Algunas de las técnicas utilizadas para poder medir las masas de las gala-
xias son imprecisas, como por ejemplo se calcula a partir de las poblaciones
estelares, pero debido a la falta de conocimiento en el limite de masas pequenas
de la Funcién inicial de Masa (IMF)!'. Casi siempre se utiliza la razén masa-
luminosidad para las galaxias, en lugar de solamente las masas. Tanto la masa
como la luminosidad estan bien correlacionadas dentro de una misma clase
morfolégica, y la relacién M /L media es una de las claves en la determinacién
de la densidad promedio de materia en el Universo.

Para calcular las masas o la relacién M/ L de las galaxias, debe especificarse
el valor de la constante de Hubble [Poveda, 1958], [Poveda, 1961], ya que el
valor de la luminosidad varia como el cuadrado de la distancia. También se
indica el sistema de magnitudes empleado para determinar la luminosidad, ya
que distintos sistemas miden luminosidades a diferentes radios y ademas, las
galaxias tienen un rango amplio de colores.

Las masas de las galaxias espirales se determinan a partir de sus curvas
de rotacion. Estas galaxias son circularmente simétricas, de tal modo que las
velocidades radiales aparentes se pueden corregir por inclinacion.

La funcién inicial de masas (IMF) es la distribucién diferencial de estrellas en funcién
de sus masas en regiones de formacién estelar
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De esta manera, la velocidad de las partes mas externas sirve para estimar
la masa total a distancias mas proximas del centro galactico.

Si la distribucion de masas fuese esférica, el problema se reduciria al caso
de una orbita circular de radio R al rededor de una masa puntual M:

1 M
—mV? = GmM

5 s (3.19)

En donde m es la masa de la particula (estrella) y V' su velocidad orbital.
De la ecuacion anterior, despejando la masa puntual M:

_1V2R

AJ_? G

(3.20)

Dado que la distribucion real de materia es aplanada, se debe aplicar una
pequena correccién. Si la distribucion de masa de una galaxia espiral disminu-
ye con el radio al igual que la luz en el 6ptico, las curvas de rotacién serian
keplerianas, con una caida de velocidad VaR~Y2. Sin embargo, las observa-
ciones a 21 c¢m, que se extienden muy por encima de los didmetros 6pticos de
las galaxias, muestran una curva de rotacién plana. Este hecho implica que
las masas de las espirales aumentan linealmente con el radio, lo que a su vez
significa que la relaciéon M/L en las regiones externas de las espirales aumenta
exponencialmente. Las masas de las galaxias elipticas se determinan a partir de
sus velocidades de dispersion y de medidas de sus radios caracteristicos. Para
un sistema en equilibrio, se tiene por el Teorema del Virial:

W 42T =0 (3.21)

Donde T' es la energia cinética del sistema y W la energia potencial gravi-
tatoria. Para un sistema esférico y con la hipétesis de que la dispersion de la
velocidad radial es una medida de las velocidades de las estrellas respecto a su
centro de masas, se tiene:
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M= /R My) dM (3.22)

Si la galaxia se puede ajustar bien por la ley de de Vaucouleurs, se tiene
que la energia potencial gravitatoria esta dada por:

G
W =-0,33——— 3.23
’ ]\427”6 ( )

3.6. Conclusion

Queda claro que atn existen diversos parametros de las galaxias —incluso
en el Universo Local — que no se han podido estudiar a detalle, ya que la pro-
pia resolucion de los telescopios actuales no nos permite llegar mas lejos, como
por ejemplo, el caso de los bulbos. Sin embargo, se espera que con los nuevos
telescopios se puedan hacer estudios, con estadisticas significativas, que nos
permitiran hablar con mayor certeza de los modelos de evolucién y formacién
de las galaxias, y para ello es preciso tener muestras completas de objetos.

En este trabajo de tesis se pone a prueba la herramienta computacional
desarrollada PICASSO, la cual tiene un gran potencial — incluso con las bases
de datos actuales — y sobre todo, con la bases de datos que se presentaran en
los siguientes 10 anos. Se obtiene una muestra bastante grande, comparadas
con las que hay en la literatura actualmente, de descomposiciéon Bulbo/Disco
contra la Masa estelar, que se aplicard para hacer un estudio formal de las
propiedades de los bulbos de las galaxias en el Universo local.
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4.1. Introduccion.

El imparable auge que representa la cantidad de datos astronémicos asi co-
mo el acceso a éstos, es un fenémeno que se esta viviendo no sélo en astronomia,
sino en diversas ciencias, en los dispositivos electrénicos, aplicaciones, indivi-
duos e incluso organizaciones o instituciones. A este auge, se le conoce como
Tsunami Digital, y en particular, esta provocando una serie de cambios en
la forma en que se hace la astronomia actual y la forma en la que se hara en
la siguiente década.

Gracias a la disponibilidad de grandes conjuntos de datos, al desarrollo
de herramientas computacionales para un analisis mas eficiente, ahora ya es
posible explorar y analizar muestras de objetos astrondmicos que antes eran
impensables, en particular se pueden hacer estudios en muestras de galaxias
de forma totalmente cuantitativa [Simard et al., 2011].

Gracias a dichas mediciones cuantitativas, en los ultimos anos se ha teni-
do un avance significativo en el conocimiento de las propiedades de galaxias
[Peng et al., 2002], [Simard et al., 2002], [de Souza et al., 2004], [Lotz et al.,
2004], [Conselice, 2006], [Pignatelli et al., 2006]. Este tipo de estudios proveen
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un marco adecuado para hacer comparaciones entre teoria y observaciones [Si-
mard et al., 2011].

En este trabajo de tesis, se utiliza la herramienta computacional llamada
PICASSO (ver Capitulo 2), desarrollada para manipular, manejar y analizar
grandes bases de datos astrondémicas.

Con PICASSO, a los elementos de las tablas que conforman las diversas
bases de datos, se les asigna una jerarquia, por medio de diferentes indices.
Los cuales se seleccionan para crear una tabla cuya jerarquia sea como la de
un arbol binario. Esto, permite hacer las busquedad bajo el tiempo, costo y
eficiencia que tienen las busquedas en los arboles binarios.

Se crean distintos subniveles ya dentro del arbol binario, como ya se ex-
plicé (ver capitulo 2), lo que permite explorar con detalle e incluso correlacionar
distintas propiedades de objetos astronémicos que se encuentran en distintas
tablas o en distintas bases de datos.

Se pueden hacer busquedas eficientes y no sélo de los objetos cercanos a
una galaxia, o encontrar todos los objetos dentro de una misma region, o en-
contrar la misma galaxia en diversos catdlogos, sino también se pueden hacer
busquedas entre todas las galaxias, de uno o varios catalogos, que cumplan con
ciertas propiedades. Para que estas bisquedas sean lo mas eficientes posibles,
se debe tener una claridad de como se va a usar el arbol y los tipos de bisqueda
que se van a hacer, de preferencia, cuando se genera el arbol y se le asigna una
jerarquia, es decir, cuando se decide la cantidad de subniveles que éste debe
tener, qué propiedades, de las galaxias, en este caso, son las méas adecuadas
para ligarlas al arbol, dependiendo del problema al que se le trate de dar solu-
cién. Se pueden crear en una misma tabla distintas jerarquias, o para distintas
caracteristicas crear distintos arboles, desde luego la manera mas eficiente, en
espacio, es crear un unico arbol que se comporte de la misma manera para todas
las tablas de las diferentes bases de datos, sin embargo, no es el tinico esquema.

Utilizando PICASSO se obtiene un catdlogo — de los més grandes en la
literatura — de la relacion que existe entre la fraccion Bulbo al total contra la
masa estelar estimada para galaxias provenientes del Sloan Digital Sky Survey.
La obtenciéon de dicho catalogo se describe a continuacion.
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4.2. La muestra.

En este capitulo nos enfocaremos en la correlacién de dos distintos catalogos
observacionales de galaxias. También se hicieron distintas pruebas y correlacio-
nes con catalogos mas grandes, sobre todo para las comparaciones de tiempos
de busqueda.

En este trabajo de tesis se utiliza PICASSO para correlacionar galaxias
contenidas en diferentes catdlogos publicos de galaxias.

Los catalogos de galaxias observacionales utilizados en este trabajo de tesis
son publicos y ambos provienen del Sloan Digital Sky Survey, Data Release
Seven (SDSS DR7) [Abazajian et al., 2009] y mds concretamente, originados
por “The Legacy Survey”! del SDSS.

A continuacién, se hablara de cada uno de los dos catdlogos.

4.2.1. Catalogo de descomposicion Bulbo+Disco para
2.20 millones de galaxias: Catalogo fotométrico.

El primero de los catalogos que se utiliza en este trabajo de tesis es el pu-
blicado por Simard et al. [2011], al cudl le llamamos: el catdlogo S11_entero.

El catalogo S11_entero es, hasta ahora el catalogo mas grande — en la
literatura — que contiene informacion de la relaciéon que existe entre la frac-
cién Bulbo al Total (B/T), en las bandas g y r. Las diferentes mediciones
fotométricas fueron obtenidas al hacer un ajuste paramétrico a las galaxias. Se
aplicaron ajustes bidimensionales de brillo superficial a las galaxias, usando un
programa llamado GIM2D [Simard et al., 2002]. Cada uno de los elementos
de la muestra se analizé haciendo uso de las funciones de Sérsic, exponencial,
y la funcién Sky (cielo) del propio programa.

GIM2D es un algoritmo que se utiliza para ajustar modelos bidimensiona-
les axisimétricos de galaxias directamente a las imdgenes [Simard et al., 2002].

1El SDSS Legacy Survey proporciona un mapa uniforme y bien calibrado en u, g, r, i
y z para més de 7,500 grados cuadrados en el Norte y tres rayas en el Sur (740 grados
cuadrados).
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Las funciones de los modelos son: Sérsic/de Vaucouler, exponencial, PSF,
asi como la opcién Sky o cielo, el cual hace referencia a la oscuridad del cielo
y al nimero de cuentas que éste provoca en la lectura del CCD [Simard et al.,
2002]. Ademéas de GIM2D existen otras rutinas que ayudan a modelar perfiles
galdcticos como son Ellipse [Jedrzejewski, 1987], GALFIT [Peng et al., 2002]
y BUDDA [de Souza et al., 2004].

S11_entero contiene informacién de pardmetros estructurales (como ta-
mano del bulbo, tamano del disco, angulo de posicién, indice de Sérsic, etc.),
colores, asi como tres distintas descomposiciones del cociente de las escalas ca-
racteristicas de la componente del bulbo contra el total (Total = Bulbo +
Disco) de las galaxias B/T para 2,195,875 galaxias. A dicha muestra se le
aplican dos criterios principales, a la muestra que se obtiene con dichos crite-
rios, se le llama S11_limitada o sélo S11. Dichos criterios son:

» Buscar objetos con 14 < Mypetrorcorr < 18, donde Mypetro rcorr €5 la mag-
nitud de Petrosian en la banda r corregida por extincién galactica, de
acuerdo a los valores de extincién dados en la misma base de datos del

SDSS.

= Que fuesen objetos extendidos, es decir que tengan un tipo morfoldgico
en las bases de datos del SDSS tal que: obj_type = 3, lo que se traduce a
que sean galazias.

Sobre este ultimo criterio, en la clasificacién morfolégica del SDSS, se pro-
porciona una descripcién detallada que caracteriza la forma y la morfologia
de un objeto (criterio basado sélo en las imédgenes), y asi provee un separador
muy simple para estrellas o galaxias a partir de la fotometria, el nimero tres,
corresponde a la clase: galaxias.

Después de aplicar dichos criterios a la muestra, que como ya se men-
cioné contenia més de dos millones de galaxias, Simard et al. [2011] aplica
distintos algoritmos ya estandarizados para estar seguros de eliminar los casos
espurios y que las galaxias se encuentren tanto en SEGUE como en The Le-
gacy Area.

Al final, S11 contiene: 1,123, 718 galaxias con distinta informacién en las
bandas fotométricas g y r.
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Después de hacer esta seleccién Simard et al. [2011] utilizé tres diferentes
modelos de ajuste para las galaxias:

1. Un perfil de Sérsic puro.

2. Un perfil de dos componentes: el cual utiliza un modelo de bulbo-disco
fijo, para el cual utiliza un bulbo de Vacouleurs [de Vaucouleurs, 1948] y
un disco exponencial, es decir, fijando la ng = 4.

3. Un perfil de dos componentes: el cual utiliza un modelo de bulbo-disco
libre o Sérsic libre, (es decir, ng= libre) y un perfil de disco exponencial.

Estos tres distintos catalogos de galaxias ofrecen la posibilidad de hacer compa-
raciones y una amplia gama de estudios, tanto observacionales como tedricos,
sin embargo — para los fines de esta tesis — sélo se utiliza la base de datos
generada a partir de aplicar modelos de bulbo-disco con indice de
Sérsic libre (el tercero de la lista anterior).

Se presenta la tabla 4.1 en la que se muestra el nimero de objetos de la
muestra S11 con el que se trabaja dentro de esta tesis.

Criterio de seleccién Galaxias que permanecen (Removidas)
Simard et al. [2011] o S11 entero 2,195,875
S11 1,123,718 (1,072, 157)

Cuadro 4.1: Numero de elementos en la muestra fotométrica S11 sin y con
limitaciones, ambas provenientes del SDSS.

4.2.2. Catalogo con informacién de Masas Estelares.

La segunda base de datos que se utiliza en este trabajo de tesis, es la publi-
cada por Tojeiro et al. [2009]. Es un catalogo conformado por 683, 113 galaxias,
contiene informacion de masas estelares al dia de hoy, formacién estelar, re-
gistro del enriquecimiento quimico - metalicidades -, asi como el contenido de
polvo para los espectros de galaxias, todos estos datos fueron obtenidos a partir
de utilizar galaxias del Sloan Digital Sky Survey.

A esta base de datos se le conoce como VESPA [Tojeiro et al., 2009], que es
un repositorio de los datos obtenidos al utilizar el c6digo VESPA (VErsatile
SPectral Analysis)?, el cual estd descrito a detalle en el articulo de Tojeiro

2http:/ /www-wfau.roe.ac.uk/vespa/
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et al. [2007].

En la pagina oficial de VESPA | se encuentran tablas con diferente tipo de
informacion. Las cuales se describiran a continuacién, pues fueron utilizadas
en este trabajo de tesis.

4.2.2.1. Primera tabla de VESPA: GalProp.

La primera tabla de VESPA es GalProp. Contiene informacion de las
galaxias como: un identificador tnico de VESPA, que se obtiene a partir de
algunas propiedades descritas en las tablas del SDSS, la masa estelar M,, el
error para dicha masa estelar o(M,) y més informacién del tipo espectroscépico.

Para los fines de este trabajo, solo se utiliza la informacion descrita en el
cuadro 4.2 de esta tesis.

Campo Unidades Descripcion
Indice Indicador tnico, construido con informaciéon del SDSS
Masa estelar Mg M, Ecuacién 4.10
Error de masa estelar Mg o(M,) Ecuacion 4.11

Cuadro 4.2: Se presentan los datos que se utilizaron de la tabla GalProp de
Tojeiro et al. [2009], con informacién relevante acerca de las masas estelares
para galaxias, en unidades de masas solares [M)], asi como un identificador
Unico.

4.2.2.2. Masas y fracciéon de masas.

Lo que hace el programa VESPA [Tojeiro et al., 2007] para calcular las
masas, es resolver el siguiente problema:

F)\:/O fdust(T)\,t)iﬂ(t)S)\(t,Z)dt (41)

Donde F) es el sistema de reposo observada de una galaxia, ¥ (t) es la SFR
es la razon de formacién estelar en términos de masas solares M, por unidad
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de tiempo y Sy(t, z) es la luminosidad por unidad de onda de una poblacién
estelar individual (Single stellar population o SS P por sus siglas en inglés) con
edad t y metalicidad Z, por unidad de masa. La dependencia de la metalici-
dad con la edad no tiene restricciones, convirtiéndolo en un problema no lineal.

VESPA recupera la fraccion de formacion estelar, que se transforma en
masas absolutas.

Si A estd en el sistema observado, entonces se puede relacionar el flujo de
una galaxia con la luminosidad emitida por medio de:

Lyay-
F)\ o A (1+42)

~ 4rDi(1+ 2) (4.2)

En términos practicos, se puede reescribir la ecuacion 4.1, de manera sim-
plificada:

Fj = Z zaSaj (43)

Donde Fj se ha desplazado del sistema en reposo de la fuente y z, es la
fraccién de formacion estelar formadas en At,,.

La luminosidad de una galaxia, escrita en términos de los modelos de To-
jeiro et al. [2009], es simplemente L; = > uqS,;, donde u, es la masa estelar
formada en «.

De 4.2:

aGa j
= —Za2“ J (4.4)
A D7 (1 + z)
Para cualquier bin de edad a:

Uy = T4 D2 (14 2) (4.5)
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Por lo que se puede distinguir entre la masa estelar formada en una galaxia
y la masa estelar que queda en una galaxia al dia de hoy:

M(t) = /0 AL — R(t — t')] dt’ (4.6)

Donde R(t —t') Es la fraccién de masa estelar perdida en el tiempo t, por
una poblacién estelar de edad ' y ¢ (t') es la SFR en un tiempo .

En términos practicos, se calcula como:

Mo = Uy Ry (4.7)
:f,fiber = Zua (48)

*u,fiber = Z My (49)

Donde R, que es la fraccién de reciclado, esta dada por los modelos, para
cada una de las metalicidades. R, es tipicamente del orden de 0,5 para las
poblaciones de mas edad, mientras que en los bines mas jévenes, la pérdida de
masa es mucho menos significativa con R, entre 0,7 y 0,9, dependiendo de la
anchura del bin [Tojeiro et al., 2009].

Por tltimo, se corrige por el hecho de que la fibra tiene una abertura de 3
segundos de arco, que significa que tipicamente se observa la totalidad de la
galaxia. Utilizamos la fibra observado y magnitudes de Petrosian en la banda
z para aumentar la escala de la masa estelar como:

M, = M, fipeyx10%4(Zr=F20) (4.10)
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Donde z, y F'z, son la magnitud de Petrosian y la magnitud de fibra en la
banda z, respectivamente.

4.2.2.3. Estimacién de errores.

Se utiliza la matriz de covarianza completa para estimar estadisticamente
el error en la masa estelar total M,:

U2<M*) = Uz(M*,fibeT)Bz =+ Mf,fibero-2(5) (411)

4.2.2.4. Segunda tabla de VESPA: lookupTable.

La siguiente tabla que se presenta en la pagina de VESPA se llama lookupT able,
la cual contiene informacién espectroscépica obtenida de la tabla SpecObj3 del
SDSS para las galaxias de la tabla GalProp.

Los datos de la tabla lookupTable que se utilizaron para este trabajo de
tesis, se presentan en el Cuadro 4.3.

Campo Descripcion

Indice Indicador tnico, construido con informacion del SDSS.
SpecObjID Es un identificador para la parte espectroscépica.

Cuadro 4.3: Se presentan los datos que se utilizaron de la tabla lookupTable
de Tojeiro et al. [2009] con informacién del identificador espectroscépico del

SDSS.

El SpecObjID es un identificador tnico del SDSS, todo los objetos obser-
vados en el cielo con el SDSS, tiene su cédigo de identifiacion.

3SpecObj es una tabla del Sloan Digital Sky Survey con informacién es-
pectroscopica, la informacién que contiene dicha tabla se puede consultar en
http://skyserver.sdss3.org/dr8/en/help/browser/browser.aspn=Specobj&t=U
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4.2.3. Correlacionando las tablas de VESPA.

La tabla GalProp contiene informacion para 683,113 galaxias, mientras
que la tabla lookupTable contiene informacion para 781,788 galaxias. Una de
las primera busquedas que se hicieron en este trabajo de tesis, fue una simple
correlacion entre dos tablas, las cuales contenian una columna, en donde los da-
tos que coincidian deberian tener, lo que se llama coincidencia de valor exacto.

Para buscar en las dos tablas la coincidencia entre el indice tinico de VES-
PA, se necesita — como se dijo en el Captitulo 2-, un lenguaje que permita una
comunicaién con la base de datos, éste es Structured Query Language (SQL
por sus siglas en inglés) o Lenguaje de Consultas Estructuradas.

Para enviar consultas a la base de datos, primero debemos saber qué archi-
vos contiene la base de datos. En realidad, dichos archivos son distintas tablas
de datos — con columnas y filas —, por lo que se debe saber qué se busca y
en dénde puede estar (en qué tablas se encuentran los datos). Asi, tanto de la
tabla GalProp como de la tabla lookupT able, se requiere saber el indice tinico
de VESPA para tener el identificador espectroscopio del SDSS, junto con la
informacion de las masas estelares, para esto se hace una simple consulta en

MySQL:

SELECT
lookupTable.Specl D, Gal Prop.index, Gal Prop.M _stellar, Gal Prop.err M _stellar
FROM
lookupTable, Gal Prop
WHERFE
GalProp.index = lookupT able.index

De este primer emparejamiento se obtuvieron 666, 266 galaxias.

A partir de esta busqueda, ninguna otra fue hecha de manera directa. En
particular, éste es el ejemplo mas sencillo de emparejamiento: coincidencia
exacta, pues se tienen dos tablas con una cantidad de sélo algunos cientos de
miles de objetos (en este caso galaxias). Motivo por el cudl no es realmen-
te necesario utilizar toda la infraestructura de construir un arbol, para poder
comparar dos tablas, ya que se busca eficiencia no sélo de tiempo, sino de es-
pacio. Sin embargo, debe quedar claro que se pueden hacer busquedas cada
vez mas complicadas, y se trata de que éstas sean eficientes, pues el tipo de

80



4.3. Restricciones a la muestra para este trabajo.

busqueda variard y dependiendo del problema, es la medida que se debe tomar.
Teniendo siempre presente que los catalogos (cantidad de datos) serdn cada vez
méas grandes [Simard et al., 2011].

Correlacionar como se ha hecho entre las tablas de VESPA | tiene un tiem-
po de busqueda al menos proporcional a n, donde n es el niimero de objetos
que hay en las tablas, desde luego, al utilizar un arbol binario, el tiempo de
btsqueda se reduciria.

Para que las buisquedas sean lo mas eficientes posibles se debe tener clari-
dad de como se va a usar el arbol y los tipos de busqueda que se van a hacer,
de preferencia cuando se genera el arbol y se le asigna una jerarquia, es decir,
cuando se decide la cantidad de subniveles que éste debe tener y qué propie-
dades de las galaxias — en este caso —, son las més adecuadas para ligarlas al
arbol, pero debe quedar claro, que esto dependera del problema al que se le
trate de dar solucion y sobre todo de la cantidad de objetos astronémicos que
se tenga en un catalogo.

Es posible crear para una misma tabla distintas jerarquias, es decir, utilizar
varios subniveles para distintos valores o propiedades: crear distintos arboles.
Desde luego, la manera mas eficiente — en espacio — es crear un unico arbol con
la cantidad minima necesaria de subindices (operaciones) y que la buisqueda se
haga con la cantidad menor de objetos e incluso, cada arbol creado, tenga las
mismas propiedades para todas las tablas de las diferentes bases de datos. Sin
embargo, no es el Unico esquema a seguir.

En la tabla 4.4 se presenta el nimero de galaxias que se utilizan en las
tablas de Tojeiro et al. [2009], que cuentan con informacién del identificador
espectroscépico del SDSS, asi como con las masas estelares para las galaxias, a
esta muestra de 666, 266 galaxias a lo largo de este trabajo se le llama VEQ9.

4.3. Restricciones a la muestra para este tra-
bajo.

Se utilizan los dos catdlogos: el de Simard et al. [2011], S11 que cuenta con
1,123,718 y el de Tojeiro et al. [2009] VE0Q9 que cuenta con 666, 266 galaxias.
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Criterio de seleccion Galaxias que permanecen (Removidas)
GalProp 683,113
lookupTable 781,788
VESPA _correlaciéon o VE0O9 666, 266 (16, 847)

Cuadro 4.4: Se presentan los datos del nimero de galaxias, que se utilizan en
las tablas de Tojeiro et al. [2009], que cuentan con informacion del identificador
espectroscépico del SDSS, asi como con las masas estelares para las galaxias.

A continuacion, en el cuadro 4.5 se presenta una tabla que contiene los
numeros de galaxias para cada una de las tablas, la que tiene informacién es-
pectroscépica y la que tiene informacion fotométrica.

Base de datos con informacién del tipo: | Galaxias que permanecen (Removidas)

Fotométrica S11 1,123,718

Espectroscopica VEQ9 666, 266

Cuadro 4.5: Se presenta el nimero de galaxias que tiene cada una de las dos
muestras con las que se va a trabajar, la de Simard et al. [2011] S11 o fo-
tométrica y la de Tojeiro et al. [2009], VEQ9 o espectroscopica.

4.3.1. Definicion de la muestra jerarquica: Correlacién
fotométrica y espectroscopica.

Ambos catédlogos (Simard et al. [2011] y Tojeiro et al. [2009]) tienen un
identificador proveniente del SDSS y aunque ambos fueron obtenidos del Data
Release Seven (SDSS, DRT) [Abazajian et al., 2009], en particular de The
Legacy Area, cada uno de ellos fue obtenido de una tabla central diferente.

Como ya se ha dicho anteriormente, los datos del SLOAN son de libre acce-
so a través de su servidor web, el Skyserver?. Tanto las imdgenes, los espectros
y las tablas con informacién de los objetos estan disponibles para ser descar-
gados, siempre y cuando el uso de dicha informacion no tenga fines comerciales.

42http://cas.sdss.org/
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El SDSS posee millones de datos sobre muchos objetos diferentes pero se
necesita de alguna manera, poder comunicarse con el [ugar en donde se en-
cuentran esos datos para que al hacer una busqueda, éste entregue todos los
datos que solicitamos, es decir, saber la informacién que tiene cada tabla den-
tro de una base de datos. Para poder hacer una busqueda en el Skyserver de
SDSS se utiliza un lenguaje que nos pueda comunicar con la base de datos.
Dicho lenguaje, es SQL.

Simard et al. [2011] utilizé la tabla PhotoObj mientras que Tojeiro et al.
[2009] utilizé la tabla SpecObj del SDSS. El identificador tinico de PhotoObj es
conocido como obj I D, mientras que, el identificador de SpecObj es el SpecObjID.

También existe un identificador llamado bestObjId dentro de la tabla SpecOby,

el cudl, entrega el c6digo de identificacion del objeto (correspondiente al ObjI D),
si es que se tiene informacion espectroscopica y fotométrica ya comparada de
manera previa. Cabe resaltar que NO todos los objetos de la tabla SpecObj
estan dentro de la tabla PhotoObj, ni todos los objetos que estan tanto en
PhotoObj como en SpecObj, tienen el bestObjld. Aun asi, para una primera
correspondencia entre las galaxias de los catdlogos VE09 y S11, se busco en el
Skyserver los objetos que tuvieran el bestObjld dentro de SpecObj, sin em-
bargo, el resultado obtenido fue de casi 400,000 galaxias. Motivo por el cudl,
se obtuvieron para cada galaxia contenida en VEO09 y en S11, su ascension
recta (RA) y su declinacién (Dec).

Después de explorar graficamente el espacio de parametros cubierto por
estos dos catdlogos — tanto el fotométrico como el espectroscopico — para en-
tender mejor los criterios de seleccion, asi como los posibles sesgos presentes en
las muestras, se establecieron varios y distintos criterios de corte en el espacio
de parametros y asi, como resultado obtener una muestra de galaxias, la cudl
fuera adecuada para los objetivos del estudio que se hace en este trabajo de
tesis.

4.3.2. Primer Criterio: Galaxias existentes en los catalo-
gos (S11) y (VE09).

El primer criterio de corte consistié en correlacionar las dos muestras des-
critas en las secciones anteriores. Es decir, se hizo una correlacion entre las
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bases de datos de Simard et al. [2011] (S11) con el modelo Bulbo al Total
(B/T) para Sérsic libre y la base de datos de VESPA (V E09).

Para esto, a partir de las coordenadas de cada galaxia, en particular de la
declinacién, se cre6 un modelo jerarquico de arbol binario, que a continuacion
se describe.

4.3.2.1. Creacién del Arbol binario: Utilizando la herramienta PI-
CASSO.

Dependiendo de la complejidad que tenga el problema a resolver, se puede
utilizar un arbol directamente creado en MySQL, sin embargo si el arbol tiene
una estructura més compleja, lo més sencillo, es crearlo con algtin lenguaje de
programacion como C', C'+ +, Python, etc.

Entre las cualidades disponibles que tiene MySQL estan las APIs (Appli-
cation Programming Interface por sus siglas en inglés, o Interfaz de Programa-
cién de Aplicaciones). Se puede trabajar con programas en diferentes lenguajes
como C, C'+ 4+, Python, etc.

A partir de las declinacién (Dec), se van a construir los diferentes subnive-
les del &arbol. En este caso, sélo se selecciona crear un arbol binario para
la tabla de Simard et al. [2011], debido a que si el nimero de subniveles que
contiene el arbol es suficiente, no se necesita emplear la estructura de arbol
binario para ambas coordenadas (RA, Dec). Refiriéndose a suficente si la can-
tidad de objetos contenidos en cada hijo es pequena en comparacion al niimero
n de objetos contenidos en la tabla principal.

Asi que en realidad, en este caso no se construyen dos diferentes drboles,
sino solamente uno.

Asi pues, la forma en que se construye el arbol — al hacer la busqueda sobre
la coordenada Dec — para la muestra S11 que contiene 1,112,606 galaxias,
cumple con los siguientes pasos, de manera ordenada:

1. Laraiz del drbol representa un espacio de biisqueda en el intervalo [a,b].

2. Si la muestra contenida en el intervalo es mayor a 20 objetos astronémi-
cos, entonces se crean dos nuevos arboles de busqueda binarios que seran
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Padre derecho
(hoja)

///// \\\\
/ ) Ty
/// \
Hijo izquierdo Hijo derecho
(hoja) (hoja)

Figura 4.1: Representacion esquematica del arbol binario producido con la
herramienta PICASSO.

hijos del nodo raiz, de tal forma que el hijo izquierdo corresponde al es-
pacio de bisqueda [a, (a + b)/2] y el hijo derecho al espacio de busqueda
[(a+0)/2,0].

3. Si el elemento buscado tiene a < Dec < (a+0b)/2 y el hijo izquierdo tiene
mas de 20 elementos, entonces se repite el paso 2, usando como &arbol al
hijo izquierdo, de otro modo se revisa si (a + 0)/2 < Dec < by de ser
necesario se repite el paso 2 con el hijo derecho como arbol.

4. En la ultima iteracion se tiene una muestra de a lo més 20 elementos
astronémicos, y con esta cantidad de objetos, ya se puede hacer una
busqueda secuencial en tiempo constante.

Asi para la muestra S11, con un nivel 15 de refinamientos, se llega a mues-
tras que contienen al rededor de 20 elementos, es decir, de 20 galaxias. Como
se ilustra en las figuras 4.1 y 4.2.

El siguiente cédigo es una representacion resumida de la construccion del
arbol de busqueda binaria y la buisqueda. Esta implementacion se puede lograr
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Figura 4.2: Creacién del arbol binario con un espacio de bisqueda en el inter-
valo raiz [a,b]. Dado que la muestra contenida en el intervalo [a,b] es mayor
a 20 objetos astronémicos, entonces se crean dos nuevos arboles o celdas A y
B que son hijos del nodo raiz, por simplicidad, a cada uno de los hijos de la
raiz se les llamé padre derecho y padre izquierdo. De tal forma, que el padre
izquierdo corresponde al espacio de busqueda [a,(a + 0)/2] y el padre dere-
cho al espacio de busqueda [(a + b)/2, b]. En particular, el padre derecho tiene
menos de 20 elementos, por lo que ya no se hace ninguna divisién (el padre
derecho, es también una hoja del arbol), sin embargo el padre izquierdo, entre
a < Dec < (a + b)/2 tiene més de 20 elementos, entonces en este caso si se
vuelve a hacer una particién. Dicha particién crea un Hijo Izquierdo o A; y
un Hijo Derecho o A;. Dado que tanto Hijo Izquierdo como Hijo Derecho
contienen menos de 20 objetos, la anterior fue la tltima iteracion y particion,
ya que, con esta cantidad de objetos, se puede hacer una buisqueda secuencial
en tiempo constante, y tanto A; como As son hojas dentro de éste arbol.
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facilmente en C' + + usando la API para la interaccion con MySQL en las
funciones espacio(a, b) y elem(a, b) al realizar consultas sobre el niimero de ele-
mentos con la condicién de estar en ese intervalo:

busquedaArbol(int n,int ¢,0bj s,int a,int b) {
if(n > t) {
return espacio(a, b);
} else {
int mid = (a + b)/2;
if(s.dec < mid) {
return busquedaArbol(elem(a, mid),t, s, a, mid);

} else {

return busquedaArbol(elem(mid, b), t, s, mid, b);
}

= © 00 ~J O Ui W N =

Donde n es el nimero de elementos de la muestra en el que se esta buscan-
do, t es el nimero maximo de elementos deseados en la muestra final, s es el
elemento buscado (s.dec representa la coordenada Dec), a y b son los limites
del intervalo donde se realiza la bisqueda, espacio(a, b) indica que el espacio
final estd limitado por a y b, elem(a, b) es el conteo de la cantidad de elementos
dentro de los limites a y b.

La construccién de un sélo arbol de busqueda binaria con los suficientes
refinamientos para la coordenada Dec permite tener muestras pequenas en
la misma busqueda secuencial, para buscar Dec, también se puede encontrar
RA. Es decir, no se tiene ya que hacer un arbol de busqueda binario para la
coordenada RA. Y cuando se hace la comparacién entre S11 y VE09 ambas
coordenadas se toman en cuenta.

Sin embargo, con la implementacién del algoritmo mostrado, sélo se busca
representar la forma en que el arbol de busqueda binaria se ha implementado.
Se trabajo con éste algoritmo asignando indices a los subarboles, de la manera
en que se asignan indices con MyS@QL, sin embargo como se muestra en los
resultados, asignar un indice por galaxia tiene un costo elevado en memoria y
para galaxias cercanas el tiempo de busqueda no se mejora.
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En las ejecuciones realizadas se asigné un indice por cada dos iteraciones,
teniendo en cuenta la propiedad de que en un arbol binario completo, el nivel
¢ + 1 tiene el doble de elementos que el nivel 7, es decir que el nivel anterior.
La raiz del arbol se encuentra en el nivel 1. Y con esto, se ahorra memoria en
indices, pues en lugar de poner un indice por cada galaxia, se pone un indice
por zona.

Con esta primera correlacion se obtuvieron 656,411 galaxias.

A continuacion, en el cuadro 4.6 se presenta el nimero de galaxias que se
obtiene.

Muestra Galaxias que permanecen (Removidas)
S11 S11 1,123,718
VEO09 666, 266
Correlacién S11-VEQ09 656,411 (467,307)

Cuadro 4.6: Se presenta el nimero de galaxias obtenidas al correlacionar tanto
la muestra de Simard et al. [2011] S11 o fotométrica y la de Tojeiro et al.
[2009], VEO09 o espectroscopica.

4.3.3. Corrimiento al rojo maximo.

La siguiente submuestra que se genera tiene como paramero principal el
corrimiento al rojo maximo (o redshfit). De manera que z < 0,05, donde z es
el corrimiento al rojo de la tabla de Simard et al. [2011].

Desde la perspectiva de la medicién de la distancia, en esta region: la dis-
tancia es independiente (a aproximadamente 10 %) del modelo cosmolégico o
el método de medicién. Se puede utilizar:

cz = Hod (4.12)

Donde Hy = 70 — 75kms~*Mpc~! para calcular distancias extragaldcticas
en este rango. Con esta submuestra se eliminan todas las galaxias cuya mag-
nitud aparente es muy baja.
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Haciendo dicho corte se obtienen: 86,625 galaxias.

A continuacion, en el cuadro 4.7 se presenta el nimero de galaxias que se
obtienen con la restriccién z < 0,05.

Muestra Galaxias que permanecen (Removidas)
Correlacién S11-VE09 656,411
z <0,05 86,625 (569, 786)

Cuadro 4.7: Se presenta el nimero de galaxias que se obtienen cuando se res-
tringe a la muestra, de manera que: z < 0,05.

4.3.4. Galaxias que se encuentren de Frente.

La siguiente restricciéon que se aplica tiene la finalidad de obtener galaxias
que se encuentren de frente, debido a que se pretende poder hacer una descom-
posicion Bulbo-Total. Para determinar el dngulo se hicieron distintas pruebas,
que nos permitieron llegar a la conclusion de que mientras mas grande fuera
el angulo, mas galaxias incluiriamos, y en particular, el criterio es bastante
flexible debido a que si el disco de una galaxia tiene un angulo de inclinacion
de incluso 55° aun se puede observar el bulbo y es posible aplicar a este tipo
de galaxias una descomposiciéon Bulbo/Total.

Después de aplicar esta restriccion se obtienen 39, 780 galaxias.

A continuacion, se presenta en el cuadro 4.8 el nimero de galaxias que se
obtienen con la restriccion ¢ < 55°.

Muestra | Galaxias que permanecen (Removidas)
z <0,05 86, 625
1 < 55° 39,780 (46, 845)

Cuadro 4.8: Se presenta el nimero de galaxias que se obtienen cuando se res-
tringe el angulo de inclinacion, de manera que ¢ < 55°.
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Figura 4.3: Las dos galaxias de la parte superior, son galaxias cuyos angulos
son ¢ > 55°, es decir, no cumplen con la restriccion descrita en esta seccion,
mientras que las galaxias de la parte inferior de la figura, son galaxias que
cumplen con la restriccion de ¢ < 55°.

En la figura 4.3 se presentan 4 diferentes galaxias. Las de la parte superior
del cuadro, son galaxias cuyos angulos cumplen con ¢ > 55°, ya que la primera
galaxia tiene un ¢ = 79,18° y la segunda ¢ = 84,84°.

Las galaxias de la parte inferior de la figura 4.3, son galaxias que cumplen
con la restriccion planteada en esta seccion, es decir: ¢ < 55°. La primera gala-
xia que se encuentra en la parte inferior, tiene un angulo tal que: i = 7,31° y
la segunda galaxia inferior tiene 7 = 1,95°.

Ademas de hacer distintas pruebas, de la Figura 4.3, se puede ver que para
las galaxias que se encuentran en la parte inferior si se puede aplicar una des-
composicién Bulbo/Total, mientras que para las galaxias que se encuentran en
la parte superior de la figura 4.3, es dificil distinguir hacia los centros, moti-
vo por el cual, aplicar una descomposicién Bulbo/Total anadiria errores a los
modelos, resultando asi poco confiables.
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4.3.5. Muestra limitada por Volumen.

El siguiente criterio de corte utilizado fue para limitar la muestra por Vo-
lumen. En un catdlogo que se obtiene a partir de observaciones se tiene una
magnitud aparente limite, es decir, el niimero promedio de objetos por unidad
de volumen decrece con la distancia. Esto trae como consecuencia, que para
distancias lejanas sélo se observan los objetos mas brillantes, para eliminar
cualquier posible sesgo, se construye una muestra limitadas por volumen.

Para limitar la muestra por volumen, se utiliza la magnitud absoluta de
las galaxias, cantidad proporcionada por Simard et al. [2011] en sus propias
tablas.

En la Figura 4.4 se muestra la relacion entre la magnitud absoluta en la
banda r M, y el corrimiento al rojo (z). Se elige la muestra encerrada en rojo,
pues es la que contiene mayor niimero de objetos.

Al hacer este corte y seleccionar la fraccién encerrada en rojo de la Figura
4.4 se obtienen 38,893 galaxias.

A continuacion, se presenta en el cuadro 4.9 el nimero de galaxias que se
obtiene al limitar la muestra por volumen.

Muestra Galaxias que permanecen (Removidas)
i < 55° 39, 780
Muestra limitada por volumen 38,893 (987)

Cuadro 4.9: Se presenta el numero de galaxias que se obtienen cuando se limita
la muestra por volumen.

Se seleccionaron distintas submuestras a partir de éste punto, que nos
permite ver cémo se comporta la grafica de Masa estelar con Bulbo-Total
(B/B + D). Entre los distintos criterios se modificaron los limites del brillo, el
indice de Sérsic, el radio efectivo, para una muestra, asi como se utilizaron dos
criterios extras que Simard et al. [2011] hizo de manera simultdnea para res-
tringir tanto el nivel adecuado de senal a ruido como buena resolucién espacial.

La muestra se obtuvo a partir de el catdlogo VESPA [Tojeiro et al., 2009],
el cual, como ya se discuti, contiene informacion para las masa estelares M, de
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Figura 4.4: Magnitud Absoluta en la banda r (M,) en funcién del corrimiento
al rojo (z). Se presentan distintas submuestras limitadas por volumen, sin em-
bargo, la que se utilizd en esta tesis es la encerrada en rojo pues contiene un
mayor numero de objetos.
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una fraccién de galaxias, en base a la distribucién de energia espectral (SED,
por sus siglas en inglés). Aunque Simard et al. [2011] asegura que su muestra
es completa, al correlacionar tanto la muestra S11 como V09 se modifica la
representatividad de la muestra original de Simard et al. [2011], por lo cual,
el volumen de la muestra en el espacio de corrimiento al rojo es modificado,
asi como los limites en magnitud para recuperar la completez.

4.3.6. Por brillo superficial.

El siguiente corte que se hace es para obtener galaxias brillantes, asi que
se seleccionaron las que tuvieran brillos superficiales promedio de entre —19 y
22,5 magnitudes por segundo de arco cuadrado.

Al al aplicar este criterio a la muestra se obtienen 38, 545 galaxias.

A continuacién, se presenta en el cuadro 4.10 el nimero de galaxias que se
obtiene si se aplica el criterio —22,5 < I, < —19.

Muestra Galaxias que permanecen (Removidas)
Muestra limitada por volumen 38,893
—225 <[, < —19. 38,545 (348)

Cuadro 4.10: Se presenta el nimero de galaxias que se obtienen cuando se
limita la muestra por brillo superficial.

4.3.7. Indice de Sérsic

Se hicieron distintas submuestras teniendo en cuenta el indice de Sérsic, ya
que en el articulo de Simard et al. [2011] se dan valores de este indice hasta 8.
Al final, se opt6 por no hacer ningin corte en este caso.

4.3.8. Radio efectivo del semi-eje mayor del bulbo.

Este corte se decidié para poder tener imagenes de galaxias con una bue-
na resolucién angular, la cual debe ser mayor a dos segundos de arco, esto al
considerar el tamano en pixeles de la imagen y el contraste con el seeing. Es
decir, considerando la senal a ruido de la imagen, ya que si el tamano de el
radio efectivo del semi-eje mayor del bulbo es menor que la senal a ruido, las
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conclusiones estaran afectadas ya que en realidad no se podra discernir sobe la
estructura interna de la galaxia.

De manera que refy,,., > 2 arcsec.
Al al aplicar este criterio a la muestra se obtienen 38,396 galaxias.

A continuacién, en el cuadro 4.11 se presenta el nimero de galaxias que se
obtiene si se aplica el criterio 7, > 2arcsec.

Muestra Galaxias que permanecen (Removidas)
~25< 1, < _19. 38, 545
Teffua > 2arCSec. 38,396 (149)

Cuadro 4.11: Se presenta el numero de galaxias que se obtienen cuando se
limita la muestra por r¢sy, , > 2arcsec.

En la figura 4.5 se presentan tres distintas galaxias con diferente tamanos
en su radio efectivo.

4.4. Submuestra

Con todos estos criterios y restricciones, la muestra depurada queda con
38,396 galaxias.

4.5. El Problema Astrondomico

En el paradigma CDM, se espera que las galaxias que experimentaron un
fusién mayor, al momento en que su masa era ya una fraccion importante de
la masa al dia de hoy, tengan una componente de bulbo significativa con un
cociente B/T grande y un indice de Sérsic n también grande.

Dependiendo de la historia de estos mergers o fusiones, asi como de la
fraccion de galaxias espirales que satisfacen este criterio, se podria tener una
fraccién grande/pequna de galaxias, que al dia de hoy, presenten un cociente
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Figura 4.5: Mosaico de galaxias con distintos tamanos en su radio efectivo. La
primera imagen, con los criterios descritos (refs,,., > 2arcsec) fue eliminada
de la muestra final. No se puede hacer ningtun tipo de descomposicién a una
galaxia que es més pequena que la senal a ruido o el seeing, en las demés
galaxias del mosaico se puede hacer una descomposiciéon B/T.

B/T bajo. Sin embargo, recientemente se ha encontrado evidencia de una po-
blacién significativa de galaxias con cociente B/T bajo o bien préacticamente
sin bulbo en el Universo Local, especialmente en galaxias de masa baja o de
tipo tardio. Barazza et al. [2007] analiza una muestra de varios miles de gala-
xias tardfas del Sloan Digital Sky Survey (SDSS) encontrando que entre un
(15-20) % de tales galaxias hasta z < 0,03 no presentan componente de bulbo.

La evidencia también sugiere que aiin en galaxias de alta masa y tipos tem-
pranos pueden existir bulbos con cocientes B/T bajos e indices de Sérsic n
bajos.

Laurikainen et al. [2007] encuentra galaxias barradas y no-barradas de ti-
po temprano con cocientes B/T promedio entre 0.25 y 0.35, mientras que los
cocientes B/T en galaxias de tipos méas tardios eran tipicamente menores que
0,2 y con indices de Sérsic n < 2.5 a lo largo del esquema de Hubble.

Esta estadistica emergente sobre la fraccién de galaxias sin bulbo, es decir
B/T = 0, y de galaxias con cocientes B/T bajos va en aumento y es necesario
trabajo mas detallado del que hay en la actualidad, para explorar la distribu-
cién y las propiedades de los bulbos tanto en galaxias de alta masa como de
baja masa.
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En este trabajo de tesis se aprovecha el recientemente auge de publicaciones
en esta direccién por varios autores. Se aplica la herramienta computacional
PICASSO, desarrollada en este trabajo, para el andlisis de bases de datos;
para explorar este problema como una primera aproximacion.

Al inicio de este capitulo, ya se ha descrito un primer intento para obtener
una muestra con una serie de restricciones observacionales, sobre las propieda-
des de los bulbos en galaxias del Universo Local de alta y baja masa.

De manera genérica los bulbos se dividen comunmente en varios grupos:
bulbos clasicos, bulbos en forma de caja/cacahuate y pseudobulbos o bulbos
en forma de disco. Se cree que los bulbos clasicos se forman en procesos de
fusiones mayores (M1/M2 < 1/4) y relajacién violenta. Estan asociados con
valores del indice de Sérsic relativamente altos en el intervalo 2,5 < n < 6
([Hopkins, 2009]; [Springel & Hernquist, 2005]). Los bulbos en forma de ca-
ja/cacahuate se cree que son el resultado de resonancias verticales e inesta-
bilidades de “buckling” en galaxias barradas y que ademas son vistos a al-
tas inclinaciones ([Combes & Sanders, 1981]; [Bureau & Athanassoula, 2005];
[Athanassoula, 2006]; [Martinez-Valpuesta et al., 2006]). Los pseudobulbos o
bulbos con forma de disco se cree que se forman como resultado de movimien-
tos del gas hacia el kiloparsec central, con formacién estelar subsecuente y
formando paulatinamente una componente estelar con un cociente B/ T alto,
relativamente compacto ([Kormendy, 1993]; [Jogee, 1999]; [Kormendy & Ken-
nicutt, 2004]; [Kormendy & Fisher, 2005]).

Los pseudobulbos tienden a tener indices de Sérsic n < 2,5 ([Kormendy &
Fisher, 2005]; [Fisher & Drory, 2008]). Una posibilidad para la formacién de
los pseudobulbos es la idea de la evolucién secular [Kormendy & Kennicutt,
2004] donde una barra estelar o una estructura globalmente oval en una galaxia
no-interactuante y puede llevar flujos de gas hacia el kiloparsec central a través
de choques o torcas gravitacionales.

Alternativamente se podrian generar estos flujos de gas por procesos no-
seculares como las interacciones gravitacionales y las fusiones menores. En estos
casos los flujos de gas podrian ser generados por estructuras no-axisimétricas
estimuladas por las interacciones como las barras (e.g., [Quinn et al., 1993];
[Hernquist & Mihos, 1995]), y a través de torcas de marea producidas por la
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galaxia companera. La formacién estelar central subsecuente podria formar una
componente estelar compacta con un cociente B /T alto, como un pseudobulbo.

En esta tesis no se hace ninguna hipdtesis sobre el origen de los distintos
tipos de bulbos y, simplemente se hace referencia a ellos de acuerdo al valor
del indice de Sérsic n y al valor del cociente B/T. Consideraremos bulbos con
indices de Sérsic altos (n > 4), intermedios (2 < n < 4) y bajos (n < 2), asi co-
mo cocientes B/T altos y bajos.

Las componentes estructurales de las galaxias tales como el bulbo y el disco
se pueden obtener a través de la descomposicién 2D de la distribucion de luz,
tomando en cuenta la PSF.

Simard et al. [2011] llevé a a cabo una descomposicién de este tipo para
1,123, 718 galaxias provenientes del catalogo fotométrico del SDSS. Sin em-
bargo, otros trabajos han demostrado que es importante incluir la componente
de barra en la descomposicion de la distribucion de luz (e.g., [Laurikainen et al.,
2005], [Laurikainen et al., 2007]) de las galaxias barradas, ya que de no hacerlo
se pueden obtener valores del cociente B/T artificialmente inflados y propie-
dades de los bulbos que pueden estar sesgadas.

Los trabajos estadisticos recientes sobre la fracciéon de barras en el Univer-
so Local ([Marinova et al., 2007]; [Menéndez-Delmestre et al., 2007]; [Méndez-
Abreu et al., 2008], [Aguerri et al., 2009]; [Hernandez-Toledo et al. 2014 en
preparacién]) indican que esta fraccién podria llegar hasta un 60 %, por lo que
la inclusion de las barras es algo verdaderamente importante, que no se de-
beria omitir en la descoposicion 2D. Algunos estudios recientes, han empezado
a tomar en cuenta a las barras en la descomposiciéon 2D. Tal es el caso de Lau-
rikainen et al. [2007]; Reese et al. [2007]; Gadotti [2008], Gadotti & Kauffmann
[2009] y [Weinzirl et al., 2009].

En esta tesis se han revisado estos trabajos sobre descomposiciéon bul-
bo/disco/barra y se ha complementado sus resultados con nuestra propia des-
composicién bulbo/disco/barra 2D para una pequena submuestra de (25 gala-
xias) del catdlogo de descomposicién bulbo/disco publicado por Simard et al.
[2011], es decir e S11, para lo cudl se utiliza la rutina GALFIT [Peng et al.,
2002]; [Peng, 2010]). Se han seleccionado al azar galaxias barradas y no barra-
das en el filtro r del Sloan con inclinaciones bajas y llevado a cabo:
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= La descomposicién bulbo/total para tratar de reproducir los resultados
de la descomposicién 2D publicados por Simard et al. [2011]

= La descoposiciéon bulbo/disco/barra para intentar predecir de manera
gruesa cuales son los efectos de la no inclusion de la barra en la estimacion
de los cocientes B/T e indices de Sérsic en las galaxias que presentan
barra.

4.5.1. Preparacién de las Imagenes y GALFIT

En cada bin de magnitud absoluta M, y corrimiento al rojo z de nues-
tra muestra, se seleccioné un pequeno subconjunto de galaxias en la banda r
teniendo cuidado de cubrir las regiones externas de cada galaxia durante el
ajuste, asi como regiones suficientemente lejanas para estimar el cielo.

Se llevé a cabo un examen rapido de las estrellas en el campo de cada
galaxia para seleccionar las que tuvieran un alto cociente S/N para generar la
imagen de PSF.

Se deja que GALFIT calcule de manera interna el mapa de ruido por pixel
proporcionando informacién en el encabezado de las imégenes, como la ganan-
cia, ruido de lectura, tiempo de exposicién y el numero de imagenes combina-
das.

Antes de ejecutar GALFIT se suavizaron las imagenes agrupando pixeles
en formato 4 z 4, lo que permite garantizar, que el ajuste no se atorara en
aquellas regiones que se encuentren muy saturadas y de esta manera conver-
giera.

GALFIT requiere de un “guess” razonable por cada componente que se
ajusta. Asi pues, se utiliza un algoritmo tipo Levenberg— M arquardt algorithm
(LMA) downhill gradient, para determinar la 2, basado en los pardmetros
de entrada.

Para ajustar las componentes estructurales de las galaxias seleccionadas se
utilizé6 un método iterativo invocando tres veces a GALFIT; para asi ajustar
una componente; dos componentes y tres componentes.
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4.6. Conclusiones.

Se logré obtener una muestra completa de galaxias, a las que se le puede
aplicar facilmente distintos algoritmos que permiten la reproduccién de los re-
sultados obtenidos por Simard et al. [2011], asi como se pueden aplicar otra
serie de algorfimos para descomponer y tomar en cuenta la subestructura in-
terna de las galaxias, encontrando asi variaciones a los resultados propuestos
por Simard et al. [2011], pero comparables a estudios como Weinzirl et al.
[2009], Laurikainen et al. [2005] y Laurikainen et al. [2007]. Dichos resultados
y comparaciones se muestran en el siguiente capitulo de este trabajo de tesis.
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Discusion y Resultado.

5.1. Introduccion

En este trabajo de tesis, se obtienen dos tipos de resultados. Uno, que es
una herramienta computacional creada para manejar grandes bases de datos:
PICASSQO, y otro que se obtiene al aplicar dicha herramienta a problemas as-
tronomicos concretos, en particular, se obtiene un catalogo — de los mas grandes
en la literatura — de la relacién que existe entre la fraccién Bulbo al total con-
tra la masa estelar estimada para galaxias provenientes del Sloan Digital Sky
Survey.

Al inicio de este capitulo, se presenta una discusion enfocada en los resul-
tados astronémicos obtenidos y al final de este capitulo, se presentan algunos
de los resultados computacionales obtenidos al utilizar PICASSO en bases de
datos grandes (~ 200, 000, 000 de objetos).
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5.2. Parte I: Discusion y Resultados Astronémi-
COs.

Los bulbos son estructuras muy comunes en las galaxias del Universo Local,
por ejemplo, la Via Latcea, Andrémeda, etc. tienen este tipo de estructuras en
la parte central, relativamente pequenas. Sin embargo, su estudio es atin inci-
piente.

Existen galaxias en las cuales la estructura esferoidal o bulbo es dominante,
por lo que caracterizar cuales son las propiedades mas comunes en diferentes
tipos de galaxias y en diferentes ambientes, es un elemento necesario para po-

der restringir cualquier teoria que pretenda explicar la formacién y evolucion
de los bulbos.

Actualmente, existen tres diferentes estudios observacionales acerca de bul-
bos en galaxias cercanas ([Fisher & Drory, 2008], [Gadotti, 2008] y [Mendel
et al., 2014]), de los cuales hablaremos més adelante con detalle, sin embargo,
es importante hacer notar que los primeros que se mencionan, son estudios que
utilizan galaxias muy cercanas en las cuales un anélisis a detalle es abordable.
Sin embargo, el tamano de las muestras de ambos estudios es del orden de 70
galaxias en uno y algunos cientos de galaxias en el otro. Lo cual, implica que
aunque se intenten correcciones para acercarse a una representatividad dentro
de la poblacién de galaxias, las fluctuaciones estadisticas (simplemente por el
ntimero de galaxias), resultan ser muy importantes.

Recientemente, con el sondeo que hizo el Sloan Digital Sky Survey (SDSS),
se han abierto diversas posibilidades de analizar muestras mucho mas grandes,
mas representativas y en particular de manera automatizada [Simard et al.,
2011].

En particular, Simard et al. [2011] realiz6 un estudio automatizado, en el
cual se realiza la descomposicién Bulbo al total B/T en dos dimensiones pa-
ra una muestra limitada por volumen para mas de dos millones de galaxias
S11_entero. En este caso la significancia estadistca no parece representar un
grave problema. Sin embargo, no todas las galaxias en dicho estudio son can-
didatos adecuados para realizar un anélisis de descomposicién B/T. Para este
estudio Simard et al. [2011], no se proporcionan otras cantidades fisicas de las
galaxias como lo son: masa estelar, actividad central, masa de gas, medio am-
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biente, etc.

El estudio realizado en este trabajo de tesis, pretende cubrir esta necesidad
mencionada, construyendo, diferentes submuestras que cumplan con una serie
de criterios, para garantizar la validez de este analisis bulbo-al-total B/T vy,
que a partir de la correlacién de la muestra de Simard et al. [2011], con VESPA
[Tojeiro et al., 2009], y otras como ALFALFA [Kent et al., 2005] y UNAM-KIAS
[Vézquez-Mata et al., 2010], etc., se pretenden buscar posibles correlaciones de
las propiedades de los bulbos con los parametros antes mencionados.

En este trabajo de tesis se aplican una serie de herramientas computacio-
nales (Ver Capitulo 2) que fueron desarrolladas para el manejo y anédlisis de
grandes bases de datos, que permiten explorar y correlacionar con detalle di-
ferentes catalogos, en particular, como ya se ha mencionado, se utilizan dos
catalogos observacionales de galaxias publicos, ambos provienentes del Sloan
Digital Sky Survey Data Release Seven (SDSS, DR7) [Abazajian et al., 2009
y mas concretamente, ambos provenientes de “The Legacy Survey” del SDSS
[York et al., 2000].

El primer catalogo que se utiliza en este trabajo de tesis es el publicado por
Simard et al. [2011].

A esta muestra, se le aplicaron distintos algoritmos — bastante estandariza-
dos y bien descritos por [Simard et al., 2011] — para la eliminacién de los casos
espurios y objetos que no fueran galaxias, también se aseguraron de que las
galaxias estuvieran tanto en SEGUE como en the Legacy Area y al final, obtu-
vieron 1,123, 718 galaxias con distinta informacién en las bandas fotométricas
gy r. Después de haber hecho esta seleccién Simard et al. [2011] utilizé tres di-
ferentes modelos de ajuste para las galaxias. El primero es un modelo de Sérsic
puro, el segundo, un modelo de bulbo-disco fijo, en el cual utiliza np, , =4y
por tltimo un modelo de disco-bulbo libre o Sérsic libre, (es decir, ng libre).
Para los fines de esta tesis, utilizamos la base de datos generada a partir de
aplicar modelos de bulbo-disco con indice de Sérsic libre.

La otra base de datos que utilizamos, es la publicada por [Tojeiro et al.,
2009], que es un catélogo con informacién sobre masas estelares al dia de hoy,
formacion estelar, registro del enriquecimiento quimico - metalicidades - asi co-
mo el contenido de polvo para los espectros de galaxias obtenidos del Sloan
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Digital Sky Survey. Esta base de datos conocida como VESPA [Tojeiro et al.,
2009], es un repositorio de los datos obtenidos al utilizar el cédigo VESPA
(VErsatile SPectral Analysis) el cual estd descrito en detalle en Tojeiro et al.
[2007].

En este trabajo, se presentan distintas submuestras que fueron obtenidas a
partir de la unién de éstos dos catélogos observacionales. (Simard+ VESPA).
A partir de esto, logramos presentar una de las muestra mas grande hasta el
momento que contiene informacién Bulbo al Total B/T contra masas estela-
res M,. En particular, con masas mas pequenas que en cualquier muestra que
hasta hoy haya hecho estudios comparables a este. Asi pues, en este capitulo
se discuten los resultados que se obtuvieron al correlacionar la razén de Bul-
bo al total B/T contra masa estelar (M,).con distintos trabajos, como el de
[Gadotti, 2008], quién realizé una descomposicién bulbo/barra/disco usando
iméagenes en las bandas g, r e ¢ para una muestra representativa del Sloan Di-
gital Sky Survey con 1,000 galaxias. [Gadotti, 2008] para obtener su muestra,
tomd todos los objetos espestroscépicamente clasificados como galaxias en el
SDSS Data Release 2 (DR2) aplicando los siguientes criterios:

= Galaxias que tuvieran un corrimiento al rojo en el rango 0,02 < z < 0,07
Esto proporciona una muestra con un nimero estadisticamente significa-
tivo de las galaxias, cuyas imagenes tienen una resolucion espacial fisica
relativamente comparables.

= Dado que las galaxias enanas no eran objeto de su estudio, excluyo, todas
las galaxias con masas estelares por debajo de 10'° masas solares. Las
masas estelares las obtuvo de [Kauffmann et al., 2003]

= Teniendo la muestra con las dos restricciones anteriores, [Gadotti, 2008]
obtuvo una muestra limitada por volumen, es decir una muestra que in-
cluye todas las galaxias mas masivas que 10'° masas solares en el volumen
definido por el corte del corrimiento al rojo.

A partir de ahora, nos referiremos a esta muestra como la muestra GOS8.

La siguiente muestra con la que comparamos nuestros resultados es la pre-
sentada por [Fisher & Drory, 2011], la cual consta al principio de 320 galaxias,
provenientes del Spitzer Space Telescope (SST) (3,6 micras) y del Telescopio
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Espacial Hubble (HST), es una muestra limitada por volumen, de galaxias que
no estén de canto, cumple con: i < 80° dentro de una esfera de 11 Mpc (en el
Universo Local), provenientes de Kennicutt et al. [2008] completo para galaxias
espirales con B = 15 mag (correspondientes a Mp = —15,2). Requiri6é también
una Latitud Galdctica | b |< 20°. Sin embargo en su trabajo discute distintas
muestras dependientes de la fotometria y su morfologia, pero como esta infor-
macion es poco confiable, introduce distintos sesgos y terminé con una muestra
de 78 galaxias.

La muestra de Mendel et al. [2014] es un catdlogo de bulbo/disco/masas
estelares para un total de ~ 660,000 galaxias, todas del catalogo textbfS11.

A continuacién se presenta la grafica 5.1 Bulbo al total B/T contra Masa
estelar M., presentada por el articulo de Zavala et al. [2012a], en ella se pre-
sentan las muestras de Gadotti [2008] GO8, Fisher & Drory [2011] asi como
predicciones tedricas sobre la formacién de galaxias, y la formacion de bulbos
a partir de dos simulaciones la de Milenio I y Milenio II.

Lo puntos rojos representan la muestra observacional de Gadotti [2008]
GO08, mientras que los cuadrados azules, representan la muestra observacional
de Fisher & Drory [2011]. La mediana de la distribucién de las muestras de
galaxias observacionales se muestran con lineas sélidas.

Se compa nuestros resultados sobre la grafica 5.1. Los presentamos en la
grafica 5.2 con puntos verdes sobre la imagen, en esta primera grafica no hay
ningun tipo de seleccién o corte. Presentamos los datos obtenidos al hacer un
match entre Simard et al. [2011] y Tojeiro et al. [2009].

Es deseable, que la muestra con la informacién fotométrica y espectroscépi-
ca tenga la mayor cantidad de elementos posibles, pero que estos sean inde-
pendientes de sesgos y errores sitematicos para poder poner a prueba tanto las
observaciones echas como las conclusiones de estudios tedricos que se basan
en utilizar como restriccion la funcién de masa estelar de galaxias a diferentes
épocas utilizando una prediccién tedrica de la funciéon de masa de halos.

La muestra graficada es la Correlacién S11-V09, es decir, es una muestra
que no contiene ningun tipo de seleccion, por lo que al hacer esto, aunque es
una muestra comparable a la de Mendel et al. [2014], se estd introduciendo
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Figura 5.1: Razén entre el Cociente Bulbo al Total B/T con la Masa estelar
M.. En esta gréfica se presenta en rojo las observaciones del articulo de Gadotti
[2008] que consta de 1000 galaxias, en azul se presentan las de Fisher & Drory
[2011] que son casi 100 y la parte sombreada — lineas azules — es la prediccién
tedrica de Zavala et al. [2012a].
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muchos sesgos, no es una muestra completa por volumen y pueden encontrar-
se galaxias que tengan cualquier inclinacién, lo cudl, en realidad, dificultaria
aplicar el algoritmo para hacer una descomposicién Bulbo-Disco B/T.

Para esta muestra se tiene un < V/V,,., > = 0,32.

La necesidad de crear una muestra completa con los dos catalogos obser-
vacionales Simard et al. [2011] S11 y Tojeiro et al. [2009] VEO09, da como
resultado, distintas selecciones entre las galaxias obteniendo asi, dos muestras,
la primera es la que se describe en el Capitulo 4, Muestra I, pero, hubo a
necesidad de crear otra muestra Muestra 11.

Se trabajé con galaxias elegidas al azar para aplicar distintos algoritmos y
reproducir las mediciones de Simard et al. [2011], y aunque se pensd que se
habia sido lo suficientemente estricto en las condiciones para que la muestra
que se obtuviera, la de 38,396 (Muestra I) descrita enteramente su obtencién
en el capitulo 4 de este trabajo de tesis, se pudo constatar, cuandoo se traba-
jaron con galaxias de manera individual, que no se habia sido tan estricto en
la seleccion, pues aun habia varias galaxias que en realidad, al observarse su
imagen (en http://cas.sdss.org/), resultaban dificil o imposible para hacerles
la descomposicién B/ T, motivo por el cual se crea una segunda muestra, en la
que se aplicaron criterios mas estrictos a favor de obtener una mejor resolucion
espacial.

En la primera muestra: Muestra I, se hacen todos los cortes necesarios
para poder tener una buena resolucién en las imagenes, tener a las galaxias
cercanas, tener una senal a ruido adecuada, galaxias con un rango de brillo
amplio asi como una muestra de galaxias limitada por volumen. Es decir: los
cortes descritos con detalle en el capitulo 4:

= Galaxias que tuvieran un corrimiento al rojo en el rango 0,05 < 2z Esto
proporciona una muestra con un numero estadisticamente significativo
de galaxias, cuyas imagenes tienen una resolucion espacial fisica relativa-
mente comparable entre ellas.

= Galaxias con un rango de brillo entre: 19 < s < 23

» Galaxias con un bulbo cuyo radio efectivo fuese mayor que el seeing
medio: Ry > 2"
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Figura 5.2: Razén entre el Cociente Bulbo al Total B/T con la Masa estelar
M.. En esta gréafica se presenta en rojo las observaciones del articulo de Gadotti
[2008], muestra llamada GOS8, la cual consta de ~1000 galaxias, en azul se
presentan las de Fisher & Drory [2011] que son del orden de 70 galaxias, la
parte sombreada — lineas azules — es la prediccién tedrica de Zavala et al.
[2012a]. Ademas, en esta gréfica se presenta la muestra entera de Simard et al.
[2011] S11_entera con la muestra de Tojeiro et al. [2009] V09 en verde, NO
se ha hecho ningun tipo de tratamiento, por lo que consta de 656, 421 galaxias,
esta muestra no es una muestra entera.
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= Galaxias de frente, es decir que tuvieran un disco con un angulo de incli-
nacién (i) tal que: i < 55°

= Muestra limitada por volumen

Para dicha muestra se obtiene un < V/V,,., > = 0,52 y es la gréfica 5.3.

Poniendo criterios de selccion con mayor restriccion, sobre todo en cuando
a resolucion angular, se obtiene la Muestra II que contiene 35, 348 galaxias,
y que se presente en la grafica 5.4. Su < V/V,,,,, > es de 0,62.

En la grafica 5.5 se presenta una comparacién entre los resultados obtenidos
con una muestra completa (en verde) con 38,396 galaxias y los resultados que
obtuvo Mendel et al. [2014], la muestra de Mendel et al. [2014] tiene 660,000
galaxias, de las que con los criterios de seleccion que se describen en este
trabajo fueron eliminadas, pues se ha demostrado que es dificil aplicar una
descomposicién B/T.

Se han presentado ya las distintas sub-muestras que se obtuvieron con los
diferentes cortes que se describieron anteriormente. Estas muestras, con las
distintas restricciones que se tomaron en cuenta como es que tengan buena re-
solucion espacial, completez por corte de magnitud, tomando solo galaxias con
redshift pequeno, permite obtener la relacion que existe entre la masa estelar
M., y la descomposicién Bulbo-total B/T para un nimero de galaxias repre-
sentativamente mucho mayor que las muestras de estudios previos hasta ahora
con la mas grande la de [Gadotti, 2008] que tiene cerca de 1,000 galaxias, que
era hasta ahora la muestra mas grande por niimero, pero no estadisticamente
significativa.

5.3. El Impacto de las Barras en la descompo-
sicion 2D.
Resumimos brevemente los efectos de incluir el ajuste de la barra en la

descomposicion 2D en las galaxias barradas seleccionadas.

En una descomposicién bulbo-disco-barra de una galaxia barrada, hay una
redistribucién de la luz en tres componentes. Se encuentra que hay una ten-
dencia a disminuir la luminosidad del bulbo asi como una redistribucion de
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Figura 5.3: Razén entre el Cociente Bulbo al Total B/T con la Masa estelar
M.. En esta gréafica se presenta en rojo las observaciones del articulo de Gadotti
[2008], muestra llamada GOS8, la cual consta de ~1000 galaxias, en azul se
presentan las de Fisher & Drory [2011] que son del orden de 70 galaxias, la
parte sombreada — lineas azules — es la prediccion tedrica de Zavala et al.
[2012a]. Ademds, en esta grafica se presenta la muestra con todos los cortes
descritos en el Cap. 4 en verde, que consta de 38,396 galaxias, llamado en la
tesis: Muestra 1.
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Figura 5.4: Razén entre el Cociente Bulbo al Total B/T con la Masa estelar
M.. En esta gréfica se presenta en rojo las observaciones del articulo de Gadotti
[2008], muestra llamada GOS8, la cual consta de ~1000 galaxias, en azul se
presentan las de Fisher & Drory [2011] que son del orden de 70 galaxias, la
parte sombreada — lineas azules — es la prediccion tedrica de Zavala et al.
[2012a]. Adem4s, en esta grafica se presenta la muestra en verde, que consta
de 35, 348 galaxias, llamado en la tesis: Muestra II.
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Figura 5.5: Razon entre el Cociente Bulbo al Total B/T con la Masa estelar
M.. En esta grafica se presenta en rojo las observaciones del articulo de Gadotti
[2008], muestra llamada GOS8, la cual consta de ~1000 galaxias, en azul se
presentan las de Fisher & Drory [2011] que son del orden de 70 galaxias, la
parte sombreada — lineas azules — es la prediccion tedrica de Zavala et al.
[2012a]. Ademds, en esta grafica se presenta la muestra con todos los cortes

descritos en el Cap. 4 en verde, y se grfica en rosa la muestra de Mendel et al.
[2014)].
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luz en el disco. La inclusion de la barra reduce la cantidad fracciénal de luz
en el bulbo y el cociente B/T comparada con una descomposiciéon bulbo-disco
B/D. Esta reduccién corresponde en promedio a factores del orden 2,5 con los
cambios mas notorios en galaxias mas fuertemente barradas.

El radio de escala del disco es un parametro robusto que cambia poco al
incluir el ajuste de la barra. Sin embargo si el ajuste del disco es pobre, la in-
clusion de la barra puede causar cambios en los pardametros ajustados del disco.

Los resultados en esta tesis indican que se podria sobre-estimar el cociente
B/T y el indice de Sérsic hasta en un 25 % si no se considera la barra, lo cual
es consistente con los resultados de Gadotti [2008] y Weinzirl et al. [2009].

5.4. Conclusiones

Con esto, se pretende ilustrar y dar un ejemplo realista de la importancia
actual que tiene una herramienta computacional como la que se desarroll6 en
esta tesis, PICASSQO, la cual nos permite trabajar, correlacionar y manipular
distintas bases de datos astronémicas.

5.5. Parte II: Discusién y Resultados Astronémi-
Ccos.

Otra gran vertiente que se desarrolla en este trabajo de tesis es el crear
una herramienta eficiente, que permita trabajar con bases de datos grandes,
hoy en dia la mayoria de bases de datos astronémicas no tienen mas que unos
cuantos cientos de miles de millones, pero como ya se ha discutido, este no es
el panorama que se prevé para la siguiente década [Gray et al., 2007].

A partir de herramientas computacionales ya existentes, como lo son el
gestor de datos MySQL, el visualizador TopCat, ademéas de lenguajes de
programacion como Python y C++ se elaboraron rutinas que permiten inte-
grar distintos tipos de informaciones generada, que nos permiten explotar las
capacidades de dichas herramientas. PICASSO nos permite manipular gran-
des bases, a las que se les atribuye una jerarquia, que en este caso se atribuye
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en forma de arbol binario y arbol binario completo. Con dicha jerarquia se
logra correlacionar diferentes catalogos, encontrar galaxias con distintas pro-
piedades, etc. de manera eficiente.

De manera general, se decide cémo implementar el arbol a partir de las
propiedades mismas de la tabla y del problema que se planea resolver, por
ejemplo, en el problema que se presenté anteriormente, al buscar las galaxias a
partir de la coordenada Dec, se buscaron crear secciones que contuvieran una
cantidad de al rededor de 20 objetos astrondémicos, galaxias, ahora se pone a
prueba la busqueda de objetos dentro de tablas mas grandes. Los resultados se
muestran en la tabla 5.1. En particular, la primera busqueda, la de 1290000,
si es el tiempo que tomé hacer la btisqueda entre la tabla S11 y V09.

Todos los drboles que se construyeron (5), los de la tabla 5.1, se construyeron
de manera analoga al presentado anteriormente.

Se busco que en cada hoja cuando menos hubiera del orden de 50 objetos
y se probd haciendo cortes geométricamente iguales, es decir creando érboles
binarios completos, aunque, en muchos casos si uno excede el niimero de sub-
niveles por mucho, resulta que en algunas hojas ya no hay ningun objeto, es
decir, se crea una construccion en forma de arbol binario completo, pero en
realidad, sigues usando un arbol binario.

En particular, la herramienta desarrollada en este trabajo de tesis es alta-
mente escalable.

Se utiliza una computadora de 8 GB de memoria RAM.
Se logré reducir los tiempos de busqueda en comparacion a otras estructu-
ras como se muestra en la figura 5.6 y en la tabla 5.1.

No. de elementos | TopCat | MySQL | MySQL index | MySQL hierarc.: PICASSO
1 290 000 4 min 9 min 4 min 1 min
20 000 000 12 min 26 min 13.5 min 3 min
50 000 000 47 min 53 min 28 min 6 min
100 000 000 CRASH | 260 min 39 min 8 min
200 000 000 CRASH | 530 min 90 min 9 min

Cuadro 5.1: Tiempos entre distintos tipos de tablas

Con esta tabla, se puede observar que el tiempo si se reduce logariftmica-
mente cuando se utilizan los arboles binarios.
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logt[s]

=# Topcat

B pMysqQL

=+ MySQL_indices
== MySQL_jerdrquico

log n

Figura 5.6: Comparacién entre tiempos de ejecucion para tablas con diferentes
estructuras de datos. Linea roja es para un gestor llamado TopCat el cudl,
tiene un limite y ya no funciona para mas de 100,000,000 de objetos, el resto
de lineas son construidas a partir de utilizar MySQL, la linea verde es cuando
no se le da ninguin tipo de estructura a los datos, la linea negra es cuando se le
asigna un indice a cada uno de los datos y la linea azul es cuando se le asigna
una esteuctura de arbol a los diferentes datos de la tabla.
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Se ha desarrollado una herramienta que permite trabajar de manera efi-
ciente con bases de datos actuales, pero que ademas es una herramienta que
tiene alta escalabilidad y podra ser ttil ain con las diferentes bases de datos
astronémicas que se prevén en los siguientes 10 anos.
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En los ultimos anos ha existido un gran crecimiento en las capacidades de
generar, administrar, trabajar y colectar datos [Bell et al., 2007].

La informacién disponible — de cualquier indole — y en particular, informa-
cion astrondémica proveniente, ya sea de telescopios o simulaciones, esta tenien-
do un crecimiento, con el que resulta dificil lidiar. El crecimiento de informacién
astronomica, se calculaba —hasta ahora— como un crecimiento que duplicaba la
cantidad de informacién que se tenfa anualmente [Gray et al., 2007], [Golden
et al., 2013], dicho crecimiento es mayor que el que se predice con La ley de
Moore [Moore, 1975].

Es importante almacenar toda la informacion recabada por los telescopios
y por las simulaciones, sin embargo, almacenar dicha informacion, es sélo el
principio; se tiene que saber qué hacer con dicha informacién, cémo analizarla
y sobre todo, tener un acceso, que resulte eficiente y que se pueda trabajar y
analizar dicha informacién.

La informacion astronémica que se tiene hoy en dia, provenientes de di-
ferentes telescopios, ha permitido generar diversos escenarios, prondsticar y
confrontar distintas teorias. Lo que se puede traducir, en un mejor entendi-
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miento del Universo [Simard et al., 2011].

En esta ultima década hemos presenciado la inversién de enormes esfuerzos
enfocados a la generacién de catastros tanto en el universo local (p.ej., el SDSS)
como cosmolégicos (incluyendo estudios del fondo césmico en microondas, las
oscilaciones bariénicas acusticas, la estructura a gran escala y la busqueda a
altos corrimientos al rojo de supernovas, galaxias y cudsares).

En astronomia, se han generado diversas bases de datos, provenientes de
las observaciones obtenidas de los diferentes telescopios. Estas bases de datos
estan disponibles, para cualquiera que las solicite, en las diversas paginas web
de los proyectos. Sin embargo, se tiene previsto que en los siguientes anos, el
tamano, de dichas bases de datos, asi como la calidad de informacién de las
mismas, crecera. Por mencionar un ejemplo: la cantidad de informacién que
se capturé con el SDSS [York et al., 2000] — desde el 2000 hasta el 2010, se
obtendra en menos de una semana, en cuanto el telescopio LSST [Tyson, 2002]
empiece a generar informacién.

A este gran crecimiento exponencial en la cantidad de datos, es a lo que se
le conoce como tsunami digital [Zhang & Chen, 2010].Y, se tiene que tomar
en cuenta, desde ahora, para poder dar respuesta a cémo es que se va a tra-
bajar con dichas cantidades de informacién. En ese sentido y previendo dichas
necesidades, se pensé en crear la herramienta PICASSO.

Por un lado, los estudios de las propiedades de las galaxias locales ahora
son posibles para muestras que en numero antes eran inimaginables. E1 SDSS
ha logrado obtener imagenes para aproximadamente 11,663 deg? del cielo en 5
bandas y espectros para 929, 555 galaxias en el Universo Local. Ahora contamos
con informacién en forma fotométrica y de parametros estructurales para unos
360 millones de objetos, y se hace notar, que justamente el andlisis de estas
enormes muestras de objetos, tanto espectralmente como fotométricamente,
son los principales objetivos detras de la investigacion astronémica actual. Sin
embargo, en los proximos anos, otros catastros a gran escala incluyendo Pan-
STARRS ([Kaiser et al., 2002]) y LSST([Tyson, 2002]) incrementaran en orden
de magnitud la cantidad de datos accesibles.

Por otro lado, los catastros cosmolégicos han permitido un entendimiento
considerable de la formacién de estructura jerarquica, permitiendo una mejor
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estimacion de los parametros cosmoldgicos y mejorando nuestro entendimiento
sobre las condiciones iniciales que gobernaban el crecimiento de estructuras a
todas escalas.

Pero estos enormes avances, van de la mano de otros, como la capacidad de
analizar volimenes de datos cada vez mayores, para extraer su valor en tiempo
real y revelar comportamientos o tendencias, segin las propiedades exploradas,
o bien, los enormes avances tanto en métodos de computo y precision numérica
que se requieren para simular, por ejemplo, la formacién de estructura.

Estas enormes bases de datos nos proveen un marco de referencia para es-
tudiar las propiedades de las galaxias y sus componentes estructurales. Los
métodos de analisis computacional nos proveen de herramientas para llevar a
cabo comparaciones entre observaciones y teoria, no sélo a nivel individual,
sino también ahora de manera estadistica.

En esta tesis se logré desarrollar una herramienta computacional, deno-
minada PICASSO, utilizando lo que se conoce en ciencias computacionales
como reutilizacién de cédigo. [Boehm, 1981], [Ishihara et al., 2013]. La re-
utilizaciéon de cdédigo, se refiere al comportamiento y a las técnicas, que
garantizan que una parte o la totalidad de un programa informético existen-
te, se pueda emplear en la construccién de otro programa. De esta forma se
aprovecha el trabajo anterior, se economiza tiempo, y se reduce la redundancia.

Asi pues, utilizando las herramientas computacionales ya existentes, que
permiten trabajar hoy en dia con bases de datos de tamanos moderados, y a
partir de generar diferentes programas en distintos lenguajes como MySQL,
principalmente, C++ y Python, se le otorga una jerarquia a los datos con-
tenidos en tablas, que forman las bases de datos, lo que nos permite poder
trabajar, manipular y hacer bisquedas de distintos objetos astronémicos, en
diferentes tablas, con distinto tipo de informacion, de manera mucho mas efi-
ciente que cuando los datos contenidos en las tablas no tienen ningun tipo de
jerarquia, ademads, con dicha jerarquia, es muy facil que los programas hechos
para PICASSO, puedan escalar el tiempo de bisqueda en bases de datos cada
vez mas grandes.

Cuando una base de datos no tiene una estructura jerarquica, el tiempo
de buisqueda es proporcional al niimero de elementos que tiene dicha base de
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datos, ésto si solo se efectuara una unica busqueda, sin embargo, el tiempo de
busqueda, si se realizan mds, puede llegar a ser del orden de O(n?) donde n es
el tamano de la entrada, es decir, el niimero de objetos que tiene dicha tabla.
Si ésta crece, el tiempo de busqueda también lo hard proporcional al ntimero
de entradas que la base tenga.

Por otro lado, al volver los datos de la tabla jerarquica — del tipo de arbol
binario— por medio de indices, se obtiene una relaciéon logaritmica, entre el
nimero de elementos y el tiempo de busqueda, es decir: tiene un tiempo en
cota superior asintétical, con un orden tal que O(log n).

Si aumenta el nurhero de elementos, pero se tiene una cantidad de niveles
adecuados (en los arboles binarios), el tiempo de buisqueda se reduce logaritmi-
camente, por lo que ademas, puede ser extendida a diferentes bases de datos
que contengan millones de datos.

Utilizando catdlogos de descomposicién estructural fotométrica (bulbo +
total) y de masas estelares basados en las observaciones del SDSS, en esta tesis
se ha desarrollado una serie de herramientas de andlisis de grandes bases de
datos, que se han explotado para explorar la relacién entre la masa estelar de
las galaxias y sus componentes estructurales (discos y esferoides), mostrando
a PICASSO como una herramienta poderosa para entender los procesos in-
volucrados en la formacién y evolucion de las galaxias.

El estudio observacional de bulbos galacticos, en este momento es
aun incipiente, ya que con las observaciones actuales y utilizando sélo la dis-
tribucion de brillo superficial a lo largo de la imagen para muchas galaxias,
en estos momentos, sus componentes estructurales no se pueden resolver, ya
que el tamano angular con el cual se estd observando resulta estar al limite
de la resolucién, ademds se sabe que los bulbos son multicomponentes [Perez
et al., 2013], [Gargiulo et al., 2012], [Zavala et al., 2012b], asi que se necesita
tener una resolucién espacial adecuada para hacer dichos estudios, se necesita
caracterizar el medio ambiente, asi como hacer estudios a distintos redshifts.
Un trabajo reciente es el de Tasca et al. [2014] en el cual, se estudia la evolu-
cién de la fraccién de contribucion relativa entre el bulbo galactico y el disco
en la banda B, para diferentes épocas, siendo éste un trabajo pionero en el
que se realiza una descomposicion bulbo a disco de imagenes del Hubble Space

IEn anilisis de algoritmos, se llama cota superior asintética a una funcién que sirve como
cota superior de otra funcién cuando el argumento tiende a infinito.
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Telescope HST? para 3,266 galaxias con corrimientos al rojo espectroscépico
en el rango 0,7 < z < 0,9 , encontrando que la fraccion de luz en la banda B
de los discos decrece aproximadamente un 30 % desde el redshift de 0.9 a 0.

En este trabajo de tesis se presenta un estudio que contiene una gran canti-
dad de objetos (galaxias) comparados con los que hay hasta el momento en la
literatura, con una descomposicién bulbo-total, dicha muestra consta de unos
cuantos miles de objetos. Se crean diferentes submuestras utilizando distintos
criterios de seleccion, para que se pueda garantizar completez estadistica con
respecto a la funcién de luminosidad, modificando el volumen y los cortes en
la magnitud limite de la muestra [Hwang & Park, 2009].

Se hace una comparaciéon cuantitativa de las distintas submuestras con las
pocas muestras publicadas en la literatura Fisher & Drory [2011], Gadotti
[2008] y Mendel et al. [2014].

Como resultado general de este trabajo de tesis se obtiene que: el valor pro-
medio de Bulbo al total (B/T), que representa el cociente entre la luminosidad
de la componente del bulbo y la luminosidad total de la galaxia, en galaxias
de masa estelar (M,) < 10'°Mq es considerablemente mayor que lo concluido
en estudios anteriores y con una menor significancia estadistica. Aunque, el
volumen ocupado por estas muestras es diferente, por lo que el valor promedio
también difiere, pero menos con respecto al valor promedio a galaxias con ma-
sas comparables de 10" M, que es lo concluido por estudios anteriores Fisher
& Drory [2011] y Gadotti [2008] y Berg et al. [2014].

Es importante mencionar que hay posiblemente dos errores sistematicos
que en trabajos posteriores debemos estudiar a detalle. El primero es un efecto
sistemdtico introducido al utilizar la base de datos de VESPA [Tojeiro et al.,
2009] la cual no proporciona un mapeo uniforme entre magnitudes absolutas
y masas estelares, lo que posiblemente esté afectando la completez de nuestra
muestra y se deja para un estudio posterior utilizar métodos basados en los
colores de las galaxias [Bell & de Jong, 2001] que conectan estos colores con
la masa estelar, aunque son menos precisos, la correccién es mas uniforme, lo
cual nos permitird estudiar los errores sitematicos que introdujimos al utiizar
VESPA [Tojeiro et al., 2009].

El uso de una herramienta para manejar y correlacionar diferentes bases
de datos nos permitio crear lo que hasta ahora es la muestra mas grande de

http:/ /www.stsci.edu/hst/
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galaxias en el Universo Local con descomposicién Bulbo al Total (B/T) contra
masa estelar (definida con la SED). De manera preliminar, se estudiaron otras
correlaciones: con el medio ambiente, actividad nuclear, masa de gas, etc.

Se considera que nuestro estudio permite ilustrar el poder que tendran
este tipo de herramientas computacionales en la era de los grandes sondeos
de las galaxias, como por ejemplo el telescopio sinéptico (LSST), GAIA, PAN-
STARRS, etc., que en conjunto proveerdan mucho mas de 60 TB de informacion
por noche.

6.1. Trabajo a Futuro

Desarrollar una versién lo més amigable posible de la herramienta de busque-
da aplicada a grandes bases de datos, implementada en esta tesis, para su uso
colectivo.

Estimacién de la masa estelar para toda la muestra con informacion estruc-
tural (bulbo + disco) a partir de los colores observados utilizando métodos de
sintesis de poblaciones [Bell & de Jong, 2001]

Reconstruccién de los diagramas M, vs (B/T) con esta nueva estimacién
de la masa.

Hacer un estudio de la completez estadistica de la(s) muestra(s) genera-
da(s) con la herramienta en esta tesis a fin de poder generalizar los resultados
obtenidos.

Considerar los efectos de la presencia de las barras y de fuentes puntuales
(AGNs y ciimulos nucleares) en la descomposicién bulbo + disco y discutir sus
consecuencias para el presente analisis.

Explorar nuevos esquemas con arquitecturas distribuidas que sean maés faci-
les de escalar.

122



Apéndices

123






Apéndice 1

A.1. Sobre Unidades de medicion en computo

Una computadora digital moderna se puede definir en gran medida como
un conjunto de interruptores electrénicos, los cuales se utilizan para represen-
tar y controlar el recorrido de los datos denominados bits (digitos bits) [Ifrah,
2001].

Bit: Es el elemento mas pequeno de informacion que puede manipular una
computadora, su nombre es un acrénimo de Binary Digit (o digito binario).
Adquiere un tnico digito en el sistema numérico binario, es decir 0 6 1. Estén re-
presentados fisicamente por un elemento como un tinico pulso enviado a través
de un circuito, o bien como un pequeo punto en un disco magnético capaz de
almacenar un 0 o un 1. La representacién de informacién se logra mediante la
agrupacion de bits pues asi se logran formar unidades mas grandes de datos
que permiten manejar mayor informaciéon en los sistemas de las computadoras

[Shannon, 1948].

Byte: Se describe como la unidad basica de almacenamiento de informa-
cién. Agrupa al menos ocho bits, pero, debe quedar claro que su tamano de-
pende del cédigo de informacion en el que esta definido. Es, el equivalente a un
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unico caracter, como puede ser una letra, un ntimero o un signo de puntuacion,
es decir, es lo que se utiliza para poder representar todo tipo de informacion.
[Kozierok, 2005].

El byte representa solo una pequena cantidad de informacion, la cantidad
de memoria y de almacenamiento de una maquina suele indicarse en kilobytes
(1,024 bytes), en Megabytes (1,048,576 bytes) o en Gigabytes (1,024 Megaby-
tes).

Kilobyte: Es una unidad que equivale a 1024 bytes. Es una unidad comun
para la capacidad de memoria o almacenamiento de las microcomputadoras .

Megabyte : Es una unidad de medida de cantidad de datos informaticos.
Es un multiplo binario del byte que equivale a un millon de bytes, es decri 1
048576 bytes.

Gigabyte : Es un multiplo del byte de simbolo gb que se describe como
la unidad de medida més utilizada en los discos duros. El cual también es una
unidad de almacenamiento. Un gigabyte es con exactitud (1,073,742,824 bytes
o mil 1024 megabytes)

Terabyte: Es la unidad de medida de la capacidad de memoria y de dispo-
sitivos de almacenamiento informatico. Su simbolo es TB y coincide con algo
mas de un trillén de bytes.

A continuacion se presenta el Cuadro A.1 con los términos que son mas
utilizados en el computo para describir el espacio que tiene un disco, o los datos
de espacio de almacenamiento, asi como la memoria del sistema todos con sus
equivalentes especificas en bytes.

A.2. De bytes a Yottabytes

A continuacién se muestra una lista comparativa, que permite asociar ele-
mentos conocidos para el lector, con sus unidades equivalentes utilizadas en
computaciéon, como Kilobytes, Terabytes, etc. La mayoria de los siguientes da-
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Cantidad Equivalencia
8 Bit 1 Byte
1024 Byte 1 Kbyte

1024 KByte 1 MegaByte
1024 MByte 1 GigaByte
1024 GByte 1TeraByte
1024Terabytes 1 Petabyte

Cuadro A.1: Equivalencias para las unidades de medicién mas comunes en el
computo

tos fueron tomados de Williams [2006]

= Byte equivale a 8 bits.

= 0.1 bytes: Una decision binaria.

= 1 byte: un solo caracter.

= 10 bytes: una sola palabra.

» Kilobyte equivale a 1000 bytes o 103 bytes.

= ] Kilobyte: Una historia muy corta.

= 10 Kilobytes: Una pagina enciclopédica.

= 15 Kilobytes: Una pagina web estatica.

= 50 Kilobytes: Una pagina que contenga una imagen comprimida.
= Megabyte equivale a 1,000,000 bytes o 10° bytes.
= 1 Megabyte: Una pequena novela.

= 5 Megabytes: Las obras completas de William Shakespeare 6 10 segundos
de video con calidad de television.

= 10 Megabytes: Medio minuto de sonido de alta fidelidad o una radiografia
digital de rayos X.

Thttp://www?2.sims.berkeley.edu/research /projects/how-much-info/summary.html
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50 Megabytes: Una mamografia digital.
100 Megabytes: Un libro enciclopédico de dos voliimenes.
Gigabyte equivale a 1,000,000,000 bytes ¢ 10° bytes.

1 Gigabyte: una camioneta llena de papel, sélo el sonido de una sinfonia
de alta fidelidad o una pelicula con calidad de television.

20 Gigabytes: Una coleccion — bastante entera — de las obras de Beetho-
ven.

500 Gigabytes: El mayor sitio FTP.
Terabyte equivale a 1,000,000,000,000 bytes 6 102 bytes.

1 Terabyte: todas las peliculas de rayos X en un hospital tecnologico o
50 000 arboles convertidos en papel.

2 Terabytes: Una biblioteca de investigacién académica.

10 Terabytes: La coleccién impresa de la Biblioteca del Congreso de
EE.UU.

400 Terabytes: La base de datos de The National Climactic Data Center
(NOAA).

Petabyte equilvale a 1,000,000,000,000,000 bytes 6 10'® bytes.

1 Petabyte: 3 afios de datos de EOS ( hasta el 2001) donde EOS es el
Earh Observing System de la NASA.

2 Petabytes: Todas las bibliotecas de investigacion académica de Estados
Unidos de Norte América.

20 Petabytes: Toda la informacién disponible en la Web.
200 Petabytes: Todo el material impreso.
Exabyte equivale a 1,000,000,000,000,000,000 bytes ¢ 10'® bytes.

2 Exabytes: Volumen total de la informacién generada en todo el mundo
anualmente.
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5 Exabytes: Todas las palabras alguna vez pronunciadas por los humanos.

= 161 exabytes de datos fueron creadas en 2006, esto es 3 millones de veces
la cantidad de informacién contenida en todos los libros que se habian
escrito.

= 800 exabytes El volumen global de datos alcanzado a finales de 2009.
» Zettabyte equivale a 1,000,000,000,000,000,000,000 bytes 6 10! bytes.

= Yottabyte equivale a 1,000,000,000,000,000,000,000,000 bytes 6 10% by-
tes.

» Xenottabyte equivale a 1,000,000,000,000,000,000,000,000,000 bytes 6 103"
bytes.

= Shilentnobyte equivalente a 1,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000
bytes 6 1030 bytes.

= Domegemegrottebyte equivalente a 1,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000,000
bytes 6 103 bytes.

A.3. Datos interesantes.

El ano pasado excedimos los 1,2 Zettabytes de informacion generada, y
se tiene un pronéstico de crecimiento de 44z en la presente década [Mayer-
Schnberger & Cukier, 2013].

Facebook contiene aproximadamente 10,000 millones de fotos, las cuales
requieren un Petabyte de almacenamiento.

El gran colisionador de partculas se prevé que producira 15 Petabytes de
datos cada ano

Google procesa 20 Petabytes de datos diariamente [Dean & Ghemawat,
2008].
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B.1. Términos técnicos utilizados a lo largo de
la tesis y sus abreviaturas

En este apéndice se presentan la definiciones y las abreviaturas — en caso
de que tenga — de los términos técnicos utilizados a lo largo de la tesis.

= DB Abreviatura de Data Base en espaol Base de Datos. Una base
de datos es un conjunto de datos pertenecientes a un mismo contexto
y almacenados sistematicamente para su posterior uso. Es una coleccion
estructurada de datos.

= DBMS Data Base Management System, en espaol Sistema gestor
de bases de datos. Es el software encargado de administrar, producir y
gestionar bases de datos.

= SQL Abreviatura de Structured Query Language, en espaol len-
guaje de interrogaciones estructuradas. Es el lenguaje estandarizado para
pedir informaciéon de una base de datos. Fue disenada en un centro de
investigaciéon de IBM en 1974.

131






Apendice 3

En este apéndice se presenta la informacién de los catdlogos observaciones
provenientes del SDSS, DR7, que se utilizan en esta tesis. En particular, se
describen las carcteristcas que tienen. El primero es el utilizado por Simard
et al. [2011], descomposicién bulbo + disco con y pardmetros estructurales con
ny libre.
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ObjID SDSS Object ID

z SDSS Redshift (Spectroscopic if available. Photometric otherwise)

SpecClass SDSS SpecClass value (set to —1 if z is photometric or —2 if no
redshift available at all)

Scale Physical scale in arcsec/kpc at redshift z

Vinaw Galaxy volume correction in Mpc3

9g2d g-band apparent magnitude of GIM2D output B4+D model

Tg2d r-band apparent magnitude of GIM2D output B4D model

9g2d, f g-band apparent fiber magnitude of output B+D model

Tg2d,f r-band apparent fiber magnitude of output B+D model

A(fiber Delta fiber color defined as (g — ) gim2d, fiver — (9§ — 7')SDSS, fiver

color) (set to —99.99 if no SDSS fiber magnitudes available)

(B/T), g-band bulge fraction

(B/T), r-band bulge fraction

(B/T)g.¢ g-band fiber bulge fraction

(B/T)r s r-band fiber bulge fraction

Rpig g-band galaxy semi-major axis, half-light radius in kiloparsecs

Ry r-band galaxy semi-major axis, half-light radius in kiloparsecs

Renig g-band galaxy circular half-light radius in kiloparsecs

Renir r-band galaxy circular half-light radius in kiloparsecs

R, Bulge semi-major effective radius in kiloparcsecs

e Bulge ellipticity (e =1 —b/a, e = 0 for a circular bulge)

bp Bulge position angle in degrees (measured clockwise from the +y
axis of SDSS images)

Ry Exponential disk scale length in kiloparsecs

i Disk inclination angle in degrees (i = 0 for a face-on disk)

bq Disk position angle in degrees (measured clockwise from the +y
axis of SDSS images)

(dx)g B+D model center offset from column position given by colc_g
on SDSS corrected g-band image (arcsec)

(dy)g B+D model center offset from row position given by rowc_g on
SDSS corrected g-band image (arcsec)

(dx), B+D model center offset from column position given by colc_r
on SDSS corrected r-band image (arcsec)

(dy), B+D model center offset from row position given by rowc_r on
SDSS corrected r-band image (arcsec)

S24 g-band image smoothness parameter

S2, r-band image smoothness parameter

Mgy 4 g-band GIM2D galaxy rest-frame, absolute magnitude

Mgy g-band GIM2D bulge rest-frame, absolute magnitude

My q g-band GIM2D disk rest-frame, absolute magnitude

M, 4 r-band GIM2D galaxy rest-frame, absolute magnitude

M,y r-band GIM2D bulge rest-frame, absolute magnitude

M, 4 r-band GIM2D disk rest-frame, absolute magnitude

ny Bulge Sérsic index

Pys F-test probability that a B4+D model is not required compared to
a pure Sérsic model

P4 F-test probability that a free n;, B4+D model is not required com-
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