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ABREVIATURAS Y SIGLAS

• ANN. Del inglés Artificial Neural Network o red neuronal artificial.

• CNN. Del inglés Convolutional Neural Network o red neuronal convolucional.

• DM. Del inglés Dark Matter o materia oscura.

• E. Notación para las galaxias elípticas.

• ETG. Del inglés Early Type Galaxies o galaxias de morfología temprana (elípticas
y lenticulares).

• GZ. Abreviación de Galaxy Zoo.

• ICM. Del inglés Intracluster Medium o medio intracumular.

• Irr. Notación para las galaxias irregulares.

• LTG. Del inglés Late Type Galaxies o galaxias de morfología tardía (espirales e
irregulares).

• M⊙. Símbolo de masa solar que equivale a 1.9891 × 1030 kg (Carroll, 2014).

• Pop04. Abreviación para el nombre del artículo Popesso et al. (2004).

• RASS. Sondeo ROSAT All-Sky Survey hecho en el rango de los rayos X.

• RPS. Del inglés Ram Pressure Stripping o presión de arrastre ejercida sobre un
cuerpo que se mueve a través de un medio fluido.

• S. Notación para las galaxias espirales.

• S0. Notación para las galaxias lenticulares.

• SDSS. Sondeo Sloan Digital Sky Survey hecho en el rango del espectro visible.
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• z o redshift. Es el desplazamiento de la luz de objetos como estrellas o galaxias
hacia longitudes de onda más largas (hacia el rojo en el espectro electromagnético)
por la expansión del Universo (Carroll, 2014).
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RESUMEN

Este estudio investiga la relación entre la morfología de las galaxias y el entorno don-
de se encuentran, en una muestra de 11 cúmulos Abell en el rango 0.02 ≤ z ≤ 0.095,
a partir del catálogo de Popesso et al. (2004). Para clasificar las imágenes de dichas
galaxias, desarrollamos una red neuronal convolucional (CNN) entrenada con imágenes
del SDSS basadas en las etiquetas asignadas en el proyecto Galaxy Zoo 2, alcanzando
una precisión del 77.50%. Nuestros resultados revelan tres tendencias principales en
comparación con el trabajo de Dressler (1980): (1) esperados, (2) con un dominio de
espirales y (3) inesperados. Concluimos que, para cúmulos cercanos, factores como el
equilibrio dinámico, el tiempo de formación, la presencia de subestructuras, así como
las interacciones gravitacionales e hidrodinámicas, influyen en cómo se distribuyen las
poblaciones de galaxias elípticas y espirales.

Palabras clave: cúmulos, galaxias, morfología-densidad, redes neuronales convoluciona-
les, clasificación de imágenes.
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ABSTRACT

This study investigates the relationship between the morphology of galaxies and their
environment in a sample of 11 Abell clusters in the range 0.02 ≤ z ≤ 0.095, from the
catalog of Popesso et al. (2004). To classify the images of such galaxies, a convolu-
tional neural network (CNN) was designed and trained using SDSS images based on
the labels assigned in the Galaxy Zoo 2 project, achieving an accuracy of 77.50%. Our
results reveal three main trends compared to the work of Dressler (1980): (1) expected,
(2) spiral-dominated, and (3) unexpected. We conclude that, for nearby clusters, factors
such as dynamical equilibrium, formation time, the presence of substructures, as well
as gravitational and hydrodynamic interactions, influence how populations of elliptical
and spiral galaxies are distributed.

Keywords: clusters, galaxies, morphology-density, convolutional neural networks, image
classification.
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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

En el Universo, los cúmulos de galaxias son las estructuras más grandes ligadas gravi-
tacionalmente. Estos representan un entorno denso en el que las galaxias experimentan
interacciones que pueden afectar su desarrollo morfológico. Durante décadas, se ha ob-
servado que la morfología de la galaxia está relacionada con la densidad del entorno.
Esto indica que los procesos como fusiones, interacciones entre galaxias y efectos del
medio intracumular 1 (ICM, en inglés intracluster medium) juegan un papel importante
en la transformación de las galaxias.

Uno de los primeros estudios que estableció esta relación fue el de Dressler (1980), quien
analizó 55 cúmulos de galaxias y encontró que en regiones de alta densidad las galaxias
elípticas y lenticulares eran más comunes, mientras que en regiones menos densas, la
fracción de galaxias espirales aumentaba significativamente. Desde entonces, muchos
estudios han confirmado esta tendencia en una variedad de cúmulos (Whitmore et al.,
1993; Goto et al., 2003; van der Wel, 2008). Recientemente, se ha estudiado cómo la
proporción de galaxias elípticas y lenticulares varía con diferentes redshifts (Sazonova et
al., 2020; Mei et al., 2023). Además, el desarrollo de redes neuronales ha permitido una
clasificación morfológica más precisa, minimizando la subjetividad humana y mejorando
la identificación de la estructura de las galaxias (Pfeffer et al., 2023). No obstante,
persisten diferencias en los valores de las fracciones morfológicas en ciertos contextos,
lo que indica la existencia de otros elementos que influyen en la dinámica y evolución
de los cúmulos de galaxias.

1El pozo de potencial gravitacional y la región que separa las galaxias en un cúmulo consiste en un
medio compuesto por una población dispersa e irregular de estrellas, junto con un gas caliente que se
distribuye de manera aproximadamente homogénea (Carroll, 2014).
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Aunque se ha investigado ampliamente la relación morfología-densidad, todavía hay in-
certidumbre con respecto a la solidez y la universalidad de esta relación. En específico,
se plantea que puede fluctuar dependiendo de las características particulares de cada
cúmulo, como la regularidad estructural y el nivel de evolución (Fasano et al., 2015;
Cava et al., 2017; Sazonova et al., 2020). Los resultados logrados en este trabajo indican
que esta tendencia no se cumple completamente, lo que contribuye a las ideas anteriores.

El objetivo de esta investigación es analizar la relación entre morfología y densidad en
11 cúmulos cercanos (z < 0.1) mediante una clasificación automatizada basada en redes
neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés). El Capítulo 2 proporciona
un marco teórico y una revisión de trabajos anteriores sobre este tema. El Capítulo
3 detalla la metodología utilizada, incluida la selección de datos y el desarrollo de la
CNN. Los resultados se presentan en el Capítulo 4 y describen las tendencias principa-
les identificadas. Finalmente, el Capítulo 5 integra las conclusiones de la investigación
y plantea preguntas para futuras investigaciones.

En este trabajo se adopta una cosmología plana del modelo ΛCDM, con los siguientes
parámetros cosmológicos (Wright, 2006):

• H0 = 69.6 km s−1Mpc−1

• Ωm = 0.286

• ΩΛ = 0.714

• h = 0.696

13



CAPÍTULO 2

ANTECENDENTES

SECCIÓN 2.1

Morfología de las galaxias

2.1.1. Clasificación de Hubble
En 1926, Edwin Hubble fue el primero en proponer una agrupación de las galaxias en
función de su apariencia. Esta clasificación morfológica lleva el nombre de diagrama
Hubble que divide las galaxias en elípticas (E’s), lenticulares (S0), espirales (S’s) e
irregulares (Irr’s), como se observa en la Figura 2.1. Al principio, Hubble pensó que
el diagrama podía interpretarse como una secuencia evolutiva de las galaxias. Por lo
tanto, denominó a las galaxias situadas a la izquierda del diagrama tipos tempranos
(ETG, del inglés Early Type Galaxies) y a las situadas a la derecha tipos tardíos (LTG,
del inglés Late Type Galaxies). Actualmente sabemos que la evolución se da de otra
manera pero, por razones históricas, se sigue usando este nombre (Carroll, 2014).

Figura 2.1: Diagrama de la secuencia propuesta por Hubble que representa la morfología
de las galaxias (Mo, Van den Bosch y White, 2010).
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2.1.2. Galaxias elípticas
Las galaxias elípticas tienen distribuciones de luz suaves, y aparecen como elipses en las
imágenes. Se designan con la letra E, seguida de un número entero n que representa su
grado de elipticidad aparente en el cielo. Por convención, n es diez veces la elipticidad
de la galaxia, redondeada al entero más próximo; se define como

e = 1 − b

a
(2.1)

Los parámetros a y b representan los ejes mayor y menor aparentes de la elipse, respec-
tivamente. La elipticidad incrementa conforme se avanza de izquierda a derecha en el
diagrama de Hubble, desde la casi circular E0 hasta la más aplanada E7 (Figura 2.2).
Dado que en las elípticas predominan las estrellas viejas y están relativamente libres de
polvo, su aspecto es muy similar a distintas longitudes de onda (Buta, 2013; Mo, Van
den Bosch y White, 2010).

2.1.3. Galaxias S0 o lenticulares
En el centro del diagrama de Hubble, hay una clase intermedia de galaxias conocidas
como lenticulares cuyo símbolo es S0. Estas galaxias están formadas por un bulbo cen-
tral brillante, de aspecto similar al de una galaxia elíptica, rodeada de una estructura
extendida en forma de disco (Figura 2.2). Las galaxias lenticulares no tienen una es-
tructura espiral visible y no forman estrellas en cantidad significativa. El bulbo es a
menudo la fuente dominante de luz en una galaxia lenticular (Buta, 2013; Mo, Van den
Bosch y White, 2010).

2.1.4. Galaxias espirales
Según Buta (2013) y Mo, Van den Bosch y White (2010), las galaxias espirales están
formadas por un disco aplanado, con estrellas que forman una estructura espiral (nor-
malmente de dos brazos) y una concentración central de estrellas conocida como bulbo.
También se observa en algunas espirales una estructura en forma de barra que se ex-
tiende desde el bulbo central, en cuyos extremos comienzan los brazos espirales (Figura
2.2). En el diagrama de Hubble, las espirales regulares ocupan la rama superior y se
designan con la letra S, mientras que la rama inferior contiene las espirales barradas,
cuyo símbolo es SB. Ambos tipos se dividen a su vez en tres clases:

• Sa(SBa): brazos lisos y compactos, con un bulbo central grande y brillante.

• Sb(SBb): brazos espirales más definidos que Sa(SBa), con un bulbo más débil.

• Sc(SBc): brazos abiertos, claramente resueltos en cúmulos estelares y nebulosas
individuales, con un bulbo más pequeño y tenue.
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2.1.5. Galaxias irregulares
Las galaxias que no tienen una estructura regular (en forma de disco o elipsoidal), se
denominan galaxias irregulares. Hubble definió dos clases:

• Irr I: tienen perfiles asimétricos y carecen de bulbo central o de una estructura
espiral evidente; en su lugar, contienen muchos cúmulos individuales de estrellas
jóvenes.

• Irr II: tienen un aspecto más suave y asimétrico, y no se resuelven claramente en
estrellas individuales o cúmulos estelares.

Las irregulares se parecen a las espirales en que tienen estrellas jóvenes y viejas, así
como polvo, gas atómico, molecular e ionizado, pero carecen de la estructura espiral
que podría desencadenar la formación estelar (Buta, 2013; Mo, Van den Bosch y White,
2010).

Figura 2.2: Observaciones del Telescopio Espacial Hubble que muestran galaxias de
distintos tipos morfológicos: E, S0, S, Irr (ordenadas de izquierda a derecha) (NASA
Science, 2024).

SECCIÓN 2.2

Cúmulos de galaxias

Las galaxias no se distribuyen aleatoriamente en el Universo, más bien, siguen una es-
tructura a gran escala compuesta por filamentos y vacíos, moldeada por el potencial
gravitacional. En las regiones donde convergen varios filamentos, se forman grupos y
cúmulos (Bond, Kofman y Pogosyan, 1996).

Además de galaxias, los cúmulos se componen de gas caliente y materia oscura (DM,
por sus siglas en inglés Dark Matter). Estos pueden contener de aproximadamente 50
galaxias (cúmulo pobre) a cientos de galaxias (cúmulo rico), en una región de espacio
hasta 6h−1 Mpc de diámetro. La dispersión de velocidades característica de un cúmulo
es de 800 km s−1.
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Una masa típica de un cúmulo virializado (o en equilibrio dinámico) es de 1014–1015

M⊙ (Bower, 2013; Carroll, 2014). Este equilibrio está descrito por el teorema del virial,
el cual establece que en un sistema ligado y estable bajo su propia gravedad, se cumple
la relación

2⟨T ⟩ + ⟨U⟩ = 0 (2.2)

donde ⟨T ⟩ es la energía cinética total promedio del sistema, asociada al movimiento de
las galaxias dentro del cúmulo y ⟨U⟩ corresponde a la energía potencial gravitacional
promedio debida a la interacción entre galaxias, ICM y DM.

2.2.1. Cúmulos de Abell
En 1958, George Abell sistematizó por primera vez la detección de cúmulos ricos en
galaxias como forma de investigar la distribución a gran escala de la materia. Seleccionó
1,682 cúmulos de galaxias del Palomar Sky Survey y fueron catalogados en base a dos
criterios:

1. Criterio de riqueza: cada cúmulo debe contener al menos 50 galaxias miembros
con magnitudes aparentes2 m < m3 + 2, donde m3 es la magnitud aparente del
tercer miembro más brillante. La riqueza de un cúmulo se identifica como el
número de galaxias miembros con magnitudes aparentes comprendidas entre m3
y m3 + 2. Los cúmulos Abell ricos son aquellos con una riqueza superior a 50,
aunque también registró cúmulos pobres con una riqueza entre 30 y 50.

2. Criterio de compacidad: únicamente se seleccionan como miembros las galaxias
con distancias al centro del cúmulo inferiores a 1.5h−1 Mpc (radio de Abell).
Dado el criterio de riqueza, el criterio de compacidad actúa como un criterio de
densidad.

Los cúmulos se consideran como regulares si su distribución de galaxias es más o menos
circularmente simétrica y concentrada, en caso contrario como irregulares (Abell, 1958;
Spinrad, 2005; Mo, Van den Bosch y White, 2010).

SECCIÓN 2.3

Emisión de rayos X en cúmulos de galaxias

Aunque generalmente se consideran a los cúmulos como conjuntos de galaxias, en reali-
dad, estos no son el elemento bariónico principal. Una porción significativamente mayor
de los bariones dentro del sistema está vinculada a un gas que se encuentra atrapado
en el pozo de potencial del cúmulo, lo que lleva a que se comprima y, en consecuencia,
se caliente hasta conseguir temperaturas de 107 − 108 K, mientras que la densidad en

2Es la medida del brillo de una estrella observado desde la Tierra. Se mide en escala logarítmica
donde los valores más bajos corresponden a objetos más brillantes. Históricamente, las estrellas más
luminosas tenían m = 1, mientras que las más débiles m = 6 (Carroll, 2014).
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el núcleo alcanza entre 0.01 y 0.1 átomos por cm−3. A esas temperaturas, el gas se en-
cuentra altamente ionizado, lo que provoca la emisión de rayos X a través del proceso
de bremsstrahlung (también conocido como emisión libre o radiación de frenado). El es-
pectro de rayos X nos proporciona información sobre la profundidad del pozo potencial
de un cúmulo, y las intensidades de las líneas de emisión revelan las abundancias de
elementos como hierro, oxígeno y silicio en el ICM (Voit, 2005; Spinrad, 2005; Bower,
2013).

Como explica Bower (2013), conceptualmente, el bremsstrahlung surge cuando las tra-
yectorias de los electrones son desviadas por los campos fuertes de los núcleos ionizados,
incluyendo H+ (hidrógeno) y He++ (helio). La aceleración del electrón genera la emi-
sión de un fotón. El cálculo del espectro real implica la integración sobre los parámetros
de impacto y la distribución térmica de las velocidades de los electrones. Para un ion
con carga Z y un plasma con temperatura de electrones Te y densidades de electrones
e iones ne y ni , respectivamente, la emisividad (por unidad de volumen por unidad de
frecuencia) viene dada por:

ϵZ(ν) = AZneniT
−1/2
e e(−hν/kBTe) (2.3)

donde KB es la constante de Boltzmann, h la constante de Plank y AZ es una cons-
tante de normalización. Para más detalles, revisar el trabajo de Sarazin (1988). Así, la
ecuación 2.3 indica que la emisión está influenciada por la densidad del ICM, donde se
encuentra una mayor concentración de materia, generalmente en cúmulos ricos. Consi-
derando que la temperatura del gas es del orden de 107 −108K, la emisión se encuentra
en el rango de rayos X blandos (∼ 0.5 − 10 keV). Esto los hace sensibles a telescopios
como Chandra y XMM-Newton (Böhringer y Werner, 2010), por ejemplo, el cúmulo de
la Figura 2.3.

Figura 2.3: El cúmulo Abell 85 visto en longitud de onda óptica (izquierda) y en rayos
X (derecha) (Max Planck Society, 2019; Chandra X-ray Observatory, 2008).
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SECCIÓN 2.4

Evolución de galaxias en cúmulos

2.4.1. Procesos ambientales de transformación morfológica
Existen múltiples mecanismos que se han sugerido para entender cómo evolucionan las
galaxias en áreas de alta densidad. Estas explicaciones se dividen en dos grupos: las
perturbaciones gravitacionales, que abarcan el acoso galáctico (galaxy harassment),
interacciones entre galaxias y las interacciones entre cúmulos y galaxias donde intervie-
nen gas, estrellas y DM; y los procesos hidrodinámicos, que incluyen la evaporación
térmica y el Ram Pressure Stripping (RPS), que impactan de manera directa el gas
que se encuentra en las galaxias y en el cúmulo (Lourenço et al., 2023). Entre los fe-
nómenos físicos mencionados, se ha demostrado que el RPS es el que más influencia
tiene en la evolución de las galaxias en los cúmulos (Boselli, Fossati y Sun, 2022), ya
que el historial de formación estelar de una galaxia depende en gran medida del gas
disponible: cualquier proceso que elimine, agregue o incluso perturbe el gas determina
la evolución y el futuro de una galaxia, especialmente en lo referente a su contenido
estelar (Pérez-Millán et al., 2023).

Es conocido que las galaxias están en un movimiento continuo dentro del ICM y son
influenciadas por fuerzas hidrodinámicas. Específicamente, cuando una galaxia tiene
un disco de gas frío, necesita desplazar el ICM para poder pasar a través de él. Si la
atracción gravitatoria que mantiene el gas en el plano galáctico no es lo suficientemente
fuerte, el gas se desprenderá. Esta condición, conocida como RPS, puede expresarse de
la siguiente manera:

ρICM V 2 > 2πG
∑

∗(r)∑
g(r) (2.4)

donde ρICM es la densidad del gas externo difuso en la velocidad orbital de la galaxia
V , ∑

∗(r) es la densidad superficial estelar del disco de las galaxias en el radio r, y∑
g(r) la densidad superficial del gas en este radio. Si se cumple la condición, el gas se

desprenderá de este radio. Si la galaxia se mueve a una velocidad alta, todo el gas de
la galaxia será eliminado. A menor velocidad únicamente se perderá el material de las
partes exteriores. El mecanismo de RPS ofrece una posible explicación de la ausencia
de galaxias espirales típicas en ciertos cúmulos. Sin embargo, el proceso se evidencia
cuando la galaxia se mueve rápidamente y el ICM tiene una densidad adecuada (Bower,
2013).
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2.4.2. El rol de la masa en la evolución morfológica
De igual manera, una característica física que parece tener un impacto importante en la
evolución es la masa de las galaxias. Thomas (2011) analizó 3360 galaxias de tipo ETG,
revisando sus edades y niveles de metalicidad 3 y la proporción de α/Fe 4, además de
cómo estas características variaban al ser clasificadas por su masa y el ambiente que
las rodea. Descubrió que las galaxias con mayor masa tienden a ser más antiguas y a
exhibir mayor metalicidad, sin que el entorno juegue un papel importante, mientras que
las galaxias de menor masa presentan una reciente actividad de formación estelar en
áreas de baja densidad. Esto implica que la masa de las galaxias es el factor principal
que influye en su evolución estelar, más que la densidad del entorno en el que se sitúan.

Estos hallazgos coinciden con investigaciones recientes que indican que la extinción de
la formación estelar y otros procesos evolutivos están más vinculados a la masa que
al entorno. Por ejemplo, Annunziatella et al. (2023) revisaron 323 galaxias masivas,
comparando las edades de estas galaxias con su masa (a través de la luminosidad y
modelos de evolución) y su entorno. Sus resultados revelan una relación bastante débil
entre el entorno y las etapas iniciales de formación de las galaxias masivas que exami-
naron, concluyendo que la edad de las galaxias es más afectada por su masa que por el
ambiente que las rodea.

Ambos estudios revelan que la evolución de las galaxias está principalmente determi-
nada por su masa: cuanto más masivas son, más antiguas y ricas en metales, sin que el
entorno sea un factor determinante.

SECCIÓN 2.5

Relación morfología-densidad en cúmulos de galaxias

En 1980, Dressler estudió 55 cúmulos en el Universo Local y estableció un vínculo entre
la densidad del entorno y la morfología de las galaxias que los ocupan, dando origen
así a la conocida relación morfología-densidad. Sus hallazgos indicaron que, a medida
que la densidad del entorno aumenta, la fracción de galaxias elípticas crece al mismo
tiempo que disminuye la de las espirales, un patrón que se ha corroborado en numerosos
estudios posteriores. Esta tendencia se ilustra en la Tabla 2.1, Tabla 2.2 y en la Figura
2.4.

3Dado que el hidrógeno y el helio son los elementos primarios en la mayoría de las estrellas, los
elementos más pesados como el carbono, el oxígeno y el hierro, se conocen como metales. Por lo tanto,
la fracción de estos elementos se denomina metalicidad (Carroll, 2014).

4Representa la razón entre la abundancia de los elementos alfa (N, O, Mg, Ca, Na, Ne, S, Si, Ti) y
los elementos del pico del hierro (Cr, Mn, Fe, Co, Ni, Cu, Zn), que aporta información sobre la escala
temporal de formación de las poblaciones estelares (Thomas et al., 2003).
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Elípticas 41%
S0 48%

Espirales 11%
Irregulares -

Tabla 2.1: Fracción de galaxias observadas por Dressler en un entorno de alta densidad,
es decir, al centro del cúmulo (Spinrad, 2005).

Elípticas 13%
S0 21%

Espirales 61%
Irregulares 3%

Tabla 2.2: Fracción de galaxias observadas por Dressler en un entorno de baja densidad
o a las afueras del cúmulo (Spinrad, 2005).

Figura 2.4: La fracción de galaxias E, SO y S+I en función del logaritmo de la densidad
proyectada. El histograma superior muestra la distribución del número de galaxias en
los intervalos de densidad proyectada (Dressler, 1980).

En el Universo Local (z < 0.1), la relación morfología-densidad se hace clara al notar
que en áreas más densas predominan las galaxias ETG, mientras que en zonas de me-
nor densidad, las galaxias LTG forman la mayoría (Goto et al., 2003; Houghton, 2015).
Otros estudios como Nuijten et al. (2005) y Pfeffer et al. (2023) han demostrado que
existe una influencia del entorno en la evolución de espirales a elípticas. Además, esta
relación ha sido detectada en altos redshifts (z > 0.5), lo que sugiere que los procesos
evolutivos de las galaxias han estado activas aún en cúmulos distantes (Desai et al.,
2007; Mei et al., 2023).
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Aunque se ha discutido si la relación morfología-densidad debe ser considerada un prin-
cipio universal en la astronomía extragaláctica, es un hecho que existen excepciones
fundamentadas en varias investigaciones. Se han notado variaciones en esta relación
derivadas de factores tales como la evolución cósmica, interacciones entre galaxias, ma-
sa estelar, dinámica de los cúmulos y características intrínsecas de las galaxias. Por
ejemplo, a redshifts intermedios (z ∼ 0.5) se manifiesta el efecto Butcher-Oemler, ca-
racterizado por un exceso de galaxias LTG en comparación con lo observado a redshifts
menores (Butcher y Oemler, 1978; Kodama y Bower, 2001). Asimismo, en cúmulos
irregulares o con subestructuras, la correlación entre morfología y densidad no es evi-
dente, lo que sugiere que solo se establece en cúmulos más evolucionados dinámicamente
(Dressler et al., 1997; Fasano et al., 2015; Cava et al., 2017). Estudios en redshifts altos
(z ≥ 1) revelan que en ciertos cúmulos la proporción de galaxias ETG es menor y no
se observa la relación morfología-densidad, lo que indica que evoluciona con el tiempo
(Postman et al., 2005; Sazonova et al., 2020).

En el contexto del modelo evolutivo de galaxias ampliamente aceptado (S → S0 → E),
se han propuesto mecanismos que pueden explicar el proceso, entre ellos, la relación
morfología-densidad. Sin embargo, investigaciones como Park y Hwang (2009), Fasano
et al. (2015) y Sazonova et al. (2020) señalan que, aunque el entorno juega un papel
importante, no es el único determinante. Otros mecanismos, como las interacciones
hidrodinámicas entre galaxias, las fuerzas gravitacionales dentro del cúmulo, la masa
de la galaxia y la tasa de formación estelar también desempeñan un papel esencial en
la evolución, independientemente del medio en el que se encuentren.

SECCIÓN 2.6

Predicción de la morfología de las galaxias con CNNs

Las redes neuronales artificiales, también conocidas como ANN en inglés, son sistemas
computacionales que se basan en la manera en que operan los sistemas nerviosos bioló-
gicos, como el cerebro de humanos o animales. Estas redes consisten en muchos nodos
conectados entre sí, llamados neuronas, que colaboran para aprender de la información
que reciben y mejorar sus salidas finales.

Para facilitar este proceso de aprendizaje, las ANN tienen una organización que se
compone de diversas capas. Los datos, que suelen presentarse como un vector en múlti-
ples dimensiones, ingresa por la capa de entrada y se transmiten hacia las capas ocultas.
Estas capas se encargan de procesar la información determinando cómo diferentes varia-
ciones pueden afectar el resultado final, lo cual es esencial para el aprendizaje de la red.
Cuando una ANN posee múltiples capas ocultas apiladas, se le denomina aprendizaje
profundo.
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Según la cantidad de etiquetas en los datos utilizados para entrenar, las ANN pueden
aplicar diferentes métodos de aprendizaje. En el aprendizaje supervisado, la red hace
uso de ejemplos que ya están etiquetados, donde cada conjunto de datos de entrada
tiene un resultado predefinido. La meta es reducir el error de clasificación modificando
los parámetros del modelo. Por otro lado, en el aprendizaje no supervisado, la red
opera con datos que carecen de etiquetas y se enfoca en detectar patrones o estructuras
ocultas mediante la optimización de una función de coste (O’Shea y Nash, 2015).

2.6.1. Fundamentos y arquitectura
Las redes neuronales convolucionales conocidas como CNN se asemejan a las ANN con-
vencionales ya que se componen de neuronas que mejoran su rendimiento a través del
aprendizaje. Cada una de estas neuronas continúa recibiendo datos y realizando un pro-
ceso denominado convolución (O’Shea y Nash, 2015). En matemáticas, la convolución
entre dos funciones f y g, está definida como:

(f ∗ g)(x) =
∫

f(z)g(x − z)dz (2.5)

Es decir, medimos el solapamiento entre f y g cuando una función se invierte y se
desplaza por x. Siempre que tengamos objetos discretos, la integral se convierte en una
suma:

(f ∗ g)(i) =
∑
a

f(a)g(i − a) (2.6)

Para los tensores bidimensionales, la operación de convolución se expresa como una
suma con índices (a,b) para f y (i − a,j − b) para g, respectivamente:

(f ∗ g)(i, j) =
∑
a

∑
b

f(a,b)g(i − a,j − b) (2.7)

En terminología de las redes convolucionales, el primer parámetro de esta operación,
identificado como la función f , es lo que se denomina entrada, mientras que el segundo
parámetro, g, es conocido como núcleo o kernel. El resultado de la convolución propor-
ciona una nueva forma de la entrada, que se llama mapa de características, donde se
reconocen patrones locales en los datos (Goodfellow, Bengio y Courville, 2016; Zhang
et al., 2023).

Dado que la convolución es fundamental en el procesamiento en una CNN, las arqui-
tecturas típicas de estas redes incluyen capas alternas de convolución y agrupación
(pooling), seguidas de una o más capas totalmente conectadas (fully-connected). Cada
capa de una CNN recibe la entrada en un formato tridimensional m × m × r, donde
m se refiere a la altura y el ancho de la imagen, y r indica la profundidad o número
de canales. Por ejemplo, una imagen en formato RGB tiene una profundidad de r = 3.
Los kernels o filtros en una capa convolucional, representados como k, también poseen
tres dimensiones (n × n × q), con n menor que m de la entrada y q igual o menor que
el número de canales r, actuando como pesos en el proceso de convolución (Alzubaidi
et al., 2021).
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Los componentes principales de la arquitectura básica (Figura 2.7) de una CNN en el
contexto de clasificación de imágenes son los siguientes (Khan et al., 2020; Alzubaidi
et al., 2021):

• Capa de convolución. Está formada por un conjunto de filtros, conocidos como
kernels, que actúan sobre la imagen de entrada que identifican patrones específi-
cos al dividir la imagen en partes pequeñas, llamadas campos receptivos. Cuando
un kernel se mueve a lo largo de la imagen, lleva a cabo una operación de convo-
lución, multiplicando sus valores con los del campo receptivo correspondiente y
sumando los resultados para producir un único valor en el mapa de características.

El movimiento del kernel por la imagen está determinado por un hiperparámetro
llamado stride, que especifica cuántos píxeles se desplaza el kernel en la imagen;
un valor alto produce una salida con menor resolución y reduce la cantidad de
datos procesados, mientras que un valor más bajo posibilita un análisis más preciso
de la información espacial (Figura 2.5). Asimismo, para gestionar el tamaño de
la salida y prevenir la pérdida de datos en los bordes, se introduce el concepto
de padding que consiste en añadir valores (normalmente ceros) alrededor de la
imagen de entrada, lo que permite que el kernel pueda trabajar con los píxeles
en los bordes, contribuyendo a mantener el tamaño de la salida lo más parecido
posible al de la entrada (Figura 2.6).

Figura 2.5: Operación de convolución con un stride de 3 verticalmente y 2 horizontal-
mente (Zhang et al., 2023).

Figura 2.6: Operación de convolución con padding (Zhang et al., 2023).
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• Capa de agrupación. Es un proceso de submuestreo que disminuye las dimensiones
de los mapas de características creados después de la convolución, manteniendo
los datos más significativos. Utiliza un kernel y un stride definidos para realizar el
submuestreo, lo que ayuda a optimizar la capacidad de generalización del modelo
al conservar las características más importantes a pesar de ligeras variaciones en
la información.

• Función de activación. Se trata de una función no lineal que se aplica luego
de las capas que poseen parámetros ajustables (como las convolucionales) para
insertar no linealidad en la transformación de entrada a salida. Facilita que la red
reconozca patrones complejos y características clave. La selección de esta función
impacta en la efectividad del aprendizaje y el rendimiento del modelo. En este
contexto, las funciones más comunes son:

• ReLU. Convierte los valores enteros de la entrada en números positivos. La
principal ventaja de ReLU sobre los demás es el menor gasto computacional.
Su representación matemática es:

f(x)ReLU = max(0,x) (2.8)

• Sigmoide. La entrada de esta función de activación son números reales, mien-
tras que la salida está restringida entre cero y uno. La curva tiene forma de
S y puede representarse matemáticamente por:

f(x)sigm = 1
1 + e−x

(2.9)

• Capa totalmente conectada. Es una capa en la que cada neurona está enlazada a
todas las neuronas de la capa anterior. Generalmente, está situada al final de la
CNN y actúa como un clasificador, fusionando de forma no lineal las caracterís-
ticas extraídas para producir la salida final del modelo.

Figura 2.7: Arquitectura de una CNN utilizada para para identificar imágenes de perros
(Alzubaidi et al., 2021).
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2.6.2. Entrenamiento y optimización
En la capa de salida también se aplica una función de pérdida para evaluar la diferencia
entre las predicciones del modelo y los valores reales. Esta función requiere dos entra-
das: la predicción generada por la red y la etiqueta correcta de los datos. Su propósito
es medir el error y reducirlo durante el proceso de entrenamiento.

Como mencionan Alzubaidi et al. (2021), la elección de la función de pérdida depende
del tipo de problema que se quiere abordar. En tareas de clasificación, una elección
frecuente es la entropía cruzada (cross-entropy), que se utiliza junto con la función de
activación softmax. Esta se encarga de convertir las salidas de la última capa en valores
de probabilidad, garantizando que la suma total de todas las salidas sea igual a 1. La
función softmax se expresa como

pi = eai∑N
k=1 ea

k

(2.10)

donde eai es la salida no normalizada de la red para la clase i, y N es el número total
de clases en la capa de salida. La función de pérdida de entropía cruzada se expresa
como:

H(p,y) = −
∑

i

yi log(pi), i ∈ [1,N ] (2.11)

yi es el valor real (etiqueta) para la clase i y pi es la probabilidad predicha para dicha
clase.

Durante el proceso de entrenamiento, la CNN ajusta sus parámetros (incluyendo pesos
y sesgos) para minimizar la función de pérdida. Para lograr esto, se emplean algoritmos
de optimización que se basan en gradientes, los cuales ajustan los parámetros a lo largo
de varias épocas (ciclos completos del conjunto de entrenamiento). La magnitud de ca-
da modificación está determinada por la tasa de aprendizaje, que establece el tamaño
del ajuste en cada iteración.

Uno de los algoritmos más utilizados es el descenso de gradiente (Gradient Descent),
que actualiza los parámetros en la dirección contraria al gradiente de la función de
pérdida. Este procedimiento se realiza a través de retropropagación, la cual transmite
los errores desde la salida hacia las capas anteriores para lograr un ajuste eficiente de
los pesos.

Entre las variantes del descenso de gradiente, una de las más populares es Adam (Adap-
tive Moment Estimation) que combina las ventajas de dos métodos (momentum y RMS-
prop) proporcionando una optimización efectiva con menor uso de memoria y un mejor
desempeño en redes profundas.
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2.6.3. Aplicaciones en Astronomía
Las CNNs han transformado la manera en que los astrónomos categorizan las galaxias,
simplificando el estudio de grandes volúmenes de imágenes con una notable precisión.
Por ejemplo, el trabajo de Barchi et al. (2020) evidenció que estos sistemas pueden re-
conocer galaxias elípticas y espirales con una exactitud del 99%, superando las técnicas
tradicionales. De forma similar, Cheng et al. (2021) crearon un catálogo que contiene
más de 20 millones de galaxias clasificadas, utilizando información del Dark Energy
Survey, con resultados igualmente precisos para las galaxias brillantes.

Sin embargo, la capacidad de estas redes va más allá de una simple clasificación binaria
(elípticas o espirales). Estudios como en el de Domínguez Sánchez et al. (2018), desa-
rrollaron una robusta CNN que clasifica galaxias de acuerdo con la secuencia de Hubble
y el esquema Galaxy Zoo 2, llegando a una precisión mayor al 97%. Más recientemente,
Urechiatu y Frincu (2024) propusieron una arquitectura personalizada capaz de clasi-
ficar galaxias en cinco tipos distintos, superando modelos populares como ResNet50 y
EfficientNet, con un 96.83% de precisión.

La principal ventaja de las CNNs es su habilidad para realizar el trabajo pesado de la
clasificación de grandes conjuntos, disminuyendo notablemente el esfuerzo de la clasifi-
cación visual. A pesar de su considerable efectividad, estas redes aún enfrentan ciertos
obstáculos: dependen de datos etiquetados por humanos, lo que puede traducirse a ses-
gos que afectan su precisión, especialmente en galaxias más débiles o distantes (Cheng
et al., 2021). Asimismo, el desbalance en los conjuntos de datos sigue siendo un reto,
especialmente al intentar clasificar estructuras menos frecuentes, como fusiones o tipos
intermedios (Reza, 2021).
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CAPÍTULO 3

METODOLOGÍA

Después de la revisión del estado del arte, esta investigación utiliza un método cuan-
titativo y computacional, fundamentado en el estudio de un conjunto de 11 cúmulos,
elegidos del catálogo de Popesso et al. (2004) (en adelante Pop04), datos observaciona-
les y técnicas de aprendizaje automático para identificar galaxias mediante CNNs, lo
que permitió obtener información significativa para comprobar si hay o no una relación
entre la forma de las galaxias y la densidad del entorno en el que se encuentran.

Se sugiere que las galaxias ubicadas en regiones de alta densidad son un 90% más
susceptibles a poseer una forma de tipo ETG (elíptica), en comparación con aquellas
que se hallan en áreas de baja densidad, donde predomina la forma LTG (espiral), tal
como Dressler (1980). El proceso utilizado para confirmar esta hipótesis se ilustra en la
Figura 3.1.

Figura 3.1: Diagrama representativo de las etapas seguidos a lo largo del estudio.
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Esta investigación abarca una serie de etapas diseñadas para verificar la relación morfología-
densidad en los cúmulos seleccionados. En este sentido, el procedimiento incluye tanto
el desarrollo de un clasificador de galaxias basado en CNNs como un análisis de los
diagramas morfología-densidad con el fin estudiar la distribución morfológica según la
densidad local de cada cúmulo.

Para abordar el análisis propuesto, es fundamental detallar claramente las etapas que
conforman el estudio. Comenzamos con la selección de la muestra, donde se presenta el
catálogo de Pop04, sus hallazgos y los criterios relevantes para dicha selección. Poste-
riormente, se describe la implementación del estudio de membresía y su utilidad en el
contexto del presente análisis. Luego, se revisan y descargan las imágenes de las galaxias
ya clasificadas en Galaxy Zoo 2 (GZ) cuyo propósito principal es formar la base de datos
utilizada en el siguiente paso. En la construcción de la CNN, se explica su estructura y
cómo se adapta a nuestros fines. Seguidamente, se presenta la clasificación de galaxias
miembro faltantes a través de la CNN entrenada. Finalmente, se presentan los diagra-
mas morfología-densidad y se lleva a cabo una comprobación mediante clasificaciones
visuales para verificar la precisión de nuestros resultados.

SECCIÓN 3.1

Selección de la muestra

Pop04 integra en su catálogo dos de los más significativos sondeos disponibles: el RO-
SAT All-Sky Survey (Voges et al. (1999), RASS) y el Sloan Digital Sky Survey (York
et al. (2000), SDSS). Este conjunto de información es fundamental para investigar las
características de los cúmulos de galaxias, ya que relaciona las observaciones ópticas
con el ICM en rayos X.

El descubrimiento más importante es la conexión entre la luminosidad en rayos X y la
temperatura del ICM con la luminosidad óptica, en particular en las bandas i y z. Esta
conexión es crucial para estimar la masa de un cúmulo a partir de sus características
en rayos X, siendo este un enfoque más sólido en comparación con la identificación pu-
ramente óptica. Así, empleando las correlaciones obtenidas de la banda z, demostraron
que, a partir de las propiedades ópticas de un cúmulo, es posible predecir la lumino-
sidad en rayos X y la temperatura con un margen de precisión del 60%, y viceversa.
De este modo, la información disponible en este catálogo incluye tanto observaciones
ópticas como de rayos X, ofreciendo una perspectiva más integral de las propiedades de
los cúmulos, lo que resulta esencial para analizar la morfología y la densidad.

Se seleccionaron 11 cúmulos de galaxias del catálogo de Pop04, incluidos también en el
catálogo de Abell (1958), teniendo en cuenta los siguientes parámetros:

• Redshift en el rango 0.02 ≤ z ≤ 0.095

• Radio mínimo de búsqueda rmin = 2.5 Mpc
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El valor de z se eligió para trabajar con galaxias cercanas, lo cual facilita la observación
de su morfología en las imágenes que se emplearán posteriormente. Por otro lado, rmin

corresponde al radio desde el centro del cúmulo para la búsqueda de galaxias. Los
cúmulos generalmente tienen radios entre 2 y 3 Mpc (Bahcall, 1999), entonces, con este
radio aproximado se asegura que no se pierdan galaxias antes del estudio de membresía.

SECCIÓN 3.2

Estudio de membresía

Para identificar las galaxias pertenecientes a cada cúmulo, se utilizó el método de
cáusticas, que permite calcular la masa de los cúmulos a través de la evaluación de la
velocidad de escape de las galaxias que los componen (Diaferio, 1999; Serra et al., 2011;
Gifford et al., 2013).

El método consiste en identificar el límite o cáustica donde las galaxias están unidas
por gravedad, lo cual se determina mediante la conexión entre la velocidad de escape
vesc(r) y el potencial gravitacional Φ(r) del cúmulo, la cual se define de la siguiente
manera:

v2
esc(r) = −2Φ(r) (3.1)

Esta ecuación implica que las galaxias unidas al pozo de potencial del cúmulo existen
dentro de una región claramente delimitada del espacio fase r − v, donde r es el radio
físico o proyectado desde el centro del cúmulo y v es la velocidad tridimensional o pro-
yectada, respecto al movimiento del cúmulo.

El algoritmo empleado para llevar a cabo el estudio de membresía fue desarrollado por
Gifford et al. (2013)5. El gráfico de la cáustica se construye a partir de las posiciones
(dproj) y velocidades (vlos) proyectadas de cada galaxia. También, se usa r200 un
radio en el que la densidad media del cúmulo equivale a 200 veces la densidad crítica
del Universo, que se define como

ρc = 3H2
0

8πG
(3.2)

De esta manera, se delimita la región donde se estima que las galaxias están ligadas gra-
vitacionalmente. Así mismo, se calcula la densidad del espacio fase a través de un kernel
gaussiano 2D. Posteriormente, se ajusta una curva suave utilizando smooth.spline()
para generar la superficie de escape de la cáustica.

Adicionalmente, encontramos un ajuste del perfil NFW (Navarro-Frenk-White) utiliza-
da en los cálculos de la masa del cúmulo. Para nuestros fines, la información relevante
del método son los miembros o members resultantes dentro de la cáustica (como se
aprecia en las Figuras 4.4-4.6).

5Consultar código escrito en Python: https://github.com/giffordw/CausticMass
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SECCIÓN 3.3

Base de datos con Galaxy Zoo

Para este trabajo, se utilizó una base de datos construida a partir de imágenes prove-
nientes del SDSS y, a su vez, de sus clasificaciones proporcionadas en el proyecto Galaxy
Zoo 2 (GZ)6, que está orientado a la clasificación morfológica de galaxias, donde las
imágenes son evaluadas por voluntarios de diversas partes del mundo, quienes asignan
categorías siguiendo un árbol de decisiones jerárquico. Según Willett et al., 2013, las
clasificaciones permiten distinguir principalmente entre elípticas y espirales, de acuerdo
a la respuesta más votada.

Las galaxias clasificadas como elípticas tienen etiquetas E, seguidas de una letra que
representa su forma aparente: r (completamente redonda), i (intermedia) y c (alargada
como cigarro). Las galaxias con estructuras en disco tienen etiquetas S ; si contienen
una barra, la letra siguiente es una B mayúscula. La prominencia del bulbo se codifica
con letras: d (sin bulbo), c (débil), b (marcado), a (dominante). En presencia de brazos
espirales, se incluye un número que indica cuántos hay (1, 2, 3, 4, +, ?), seguido por
una letra que describe su grado de apertura: t (cerrados), m (intermedios), l (abiertos).

En el contexto de esta investigación, las clasificaciones realizadas en GZ son una fuente
clave para entrenar la CNN ya que se trata de un conjunto de datos etiquetados de forma
precisa y confiable cuya clase puede identificarse claramente. Aunque las clasificaciones
visuales pueden contener ciertas variaciones subjetivas, en GZ se han implementado
métodos de consenso para tener una buena precisión.

El catálogo originalmente consiste de una tabla csv de 239,695 filas por 231 columnas
(véase Figura 3.2) que brindan datos sobre las clasificaciones de los voluntarios en las
clases propuestas, además de algunas características como el número de brazos espirales,
la existencia de bulbo o barra, la redondez y suavidad de la elipse, entre otras.

Figura 3.2: Algunas columnas del catálogo original de Galaxy Zoo 2. Vista de TOPCAT.

6Página oficial: https://www.zooniverse.org/projects/zookeeper/galaxy-zoo/
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Teniendo en cuenta la cantidad de estos datos, se utilizó la terminal de Linux, programas
en bash y TOPCAT para limpiar y organizar la información relevante de las galaxias
de cada cúmulo. También se filtró la columna g2_class, a partir de las cadenas de
caracteres, para tener únicamente las galaxias elípticas y espirales. El catálogo depurado
con los datos necesarios (id, ra, dec, g2_class) tomó la siguiente forma:

Figura 3.3: Catálogo modificado de Galaxy Zoo 2 con las columnas de interés. Vista de
TOPCAT.

Esto facilitó la ejecución del siguiente código escrito en bash que permitió una conexión
con el servidor público de SDSS Data Release 7 que nos proporcionó una cantidad
adecuada de imágenes para la base de datos 7.

1 # Obtener imágenes de SDSS
2 # Modificar los pará metros necesarios
3 #(ancho , alto , escala )
4 file=lis.dat
5 while read -r id ra dec class;
6 do
7

8 echo $id $ra $dec $class
9 wget "http :// skyservice .pha.jhu.edu/DR7/ ImgCutout / getjpeg .aspx?ra=$ra&

dec=$dec&scale =0.15& width =150& height =150& opt =& query=" ; mv getjpeg .
aspx \?ra\= $ra \& dec \= $dec \& scale \=0.15\& width \=150\& height \=150\& opt
\=\& query \= $class$id .jpg

10

11 done < "$file"

El código obtiene imágenes en formato jpg desde el servidor SDSS (ver ejemplos en
Figura 3.4). Procesa una lista llamada lis.dat que incluye las coordenadas (ra, dec)
y la categoría (class) de las galaxias. En este caso, se trata de galaxias de la muestra
que coinciden con las clasificadas en GZ. Los parámetros ajustables son los siguientes:

• scale: determina el nivel de ampliación o reducción de la imagen.

• width, height: especifica el tamaño de la imagen en píxeles.
7Ver https://classic.sdss.org/dr7/ para más información.
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(a) Ec587725041172086986. (b) Sb2m5877324843537531.

Figura 3.4: Galaxias (a) elíptica y (b) espiral obtenidas de SDSS. Tienen un tamaño
de 150 × 150 pixeles a una escala de 0.15. El nombre del archivo jpg se compone de su
clase y su id, respectivamente.

Particularmente, de las 1624 galaxias miembro presentes en la muestra de los 11 cúmulos
de Abell, 727 galaxias ya habían sido clasificadas en GZ. A partir de esto, se añadieron
873 galaxias más del catálogo con el fin de ampliar el conjunto de datos. Posteriormente,
el 80% de estos datos se destinó para entrenamiento, mientras que el 20% restante a la
validación. En total, se tomaron 919 galaxias elípticas y 681 galaxias espirales para el
dataset.

SECCIÓN 3.4

Construcción de la CNN

Para la tarea de clasificar imágenes de galaxias, se optó por una red neuronal de tipo
convolucional utilizando PyTorch en Google Colab, gracias a su efectividad en el mane-
jo de datos visuales. Estas redes están diseñadas para reconocer patrones sencillos que
evolucionan hacia patrones más elaborados a medida que las capas profundas analizan
la información. La configuración de esta red integra capas de convolución para la de-
tección de características, capas de agrupamiento para disminuir la dimensionalidad y
capas completamente conectadas para realizar las clasificaciones.

El modelo tiene una arquitectura básica de clasificación de imágenes en dos clases, com-
puesta por una serie de capas operativas que analizan, filtran y organizan las imágenes
que se ingresan hasta llegar a una clasificación final (ver Figura 3.5).
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Figura 3.5: Diagrama de flujo que representa el procesamiento de los datos a través de
la CNN. Para más detalles, consultar Apéndice 1.

El funcionamiento de las capas puede definirse de la siguiente forma:

• Capas convolucionales (nn.Conv2d). Aplican filtros 2D a la entrada para extraer
características como bordes y texturas.

• Capas de activación (nn.ReLU). Introducen no linealidad en la red, permitiendo
que aprenda funciones más complejas.

• Capas de agrupamiento (nn.MaxPool2d). Reducen la dimensionalidad de las ca-
racterísticas, manteniendo las más importantes.

• Capas de aplanamiento (nn.Flatten). Convierte la matriz multidimensional de
las características extraídas a un vector unidimensional para ser la entrada de las
siguientes capas.

• Capas completamente conectadas (nn.Linear). Mapean las características ex-
traídas a las clases de salida.
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Capa Tipo Entrada Salida Descripción
1 Conv2d (3, 150, 150) (64, 150, 150) 64 filtros, stride=1, padding=1
2 ReLU (64, 150, 150) (64, 150, 150) Función de activación
3 MaxPool2d (64, 150, 150) (64, 74, 74) kernel=3, stride=2, padding=0
4 Conv2d (64, 74, 74) (32, 74, 74) 32 filtros, stride=1, padding=1
5 ReLU (32, 74, 74) (32, 74, 74) Función de activación
6 MaxPool2d (32, 74, 74) (32, 36, 36) kernel=3, stride=2, padding=0
7 Flattten (32, 36, 36) (32 * 36 * 36) Aplana a un vector
8 Linear (32 * 36 * 36) (96) Totalmente conectada,

96 neuronas
9 Linear (96) (2) Totalmente conectada,

2 neuronas
10 Sigmoid (2) (2) Función de activación

de probabilidad

Tabla 3.1: Resumen de la arquitectura del modelo GalaxyClassifier.

Dentro de la definición del modelo, podemos encontrar la función forward que básica-
mente define el flujo de los datos a través de la red neuronal:

1 def forward (self , x):
2 # Extracci ón de caracter í sticas
3 x = F.relu(self.conv1(x))
4 x = self.pool(x)
5 x = F.relu(self.conv2(x))
6 x = self.pool(x)
7 # Aplanar la salida
8 x = self. flatten (x)
9 # Clasificaci ón

10 x = F.relu(self.fc1(x))
11 x = torch. sigmoid (self.fc2(x))
12 return x

En pocas palabras, la imagen de entrada pasa por la capa conv1, se aplica la función de
activación ReLU y se reduce con pool. Posteriormente, hace lo mismo pero para la capa
conv2. La matriz resultante, se aplana con flatten y va a la primera capa conectada
fc1. Finalmente, pasa a fc2 y se aplica la función sigmoid para obtener la probabilidad
de pertenecer a una de las dos clases.

Con el fin de ilustrar el flujo de la información dentro de la CNN, empleamos las galaxias
de la Figura 3.4 para graficar los mapas de características haciendo uso de la librería
matplotlib. Los resultados se muestran en la Figura 3.6.
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(a) Ec587725041172086986. (b) Sb2m5877324843537531.

Figura 3.6: Mapas de características de galaxias (a) elíptica y (b) espiral pertenecientes
al conjunto de entrenamiento. Las partes más brillantes de cada imagen representan
patrones o detalles aprendidos por la red después de pasar por los filtros de las capas.

A pesar de que todas las imágenes fueron descargadas con un tamaño de 150 × 150
pixeles, se normalizó el conjunto con las medias y desviaciones estándar usadas común-
mente en modelos de aprendizaje profundo como ResNet50 (Torchvision Contributors,
2024):

1 transforms . Normalize ([0.485 , 0.456 , 0.406] , [0.229 , 0.224 , 0.225])

En el caso del entrenamiento, se usa la función de pérdida nn.CrossEntropyLoss()
para calcular la discrepancia entre las predicciones y las etiquetas verdaderas. Mientras,
el optimizador optim.Adam(), ajusta los parámetros del modelo en base al gradiente
(Kingma y Ba, 2014).

Por lo que vemos en la Figura 3.7, el modelo demuestra un aprendizaje adecuado en
cuanto a las pérdidas durante el entrenamiento y la validación; es decir, conforme se
incrementan las épocas, se ajusta mejor a los datos. En términos generales, logra una
precisión satisfactoria, lo que sugiere un rendimiento aceptable para la tarea principal
de clasificar galaxias.
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Figura 3.7: Curvas de aprendizaje de GalaxyClassifier con 30 épocas. La precisión de
validación final es 77.50%.

SECCIÓN 3.5

Clasificación de galaxias miembro faltantes

Hasta este momento, la CNN estaba entrenada para cumplir con su objetivo. Por tanto,
el siguiente paso fue descargar las imágenes de la muestra que aún no contaban con
clasificación. Para ello, se volvió a emplear el código en bash 3.3 con una ligera modifi-
cación. En este caso, el archivo lis.dat contenía las coordenadas de las galaxias que,
precisamente, no se encontraron en el catálogo de GZ, lo cual involucró un total de 897
galaxias.

A continuación, las imágenes fueron procesadas con PyTorch, siguiendo un flujo de
transformación, carga, predicción y guardado de datos para cada cúmulo. Para una
mejor comprensión del proceso realizado, se puede recurrir a la Figura 3.8.

Figura 3.8: Este diagrama da una visión general de las fases que se siguieron con el
propósito de clasificar las galaxias restantes a través de la CNN entrenada.
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SECCIÓN 3.6

Diagramas morfología-densidad

Una vez que se completó la clasificación de todas las galaxias pertenecientes a los cú-
mulos, se procedió al estudio de morfología-densidad conforme a Dressler (1980). Los
diagramas morfología-densidad nos muestran la relación que existe entre la fracción de
galaxias y la densidad local del entorno. Justamente, el análisis brindado por estos dia-
gramas es importante para definir si, además de las interacciones galácticas, el ambiente
en el que se encuentran también influye en las propiedades morfológicas que presentan.

Para este trabajo, se utilizó una ecuación de densidad con modificaciones que conside-
raron la naturaleza de nuestros datos. Sabemos que

ρ = m

V
(3.3)

y podemos proyectar a dos dimensiones

ρ = fg

A
= fg

π(r2
ex − r2

in) (3.4)

donde definimos fg como la fracción de galaxias de cada tipo morfológico en un anillo
y A como el área de una diferencia de radios que determinan el anillo de interés.

Figura 3.9: Proyección cartesiana del cúmulo A0085. Los círculos concéntricos ayudan
a dividir el cúmulo en anillos de 0.5 Mpc que se utilizan para calcular la densidad
proyectada. Se calcula del centro hacia afuera.
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La Figura 3.9 muestra la proyección bidimensional del sistema. Cada anillo está carac-
terizado por un radio interior y un radio exterior que lo delimitan. A partir del área
ocupada por cada anillo, se contabiliza la cantidad de galaxias de cada tipo y se calcula
su proporción respecto al número total de miembros del cúmulo.

Así, se escribió un código en R que implementa la ecuación 3.4 con las operaciones e
iteraciones necesarias para generar los diagramas, teniendo como entrada un archivo
csv con la información del cúmulo y de sus respectivas galaxias. Su funcionamiento se
comprende más claramente al dividirlo por secciones. Tomemos como ejemplo el cúmulo
A0085:

1. Carga de datos y parámetros iniciales. Desde un archivo csv, se incluyen las
coordenadas de las galaxias junto con sus distancias al centro (dcc).

1 data <- read.csv("A0085 _end.csv", header = TRUE)
2 centro _ra <- 10.4587
3 centro _dec <- -9.3019

2. Definición de anillos concéntricos. Se crean radios en un rango de 0.5 a 2.5 Mpc
en pasos de 0.5. Cada radio delimita un anillo o región dentro del cúmulo.

1 radios <- seq (0.5 , 2.5, by = 0.5)

3. Cálculo de galaxias por radio. Se seleccionan las galaxias dentro de cada anillo
y se hace un conteo del número de elípticas y espirales sin tomar en cuenta los
anillos anteriores.

1 for (i in seq_along( radios )) {
2 galaxias _en_ radio <- which( distancias <= radios [i])
3 if (i > 1) {
4 galaxias _en_ radio <- setdiff ( galaxias _en_radio , which (

distancias <= radios [i -1]))
5 }
6 E[i] <- sum( substr (data$gz2_class [ galaxias _en_radio], 1, 1)

== "E")
7 S[i] <- sum( substr (data$gz2_class [ galaxias _en_radio], 1, 1)

== "S")
8 }

4. Cálculo de densidades proyectadas. Se obtienen al dividir el conteo de galaxias
entre el área de anillo dada por area = π(r2

exterior − r2
interior). Definimos rho_E y

rho_S para cada tipo.
1 area <- pi * ( radios [i]^2 - ( radios [i] - 0.5) ^2)
2 data_ densidades [i, c("rho_E", "rho_S")] <- sapply (c( elipticas [i],

espirales [i]), function (x) x / area)
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5. Generación de gráfico. Se utiliza ggplot para graficar en el eje y las fracciones y
el logaritmo la densidad proyectada en el eje x unidas a través de líneas.

1 plot <- ggplot (data_ densidades ) +
2 geom_line(aes(x = log10 (rho_E), y = E/total _galaxias ,

linetype = "E")) +
3 geom_line(aes(x = log10 (rho_S), y = S/total _galaxias ,

linetype = "S")) +
4 xlab( expression (log [10]*rho)) +
5 ylab(" Fraction of Galaxies ") +
6 theme _gray ()

En resumen, los diagramas morfología-densidad se construyeron siguiendo tres pasos
principales: en primer lugar, se estimó la fracción de galaxias (fg) de cada tipo utilizando
el número de clasificaciones realizadas por la CNN respecto a la totalidad de galaxias
dentro del cúmulo. Posteriormente, se calculó la densidad proyectada (ρ) para cada
un anillo concéntrico en torno al centro del cúmulo y, para finalizar, se graficaron los
valores obtenidos mostrando fg en función de log10(ρ).
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CAPÍTULO 4

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Los resultados que se obtuvieron durante el desarrollo de esta investigación se presentan
en este capítulo, evaluando tanto los procedimientos como los hallazgos más relevantes.
Cada sección está dedicada a un aspecto específico del estudio. Se comienza con una
visualización de la muestra utilizada, seguida de gráficas del estudio de membresía
mediante el método de cáusticas. Luego, se detalla el entrenamiento del modelo de
la CNN así como los parámetros ajustados para llegar al GalaxyClassifier final.
Por último, se analizan las relaciones morfología-densidad a través los diagramas y se
comparan con clasificaciones visuales de dos cúmulos en particular.

SECCIÓN 4.1

Selección de la muestra

La información derivada del catálogo Pop04 constituyó el núcleo de nuestros cálculos;
las coordenadas y el redshift tanto de los cúmulos como de las galaxias analizadas, se
emplearon a lo largo de toda la investigación. En las Figura 4.1 se presenta la disposición
de los datos obtenidos directamente de dicho catálogo. Dado que los programas fueron
diseñados para seleccionar únicamente los elementos esenciales, el orden de las columnas
no tuvo impacto significativo.
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Figura 4.1: Algunas de las columnas de los 11 cúmulos seleccionados para la muestra.
Vista de TOPCAT.

A su vez, la Figura 4.2 presenta una proyección en el cielo que permite observar la
distribución espacial de los cúmulos.

Figura 4.2: Proyección de los cúmulos en coordenadas ecuatoriales (ascensión recta y
declinación). Los puntos indican la posición de cada cúmulo y los colores corresponden
a su redshift, donde tonos claros indican valores bajos y tonos oscuros valores altos.

SECCIÓN 4.2

Estudio de membresía

Con la muestra definida, se empleó el algoritmo basado en el método de cáusticas para
determinar las galaxias pertenecientes al cúmulo. Este proceso genera como salida una
gráfica y un archivo csv con las galaxias consideradas ligadas gravitacionalmente.

La Figura 4.3 muestra el contenido del archivo csv. Los datos iniciales se obtuvieron de
la base de datos del SDSS, considerando un radio de búsqueda de 2.5 Mpc para iden-
tificar galaxias cercanas al centro del cúmulo, cuyas coordenadas fueron determinadas
según el catálogo de Pop04. Las dos primeras columnas incluyen los cálculos realizados
por el algoritmo de Gifford et al. (2013).
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Figura 4.3: Datos de las galaxias de A0085 al aplicar el método de cáusticas. Vista de
TOPCAT.

En la Figura 4.4 se presenta el diagrama de cáusticas para el cúmulo A0085, construido
a partir del espacio de fase proyectado (Rproj–vproj). Las línea roja definen la superficie
de escape, que delimita la región dinámica dominada por el potencial gravitacional
del cúmulo. Las galaxias localizadas dentro de esta superficie (puntos negros) fueron
clasificadas como miembros del cúmulo. La línea discontinua naranja representa un
ajuste teórico de la velocidad de escape basado en un perfil de masa NFW, utilizado
como referencia para validar la forma de las cáusticas.

Figura 4.4: Gráfico de A0085 que muestra la velocidad proyectada (vproj) en función del
radio proyectado (Rproj) desde el centro del cúmulo. La curva roja separa las galaxias
ligadas gravitacionalmente de las no ligadas.

Las Figuras 4.5 y 4.6 permiten observar cómo la superficie de escape varía entre cúmulos
debido a diferencias en sus propiedades físicas y dinámicas. Por ejemplo, los cúmulos
con mayor masa crea pozos de potencial más profundos, lo que resulta en velocidades de
escape más altas (Diaferio, 1999). Por otro lado, el equilibrio dinámico también influye:
cúmulos estables muestran superficies más definidas, mientras que aquellos en proce-
so de interacción o formación presentan irregularidades causadas por perturbaciones
gravitacionales (Serra et al., 2011).
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Figura 4.5: Gráfico obtenido después del análisis de cáusticas para los cúmulos A0168
(izquierda) y A1139 (derecha).

Figura 4.6: Gráfico obtenido tras el análisis de cáusticas para los cúmulos A1750 (iz-
quierda) y A2197 (derecha).

Una de las principales ventajas del método de cáusticas para la determinación de mem-
bresía en cúmulos es que no depende de supuestos sobre el equilibrio dinámico o la
simetría del sistema, ya que se basa en una propiedad física (la curva de escape del po-
tencial gravitacional) permitiendo identificar las galaxias ligadas, de manera confiable.
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SECCIÓN 4.3

Base de datos de GZ

A partir del estudio de membresía, se verificó si las galaxias identificadas como miembros
de los cúmulos estaban incluidas en el catálogo de GZ, con el propósito de utilizarlas
como parte del conjunto de entrenamiento de la CNN. Siguiendo el proceso propuesto
en la Sección 2.3, se constituyó un dataset con imágenes provenientes de SDSS (en el
espectro visible).

Los datos se organizan en dos carpetas principales (ver Figura 4.7): una contiene imá-
genes de galaxias elípticas (919 archivos jpg), mientras que la segunda agrupa galaxias
clasificadas como espirales (681 archivos jpg). Cada archivo se identifica por un nombre
único basado en su clasificación y en el identificador del objeto.

Figura 4.7: Organización de las imágenes utilizadas para entrenar la CNN. Se guardaron
en Google Drive para facilitar la conexión al notebook de Colab.

SECCIÓN 4.4

Construcción de la CNN

Se exploraron diversas variaciones numéricas de los parámetros (batch_size, normaliza-
ción y épocas) en el entrenamiento de la red neuronal con la finalidad de determinar la
configuración que se ajustaba mejor a las características de las imágenes del dataset. En
la Tabla 4.1 se presentan las diferentes configuraciones utilizadas centrándose particu-
larmente en la cantidad de épocas debido a que este parámetro resultó más influyente
en el aprendizaje y por tanto, en la precisión final.

Cabe destacar que se hizo una comparación con dos grupos de galaxias aleatorias de
“prueba” del catálogo de GZ:

• Prueba 1. Filas 1000 - 1050

• Prueba 2. Filas 238868 - 238968
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Esto con la intención de evaluar la generalización del modelo en datos no vistos.

Modelo Épocas Tiempo de
entrenamiento

Precisión
final

Prueba
1

Prueba
2

M-a 30 59m 17s 78.44% 41/50 79/100
M-b 15 28m 96s 79.69% 39/50 79/100
M-c 40 78m 46s 76.88% 42/50 67/100
M-d 30 58m 07s 77.50% 40/50 85/100

Tabla 4.1: Resumen de los entrenamientos realizados para el modelo de la CNN.
Las pruebas reflejan las clasificaciones que se hicieron correctamente respecto al total.

El desempeño del modelo al variar los parámetros puede ser evaluado mediante la pér-
dida y la precisión representados en las curvas de aprendizaje:

Figura 4.8: M-a. Notamos que la curva de pérdida de validación (azul) fluctúa y no
decrece de manera consistente, lo que indica una tendencia al sobreajuste. La curva de
precisión (verde) también presenta variaciones significativas.
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Figura 4.9: M-b. La curva de pérdida de validación sigue la tendencia de la curva de
entrenamiento (roja) y la precisión es menos fluctuante. Sin embargo, puede mejorar.

Figura 4.10: M-c. La curva de validación va decreciendo bien sin demasiadas fluctua-
ciones como en el modelo M-a. Por su parte, la precisión se mantiene en un rango entre
75% y 80%. Aún así, hay más de estabilidad en el modelo M-d (véase Figura 3.7).

Teniendo los resultados de las pruebas para los distintos modelos, tomamos como un
indicador importante el número de clasificaciones correctas en cuanto a las definidas en
GZ pues nos brindó una forma de confirmar que, para las galaxias sin categoría, habría
buenas clasificaciones a pesar del ≈ 20% de error como consecuencia de la precisión
final. Entonces, el modelo más viable fue el M-d que llamamos GalaxyClassifier.
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SECCIÓN 4.5

Clasificación de galaxias miembro faltantes

Con el seguimiento de las etapas propuestas en el diagrama de la Figura 3.8, se muestra
la Tabla 4.2 que resumen las clasificaciones de galaxias faltantes en el conjunto de
miembros. En ella se incluyen tanto las predicciones logradas por la red neuronal, como
su información distintiva (ObjID, z y cúmulo). Incluso, se proporciona la imagen de cada
galaxia para una mejor visualización de su correlación con la clasificación predicha.

Galaxia ObjID z Cúmulo galaxy_class

1237654029251706880 0.03940599 A1139 Elliptical

1237654030327021824 0.07843165 A1205 Spiral

1237671939804627456 0.07763089 A2255 Elliptical

1237652900210606336 0.07903229 A2670 Spiral

1237659326566039552 0.02587877 A2197 Spiral

Tabla 4.2: Se exponen 5 imágenes de galaxias que se les ha asignado una categoría de
acuerdo a la CNN entrenada.
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SECCIÓN 4.6

Diagramas morfología-densidad

Con la clasificación morfológica de las galaxias completada para los 11 cúmulos, el si-
guiente paso fue ejecutar el código descrito en la Sección 2.6. Para cada cúmulo, se
ajustaron los parámetros de entrada, como los archivos de datos y las coordenadas del
centro, organizando la información en carpetas independientes. El cálculo de la densi-
dad local y la fracción de galaxias según su morfología se realizó de manera uniforme,
garantizando consistencia en la metodología.

Los resultados se resumen en dos archivos principales: data_density.csv, que registra los
conteos morfológicos (clasificados mediante CNN y GZ) y las densidades proyectadas;
y Axxxx_MD.png, que representa gráficamente la fracción de galaxias como función del
logaritmo de la densidad local.

A través del análisis de los diagramas morfología-densidad, buscamos comprender cómo
el entorno influye en la forma de las galaxias que lo habitan. Por ello, hemos organizado
los cúmulos en tres grupos, en virtud de algunas características que comparten sus
diagramas.

1. Tendencia esperada

Los cúmulos A0085, A0168, A1139, A1767, A2197, A2255 y A2670 conforman el 63.6%
de la muestra total y fueron agrupados bajo la categoría de tendencia esperada en fun-
ción del comportamiento de sus curvas morfología-densidad, especialmente en los ex-
tremos de densidad alta y baja. Al examinar los diagramas del panel izquierdo en las
Figuras 4.11-4.14, se aprecia que en log10 ρ ≈ 1.0 la fracción de galaxias elípticas supera
consistentemente a la de espirales, mientras que en log10 ρ ≈ 0 las espirales dominan la
población, aunque no exclusivamente.

A pesar de seguir esta tendencia, es importante notar que en todos los cúmulos de este
grupo persiste una presencia notable de galaxias elípticas incluso en densidades bajas, y
ambas clases disminuyen sus fracciones hacia las regiones menos densas, como se obser-
va en los diagramas de distribución radial (panel derecho) de las Figuras mencionadas.
Esto podría estar asociado con la evolución dinámica de las distintas regiones intracu-
mulares, que cambian con el tiempo (Postman et al., 2005; Fasano et al., 2015). Dado
que los cúmulos analizados siguen de cierta medida la relación morfología-densidad, se
consideran relativamente regulares, lo que justificaría la abundancia de galaxias elípticas
como sugieren Dressler et al. (1997) y Cava et al. (2017).
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Figura 4.11: Diagrama morfología-densidad del cúmulo A0085. En el gráfico de la iz-
quierda muestra la fracción de galaxias fg como función del logaritmo de la densidad
proyectada log10 ρ. Se observa un claro predominio de galaxias elípticas (E) en las re-
giones de alta densidad, mientras que las espirales (S) se vuelven más frecuentes en
densidades bajas, aunque sin un incremento marcado. El panel derecho presenta la dis-
tribución radial de galaxias (radio en Mpc frente al número de galaxias), donde se
evidencia nuevamente la concentración dominante de elípticas a lo largo del cúmulo.
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Figura 4.12: Diagramas para los cúmulos A0168 y A1139. Apreciamos la representación
gráfica de la relación entre la densidad proyectada ρ y la fracción de galaxias según tipo
morfológico fg respecto al total de galaxias de cada cúmulo (izquierda). En los entornos
de densidad alta, es decir, log10 ρ ≈ 1 existen más galaxias tipo E en comparación con
las galaxias tipo S que prevalecen en log10 ρ ≈ 0 y que a su vez, existen a lo largo de las
densidades intermedias y altas, como se muestra en los gráficos de distribución radial
de la derecha.
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Figura 4.13: Diagramas morfología-densidad de los cúmulos alineados con la tendencia
esperada. En cada caso, se grafica la fracción de galaxias E y S respecto a la densidad
proyectada log10 ρ (izquierda). También se incluye la distribución radial de galaxias
(derecha) del radio vs el número de galaxias, lo cual destaca la diferencia que existe
entre la población de las galaxias elípticas con relación a las espirales. Cabe mencionar
el caso de A2197, donde se nota una población de espirales parecida a la población de
elípticas en densidades altas aunque estas últimas siguen dominando todo el rango.
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Figura 4.14: Diagramas de cúmulos que siguen la tendencia esperada pues en densidades
altas la población de galaxias tipo E es mayor que la población de galaxias tipo S y en
densidades bajas ocurre lo contrario. Destaca A2255, donde se manifiesta un aumento
en la fracción de galaxias espirales en la densidad intermedia. A pesar de esta variación,
en las regiones de alta y baja densidad, se mantiene el patrón observado en los demás
cúmulos, conservando la característica de dominio elíptico en todo el cúmulo pero que
disminuye a medida que se aleja del centro.
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2. Dominio de espirales

Los cúmulos A1750 y A2244 exhiben un comportamiento morfológico distinto al del
resto de la muestra. En ambos casos, las galaxias espirales dominan la población galác-
tica tanto en regiones de alta como de baja densidad, sin que se observe una tendencia
clara de segregación morfológica (Figura 4.15). Al analizar las distintas regiones de
densidad, se identifica un predominio de espirales incluso en los entornos más densos,
aunque tanto su fracción como la de las elípticas tienden a decrecer simultáneamente.

En regiones menos densas, ambas poblaciones coexisten, pero las espirales siguen siendo
la clase dominante a lo largo de todo el cúmulo. Este hallazgo sugiere que, en estos
casos, la evolución del cúmulo podría estar en una etapa temprana, donde la relación
morfología-densidad aún no se ha establecido plenamente, ya que no son dinámicamente
estables (Fasano et al., 2015; Cava et al., 2017), evidenciando de alguna manera un
efecto Butcher-Oemler a redshifts cercanos como menciona Vollmer (2013).
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Figura 4.15: Diagramas de dos cúmulos en los que las galaxias espirales son mayori-
tarias a lo largo de todo el rango de densidad. El gráfico de la izquierda describe cómo
se relaciona la fracción de cada tipo morfológico con la densidad proyectada, lo que
evidencía que las curvas espirales predominan en comparación con las elípticas, tal y
como se reafirma en los gráficos de distribución radial de la derecha, donde se observa
el número de galaxias vs el radio en Mpc. Además, en A1750, se detecta una variación
en las regiones de densidad intermedia, donde las elípticas son más abundantes, aunque
en el resto del cúmulo se conserva el patrón visto en A2244.
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3. Tendencia inusual

En los cúmulos A1205 y A1650, el comportamiento no se ajusta a la tendencia morfología-
densidad clásica. En A1205, ambas poblaciones morfológicas coexisten en regiones de
alta densidad (log10 ρ ≈ 1.0), y se identifican algunos picos en la fracción de espirales en
torno a densidades intermedias. En las zonas de baja densidad (log10 ρ ≈ 0), las fraccio-
nes de espirales y elípticas son similares en número, aunque las elípticas presentan una
ligera dominancia y una disminución progresiva del centro hacia el exterior del cúmulo.
Por su parte, A1650 presenta un patrón inusual: las espirales son más frecuentes en
densidades altas, mientras que las elípticas predominan en densidades bajas, con picos
significativos en valores intermedios de densidad, como se expone en la Figura 4.16.

Estos resultados podrían deberse a interacciones tanto entre galaxias como con el cú-
mulo en sí. Además, la presencia de subestructuras podría alterar el equilibrio dinámico
y, en consecuencia, el grado de regularidad del cúmulo, influyendo en los procesos de
transformación morfológica de las galaxias, como mencionan Park y Hwang (2009),
Fasano et al. (2015) y Sazonova et al. (2020).
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Figura 4.16: Estos diagramas evidencian una tendencia inusual en la relación
morfología-densidad conforme a lo observado en los gráficos de densidad proyectada
respecto a la fracción de galaxias por tipo morfológico (panel izquierdo). A1205 mues-
tra una distribución de galaxias elípticas y espirales en todas las densidades, mientras
que A1650 contradice la tendencia esperada, con una mayor proporción de espirales
en regiones de alta densidad y elípticas en bajas densidades con picos significativos en
densidades intermedias, como evidencian los gráficos de distribución radial contra el
número de galaxias de cada tipo en el radio (panel derecho).
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SECCIÓN 4.7

Comparación con clasificaciones visuales

Como parte de un análisis más completo, se decidió examinar de forma independiente
los diagramas de los cúmulos A0085 y A0168. Esto se hizo con el propósito de compa-
rar las clasificaciones obtenidas a través de la CNN desarrollada en este trabajo con las
obtenidas a partir de inspección visual por expertos en la materia 8. Esto nos permite
evaluar si hay variaciones importantes entre las técnicas de clasificación automatizadas
y las humanas, así como de discutir la influencia de dichas diferencias en la comprensión
de la relación morfología-densidad.

En la Figura 4.17 se comprueba que, en general, ambas metodologías muestran una
tendencia en la que las galaxias elípticas se encuentran en regiones de mayor densidad,
mientras que las galaxias espirales son más abundantes en regiones de menor densidad.
Sin embargo, sí hay diferencias entre ambas clasificaciones: la CNN categoriza una ma-
yor fracción de galaxia a la clase elíptica en todo el rango de densidades en comparación
con la clasificación visual, lo que indica que podría tener un sesgo hacia la detección
de estructuras más uniformes. Además, en la clasificación visual, la fracción de galaxias
lenticulares (S0), ausente en la CNN, muestra una contribución significativa en densi-
dades intermedias.

A pesar de tener una clasificación visual, A0085 no muestra una tendencia tan mar-
cada como la que se menciona en la investigación de Dressler (consultar Figura 2.4).
Esto podría ser resultado de la complicada dinámica presente en cúmulos masivos como
A0085 y A0168, la cual se ve afectada por la existencia de subestructuras e interacciones
gravitacionales entre galaxias y cúmulos que no hacen claramente notoria la tendencia.
Además, los mecanismos de formación y evolución que aún están sucediendo tienen un
impacto notable en la transformación morfológica (Boschin et al., 2006; Yu et al., 2016).
A esto se suman factores observacionales que pueden afectar la interpretación, como
la proyección en el cielo, la selección de miembros y la definición de densidad proyectada.

En resumen, la relación morfología-densidad se confirma en términos generales. No
obstante, en cúmulos como A0085 y A0168, esta tendencia puede mostrar variaciones,
comportamientos particulares o segregaciones menos evidentes, principalmente por fac-
tores como la evolución dinámica, variaciones entre ambos métodos de clasificación y
limitaciones propias de las observaciones.

8Se agradece al Dr. Juan Manuel Islas Islas por proporcionar los datos de clasificación de las galaxias
de ambos cúmulos de forma privada.
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Figura 4.17: En los diagramas se ilustra la relación morfología-densidad para diferenciar
lo obtenido mediante la clasificación de la CNN (izquierda) y la clasificación visual
(derecha). El eje x representa el logaritmo de la densidad proyectada (ρ) a 2.5 Mpc
del centro. El eje y refleja la fracción de galaxias de cada tipo morfológico respecto
al total del cúmulo, respectivamente. En ambos casos, se sigue la tendencia general o
esperada. No obstante, en A0085, la fracción de galaxias elípticas estimada por la CNN
es mayor que la determinada visualmente en densidades altas (hacia la derecha del
gráfico) mientras que en densidades intermedias y bajas (hacia la izquierda del gráfico)
las galaxias espirales dominan pero no crecen significativamente, lo que nos sugiere una
importante diferencia. A su vez, en A0168, la CNN sugiere una mayor proporción de
elípticas en densidades en comparación con la clasificación visual, al mismo tiempo que
las galaxias espirales parecen seguir un patrón similar pero sin aumentar en densidades
bajas.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSIONES

Los resultados de este estudio muestran tres patrones principales en los diagramas
morfología-densidad: (1) Esperado, donde concuerda con la relación prevista aunque
las elípticas predominan en todo el rango de densidades (probablemente debido a la
sobreestimación de esta clase por la CNN); (2) Dominio de espirales, donde estas gala-
xias superan en número a las elípticas tanto en regiones de baja como de alta densidad,
por un posible efecto Butcher-Oemler a redshifts cercanos; (3) Inusual, caracterizado
por la falta de una segregación clara y la presencia inesperada de espirales en entornos
de alta densidad que puede asociarse a la irregularidad del cúmulo, la presencia de
subestructuras o a la influencia de interacciones gravitacionales e hidrodinámicas.

Estas variaciones respecto a la tendencia clásica de Dressler reflejan la complejidad de
los procesos dinámicos dentro de los cúmulos; destaca el caso de A0085 porque, aun
cuando ha sido estudiado mediante clasificación visual, la relación morfología-densidad
no es tan clara. En este contexto, el uso de una CNN entrenada con datos de GZ y
SDSS ha permitido una clasificación estructurada y replicable. Sin embargo, el sesgo
inherente a la red introduce un error estimado del ∼ 22.5%, lo que destaca la impor-
tancia de seguir refinando estos modelos.

Futuras investigaciones, podrían profundizar en los procesos físicos que afectan la dis-
tribución morfológica y continuar desarrollando métodos automáticos más precisos para
analizar amplias muestras. Mejorar la arquitectura de la CNN, ampliar el conjunto de
entrenamiento con imágenes más nítidas y etiquetas que incluyan la clase S0, así como
integrar información en distintas longitudes de onda (radio, infrarrojo y rayos X), brin-
daría nuevas perspectivas sobre la evolución de las galaxias en los cúmulos.
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APÉNDICES

Apéndice 1: Código en Python de la CNN

1 # Cargar librer ías y módulos
2 import torch
3 import torch.nn as nn
4 import torch.optim as optim
5 import torch.nn. functional as F
6 import matplotlib . pyplot as plt
7 import pandas as pd
8 import numpy as np
9 import csv

10 import time
11 import os
12 from sklearn . model_selection import train_test_split
13 from torch.utils.data import DataLoader , Dataset
14 from torchvision import datasets , transforms
15 from torchvision . datasets import ImageFolder
16 from PIL import Image
17

18 # Definir modelo
19 class GalaxyClassifier (nn. Module ):
20 def __init__ (self):
21 super ( GalaxyClassifier , self). __init__ ()
22 self.conv1 = nn. Conv2d ( in_channels =3, out_channels =64,

kernel_size =3, stride =1, padding =1)
23 self.conv2 = nn. Conv2d ( in_channels =64, out_channels =32,

kernel_size =3, stride =1, padding =1)
24 self.relu = nn.ReLU( inplace =True)
25 self.pool = nn. MaxPool2d ( kernel_size =3, stride =2, padding =0,

ceil_mode =False)
26 self. flatten = nn. Flatten ()
27 self.fc1 = nn. Linear (32 * 36 * 36, 96)
28 self.fc2 = nn. Linear (96, 2) # 2 clases : E y S
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29

30 def forward (self , x):
31 # Extracci ón de caracter í sticas
32 x = F.relu(self.conv1(x))
33 x = self.pool(x)
34 x = F.relu(self.conv2(x))
35 x = self.pool(x)
36 # Aplanar la salida
37 x = self. flatten (x)
38 # Clasificaci ón
39 x = F.relu(self.fc1(x))
40 x = torch. sigmoid (self.fc2(x))
41 return x
42

43 # Definir las clases a partir del dataset
44 class GalaxyDataset ( Dataset ):
45 def __init__ (self , data_folder , transform =None):
46 self. dataset = ImageFolder ( data_folder , transform = transform )
47 def __len__ (self):
48 return len(self. dataset )
49 def __getitem__ (self , idx):
50 return self. dataset [idx]
51

52 # Definir transformaciones para el dataset
53 trans = transforms . Compose ([
54 transforms . Resize ((150 , 150)),
55 transforms . ToTensor (),
56 transforms . Normalize ([0.485 , 0.456 , 0.406] , [0.229 , 0.224 , 0.225])
57 ])
58

59 # Cargar el dataset desde Google Drive
60 drive.mount(’/ content /drive ’)
61 data_folder = ’/ content /drive/ MyDrive / dataset ’
62 !ls $data_folder
63

64 dataset = GalaxyDataset ( data_folder , transform =trans)
65 dataloader = torch.utils.data. DataLoader (dataset , batch_size =32,

shuffle =True)
66

67 # Separar en ’entrenamiento ’ y ’validaci ón’
68 train_size = int (0.8 * len( dataset ))
69 val_size = len( dataset ) - train_size
70 train_dataset , val_dataset = torch.utils.data. random_split (dataset , [

train_size , val_size ])
71

72 # Crear los data loaders
73 batch =64
74 train_loader = DataLoader ( train_dataset , batch_size =batch , shuffle =

True)
75 val_loader = DataLoader ( val_dataset , batch_size =batch , shuffle =False)
76 print ("The number of images in training set is: ", len( train_loader )*

batch)
77 print ("The number of images in validation set is: ", len( val_loader )*

batch)
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78 # Inicializar el modelo , la función de pérdida , y el optimizador
79 model = GalaxyClassifier ()
80 learning_rate = 0.0001
81 criterion = nn. CrossEntropyLoss ()
82 optimizer = optim.Adam(model. parameters (), lr =0.001)
83

84 # Loop de entrenamiento
85 train_losses = []
86 val_losses = []
87 val_accuracies = []
88 training_time = 0
89 num_epochs = 30
90

91 for epoch in range( num_epochs ):
92 start_time = time.time ()
93 model.train ()
94 epoch_train_losses = []
95 for images , labels in train_loader :
96 optimizer . zero_grad ()
97 outputs = model( images )
98 loss = criterion (outputs , labels )
99 loss. backward ()

100 optimizer .step ()
101 epoch_train_losses . append (loss.item ())
102 # Calcular las pé rdidas promedio
103 avg_train_loss = sum( epoch_train_losses ) / len( epoch_train_losses )
104 train_losses . append ( avg_train_loss )
105

106 # Loop de validaci ón
107 model.eval ()
108 with torch. no_grad ():
109 epoch_val_losses = []
110 correct = 0
111 total = 0
112 for images , labels in val_loader :
113 outputs = model( images )
114 loss = criterion (outputs , labels )
115 epoch_val_losses . append (loss.item ())
116

117 _, predicted = torch.max( outputs .data , 1)
118 total += labels .size (0)
119 correct += ( predicted == labels ).sum ().item ()
120

121 # Determinar la precisi ón y la pérdida
122 avg_val_loss = sum( epoch_val_losses ) / len( epoch_val_losses )
123 val_losses . append ( avg_val_loss )
124 accuracy = correct / total
125 val_accuracies . append ( accuracy )
126

127 end_time = time.time ()
128 elapsed_time = end_time - start_time
129 training_time += elapsed_time
130 print (f’Epoch {epoch +1}/{ num_epochs }, Validation Accuracy : {

accuracy * 100:.2 f} %’)
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131 # Imprimir el tiempo transcurrido
132 print (f’Total Training Time: { training_time :.2f} seconds ’)
133

134 # Guardar el modelo entrenado
135 torch.save(model. state_dict (), ’galaxy_classifier .pth ’)
136

137 # Graficar las curvas de aprendizaje
138 def learning_curve ( train_losses , val_losses , val_accuracies ):
139 epochs = range (1, len( train_losses ) + 1)
140 # Pé rdidas
141 plt. figure ( figsize =(12 , 5))
142 plt. subplot (1, 2, 1)
143 plt.plot(epochs , train_losses , ’r’, label=’Training loss ’)
144 plt.plot(epochs , val_losses , ’b’, label=’Validation loss ’)
145 plt.title(’Training and Validation Loss ’)
146 plt. xlabel (’Epochs ’)
147 plt. ylabel (’Loss ’)
148 plt. legend ()
149

150 # Precisiones
151 plt. subplot (1, 2, 2)
152 plt.plot(epochs , val_accuracies , ’g’, label=’Validation accuracy ’)
153 plt.title(’Validation Accuracy ’)
154 plt. xlabel (’Epochs ’)
155 plt. ylabel (’Accuracy ’)
156 plt. legend ()
157 plt. tight_layout ()
158 plt.show ()
159

160 learning_curve ( train_losses , val_losses , val_accuracies
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