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Resumo

Os aglomerados de galaxias sao uma fonte de informacao para estudar modelos cos-
mologicos, em especial, a energia escura. Neste trabalho abordamos a abundancia de
aglomerados de galaxias como observavel cosmolégico. Introduzimos uma nova verosi-
milhanga para a abundancia de aglomerados, a partir da qual obtemos estimadores para
os parametros cosmologicos. Além de nao requerer a utilizagao de bins no desvio para o
vermelho z, essa nova verosimilhancga possui a vantagem conceitual de permitir a inclusao
das incertezas em z e na massa M para cada aglomerado de forma individual. Utilizamos
o método de Monte Carlo para obter o viés e a variancia dos estimadores e verificamos que
a verosimilhanca proposta fornece resultados idénticos ou até ligeiramente melhores que
a verossimilhanga de Poisson em bins (e claramente superior ao método x?). Utilizamos
o nosso método no contexto dos projetos Dark Energy Survey (DES) e Sloan Digital Sky
Survey III (SDSS-III). Nés aplicamos esse método para obter previsoes para os limites
que podem ser impostos nos parametros cosmolégicos a partir de amostras de aglome-
rados no SDSS-III. Também aplicamos a metodologia descrita para validar os catalogos
de halos do DES. Finalmente, incluimos as distribuicoes de erros do desvio para o ver-
melho fotométrico e da relagao massa—observavel na nova verosimilhanga e mostramos
a importancia de considerar corretamente essas distribuicoes na modelagem tedrica para
limitar a energia escura em futuros levantamentos fotométricos de grande &rea.
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Abstract

Galaxy clusters are one of the most promising sources of information about cosmo-
logical models, and specially about dark energy. In this work we analyze the use of the
galaxy cluster abundance as a probe of cosmological parameters. To this end we intro-
duce a new likelihood for the cluster abundance, from which we obtain the maximum
likelihood estimators. The proposed likelihood does not depend on any redshift binning,
and provides a way of accounting for the redshift and mass observables uncertainties of
each cluster. Using the Monte Carlo method to study the bias and variance of each esti-
mator we find that our proposed likelihood provides comparable and slightly better results
than the binned Poisson likelihood (and clearly better then the binned x?). We apply the
proposed method in the context of the projects Dark Energy Survey (DES) and Sloan Di-
gital Sky Survey III (SDSS-III). We predict the expected constraints on the cosmological
parameters from the samples of the SDSS-ITI. We also apply the new method to validate
the halo catalogs from DES. Finally, we include the photometric redshift error and also
the mass-observable uncertainty in the new likelihood and show the importance of correct
modeling these distributions on parameter estimation from the future photometric dark
energy surveys.
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1 Introducao

Os aglomerados de galaxias sao “sondas” cosmoldgicas por exceléncia ja que a sua
formacao estd diretamente ligada & evolugao das estruturas em grandes escalas [1, 2].
Por sua dinamica ser determinada majoritariamente pela matéria escura, é possivel es-
tudar varios aspectos desses objetos considerando apenas a interacao gravitacional. Esse
fato torna relativamente simples modela-los de “primeiros principios”, isto é, a partir de
simulacoes de N-corpos e modelagens tedricas. De fato, comparagoes entre grandes si-
mulacoes numéricas com distintos métodos mostram que é possivel reproduzir com boa
precisao muitas caracteristicas globais dos aglomerados, como a sua abundancia em funcao
da massa e a estrutura interna, entre outros [3, 4, 5, 6, 7]. Desse modo, hd um mape-
amento bem conhecido e controlado, tanto em termos de simulagoes [8, 9, 10] quanto
através de modelagens semi-analiticas [11, 12], entre o modelo cosmolégico subjacente e a
abundancia e a distribuicao espacial dos aglomerados, além disso, de modo geral tem ha-
vido um acordo entre as caracteristicas globais dos aglomerados nos dados observacionais
e nas simulagoes [13, 14, 15, 16, 17, 18]. Por essas razoes, os aglomerados tém sido consi-
derados ferramentas extremamente tteis para construir observaveis capazes de limitar os
modelos cosmolégicos, inclusive as densidades de matéria e energia escuras, assim como
a equacao de estado dessa tultima. No entanto, para serem tuteis para sondar a equacao
de estado da energia escura, é necessario um grande ntimero de aglomerados (= 10°)
que permita determinar sua distribuicao até desvios para o vermelho relativamente altos
(2 1). Como os aglomerados sao objetos raros, isso requer um levantamento com boa
profundidade e grande cobertura angular. O Dark Energy Survey (DES) [19, 20] (veja a

segao 1.1) oferece, pela primeira vez, a combinacao desses dois fatores.

Para utilizar a abundancia e a distribuicao de aglomerados como testes cosmologicos,
precisamos fazer a conexao entre a modelagem tedrica desses objetos, que supoe o conheci-
mento preciso das suas massas e dos desvios para o vermelho, com os dados observacionais.
Em primeiro lugar, a massa do aglomerado nao é medida diretamente nas imagens. Essa

medida é feita a partir de observagoes ou medidas complementares como o fluxo em Raios-
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X [21, 22], efeito Sunyaev-Zel’dovich [23], medida do cisalhamento de lente gravitacional
[24, 25] e teorema virial [26, 27]. Por isso é necessario obter relacoes entre a massa e um
observével direto no levantamento, como por exemplo, a riqueza' [28]. Outro fator estd
ligado a medida do desvio para o vermelho, j& que nao ¢é viavel obter o espectro de todos
os objetos nos levantamentos de grandes areas. O DES ira utilizar a medida do fluxo em
5 bandas de cada objeto para obter uma estimativa do seu desvio para o vermelho (uma
técnica conhecida como desvio para o vermelho fotométrico). Dessa forma, a incerteza
dos desvios para o vermelho fotométricos precisa ser modelada e incluida no calculo da
contagem de aglomerados (veja por exemplo as referéncias [29, 30, 31]). O levantamento
Sloan Digital Sky Survey (SDSS), por sua vez, além de fornecer o desvio para o vermelho
fotométrico, também inclui a medida do desvio para o vermelho espectroscépico de um
subconjunto das galdxias observadas, o que é muito 1til para uma calibragao mais precisa
da relacao dos desvios para o vermelho espectroscopicos e fotométricos. Uma boa parte
desta tese foi voltada para o desenvolvimento de ferramentas a serem utilizadas nos pro-
jetos DES e SDSS e a fazer previsoes sobre limites cosmoldgicos a serem impostos pela
abundancia de aglomerados obtida com os dados desses projetos. Por isso, dedicaremos
as secoes 1.1 e 1.3 a uma breve revisao de alguns aspectos do DES e SDSS que serao

utilizados ao longo desta tese.

Além de uma modelagem que leve em conta incertezas na relacao massa-observavel
e no desvio para o vermelho, precisamos de um conjunto de ferramentas estatisticas que
possibilite utilizar os dados da abundancia de aglomerados para estimar parametros cos-
mologicos e suas incertezas. Essas ferramentas também sao uteis para fazer previsoes sobre
os limites esperados nos parametros de interesse para distintas estratégias/configuragoes

dos levantamentos, podendo ser utilizadas para otimiza-los.

Neste trabalho, introduzimos uma nova verosimilhanca para a abundancia de aglome-
rados (baseada na proépria curva tedrica da distribuigao de aglomerados no desvio para o
vermelho), a partir da qual obtemos estimadores para os parametros cosmolégicos. Além
de nao requerer a utilizacao de bins no desvio para o vermelho, essa nova verosimilhanca
possui a vantagem conceitual de permitir a inclusao das incertezas no desvio para o ver-

melho e massa para cada aglomerado de forma individual.

Esta tese esta estruturada da forma que segue. Nas secoes 1.1 e 1.2, nds descre-
vemos aspectos gerais do DES e das simulagoes geradas nesse projeto, respectivamente.

Uma breve descricao do SDSS é apresentada na secao 1.3. No capitulo 2, apresentamos

'Riqueza ¢ o nimero de galdxias vermelhas, Nyq, pertencentes a um aglomerado com luminosidade
acima de um limiar L, /2.
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os ingredientes necessarios para o cédlculo da funcao de massa, isto é, a densidade de
aglomerados em funcao da massa e do desvio para o vermelho, e para a exploragao de
sua dependéncia cosmolégica. Os capitulos 3, 4, 5 e 6 constituem a parte original deste
trabalho. No capitulo 3, revisamos dois métodos estatisticos para restringir parametros
cosmoldgicos a partir da abundancia de aglomerados de galaxias e, em seguida, propomos
uma nova verossimilhanga para estimar esses parametros. Para comparar os métodos,
estudamos o viés e a eficiéncia dos seus estimadores. Apresentamos, também, algumas
previsoes para a restricao dos parametros cosmoldgicos esperados para o DES a partir
desses métodos. No capitulo 4, aplicamos o novo método para estudar a restricao dos
parametros cosmologicos esperada para algumas configuracoes de catalogos de aglomera-
dos do SDSS. No capitulo 5, apresentamos as andlises realizadas para validar os catalogos
de halos obtidos a partir de simulagoes produzidas pela colaboragao DES. Ja no capitulo
6, estendemos a nova verossimilhanga para incluir os efeitos das incertezas no desvio para
o vermelho fotométrico e na massa. Os resultados e perspectivas futuras sao discutidos
no capitulo 7. No apéndice A, apresentamos algumas ferramentas de estatistica utilizadas
neste trabalho. Finalmente, no apéndice B, descrevemos alguns procedimentos realizados
para otimizar o tempo de execucao dos codigos, apresentamos o controle da precisao dos

mesmos e mostramos a validacao de alguns codigos desenvolvidos neste trabalho.

1.1 Dark Energy Survey - DES

O projeto Dark Energy Survey (DES [20]) é uma colaboragao de diversas instituigoes
dos EUA, Espanha, Inglaterra, Brasil e Alemanha, que tem por objetivo sondar a natu-
reza da energia escura. Para alcancar este objetivo, serd colocada uma camera de 500
megapixels, altamente sensivel no vermelho, no telescépio Blanco (4m), no Cerro Tololo
International Observatory (CTIO, Chile). O DES coletara dados durante 5 anos, a partir
de 2011, utilizando 30% do tempo do Blanco. O que torna o DES um projeto de fronteira
é o fato de mapear uma grande area do céu (5000 deg?, ou seja, aproximadamente 1 /8 da
esfera celeste), em cinco bandas (g, r, 7, z e Y) e com uma profundidade inédita para um
levantamento desta cobertura (g = 24.6, r = 24.1, i = 244, z = 23.8 e Y = 21.3). Tudo
isso resultard na enorme quantidade de dados da ordem de petabytes (aproximadamente

1.8 terabytes por noite de observacao).

Apo6s os 5 anos de operagao, o DES terd deixado um legado para a comunidade

astronomica que consiste de:
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e imagens do levantamento fotométrico de uma grande area (5000 deg?), com excelente
qualidade de imagem (seeing mediano de cerca de 0,8”), fotometria uniforme, com

magnitudes calibradas com 1% de precisao;

e catalogos com todo tipo de objetos, desde estrelas e quasares a galédxias e aglomera-

dos de galaxias, que poderao ser utilizados pela comunidade para diversos estudos;

e a camera instalada no telescépio Blanco ficard montada no mesmo lugar, para ser

utilizada pela comunidade apds o survey.

A participacao do Brasil no DES se da através de um consorcio de pesquisadores
ligados a diversas instituicoes brasileiras, denominado DES-Brazil. A contribuicao do
DES-Brazil no DES se da de trés maneiras: contribuicao em infra-estrutura, financeira
e em ciéncia. A contribuicao em infra-estrutura consiste no desenvolvimento de trés fer-
ramentas: i) um software de validagao dos dados quando sao adquiridos pela camera,
que serd utilizado no préprio observatério (Quick Reduce), ii) redugao dos dados de um
levantamento em operagao que servird para a calibragdo do DES (PreCam) e iii) desen-
volvimento de um Portal cientifico. A fun¢do do Portal é reunir e disponibilizar, em
um sé local, véarios conjuntos de dados do projeto e codigos de andlises dos dados, pro-
vendo meios de serem executados e concatenados dentro desta infraestrutura, mantendo
os resultados das andlises e o histérico do que foi feito. A estrutura do Portal é utili-
zada rotineiramente pelos participantes do projeto, especialmente pelos desenvolvedores

de codigos, que contam com uma infra-estrutura consistindo de:

e armazenamento do c6digo, com permissoes de leitura e/ou escrita apenas para os

usudrios/grupos escolhidos;

e sistema de versionamento do cédigo, feito pelo sistema git [32], que permite sincro-
nizar o repositorio do programa em qualquer computador, desenvolver cédigos em
colaboragao, criar “marcos” (releases) do cédigo, sendo sempre possivel retornar o
codigo para este estagio. O git também permite desenvolver o cédigo paralelamente
(em “ramos”), mantendo a versdo atual estavel (e eventualmente corrigindo bugs)
no ramo principal. Isto é ttil para grandes mudancas, sendo facil reverter e recu-
perar modificagoes. Todo o desenvolvimento do codigo é registrado, com todas as

modificacoes de cada arquivo, incluindo comentarios do desenvolvedor.

e além de armazenar o codigo é possivel disponibiliza-lo para ser executado através do
Portal, com o processamento sendo feito por clusters de computadores. Isto permite

atingir alto desempenho computacional sem sobrecarregar maquinas individuais;
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e sistema de ticket, para informar e acompanhar erros, bugs e melhorias solicitadas

nos sistemas.

Os dados do projeto serao armazenados com cépia no Brasil. Isto facilitard o acesso aos
dados pela colaboracao brasileira e, apés 1 ano, os dados estarao disponiveis para toda a

comunidade.

A contribuicao cientifica se da através de grupos de trabalho, divididos por area.
Sao ao todo 11 grupos de trabalhos cientificos: estrutura em grande escala, aglomerados
de galaxias, supernovas, efeito fraco de lenteamento, teoria, efeito forte de lenteamento,
simulagoes, quasares, desvio para o vermelho fotométrico, evolucao de galdxias e Via
Lactea. Estes 11 grupos de trabalho cobrem um amplo espectro da ciéncia que podera
ser realizada com os dados do DES. Em particular, os grupos de estrutura em grande
escala, aglomerados, supernovas e efeito fraco de lenteamento tém como foco principal,
de maneiras independentes e complementares, determinar o parametro w da equacao de

estado da energia escura.

1.2 Simulacoes no DES - os desafios de dados

No projeto DES sao geradas, a cada periodo de aproximadamente um ano, imagens
simuladas com o maximo de semelhanca possivel com as que serao obtidas pelo levanta-
mento, como seeing, dimensao do pixel, bandas, magnitudes limites, efeitos de atmosfera,
do instrumento e dos detectores, etc. Estas simulagoes possuem 3 utilidades bésicas. A
primeira é testar todo o sistema de processamento de dados, o que inclui a sua reducao,
calibracao fotométrica e astrométrica, coadicao das imagens, identificacao de objetos,
armazenamento e distribuicdo dos produtos associados. Esses testes sao fundamentais
devido ao grande volume de dados que devera ser processado pelo projeto. A segunda
utilidade é ajudar no desenvolvimento dos cédigos de andlise cientifica, que devem ser
capazes de reobter os parametros fiduciais da simulac¢ao, como os do modelo cosmologico
e da energia escura. A terceira utilidade é aplicar os codigos de andlise, ja testados em
simulagoes anteriores, em varias novas séries de simulagoes com diferentes parametros de
entrada para reobter os diferentes modelos cosmolégicos. Isso levara a determinar os erros
estatisticos e sistematicos de cada uma das 4 técnicas que permitirao obter limites sobre
os parametros cosmoldgicos. O DES é o primeiro projeto a realizar simulagoes baseadas

em caracteristicas do levantamento com esse grau de realismo.

As simulagoes sao realizadas aumentando o realismo a cada novo ciclo, de acordo com
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a necessidade dos grupos de trabalho. Ha 3 niveis no processo de simulacoes. No primeiro
é elaborado um catélogo com as propriedades astrométricas (posigoes), fotométricas (mag-
nitude nas bandas do projeto) e morfolégicas (coeficientes shapelets [33] que descrevem
a morfologia) de galdxias. A base da distribuicao de galdxias é dada por simulac¢oes de
N-corpos de matéria escura (Carmen, das simulagoes LasDamas - Large Suite of Dark
Matter Simulations [34, 35]). As galdxias sao distribuidas segundo a densidade local de
particulas de matéria escura reproduzindo uma correlagao local observada entre lumi-
nosidade, cor e densidade [36]. De acordo com as propriedades atribuidas as galdxias
(magnitudes, etc), a morfologia destas é obtida a partir de catdlogos do Cosmic Evolution
Survey (COSMOS [37]). A morfologia das galaxias é gravada no catédlogo utilizando a
decomposicao em shapelets (por exemplo, para as galdxias, a decomposi¢ao vai até ordem
n = 15, com 136 coeficientes). Galdxias mais fracas (ou de fundo), nao baseadas em
particulas de matéria escura, sao também adicionadas ao catalogo. A insercao de estrelas
é feita através de um catalogo produzido pelo DES-Brazil utilizando o cédigo trilegal [38].
O catdlogo de cisalhamento (devido ao efeito fraco de lente gravitacional) é obtido a partir
da distribuicao de matéria escura da simulacao de N-corpos e interpolado para a posicao
de cada galdxia. Ainda no nivel do catédlogo, é feita a convolucao com a PSF no espaco

de shapelets, o que modifica esses coeficientes [39].

No segundo nivel das simulacoes, os catalogos sao utilizados para gerar imagens corres-
pondentes aos CCDs, considerando efeitos atmosféricos (transparéncia, extingao, seeing,
brilho do céu), da Gtica e caracteristicas do CCD (efeitos de pixels ruins, resposta do

CCD, saturacao, etc.).

O terceiro nivel é a redugao das imagens para obter as imagens finais, como serao
distribuidas. Esta etapa inclui calibracao astrométrica e fotométrica, coadicao de ima-
gens, homogeneizacao da PSF, etc. Apds todo o processo de reducao, as imagens sao
combinadas e separadas em regides quadradas com area de 0,723 deg®. As imagens sao

gravadas no formato FITS [40].

Parte deste trabalho, especialmente o capitulo 5, foi desenvolvida no contexto do
grupo de trabalho de aglomerados do DES, em particular no que se refere a validacao do
catdlogo de halos?, a ser utilizado nesse processo de comparacao entre a analise nos dados
simulados e a “tabela verdade”das simulagoes. Na realidade, o grupo de aglomerados
esta trabalhando atualmente com uma escala intermediaria de realismo, sem incluir o

processamento de imagens, como seré descrito no capitulo 5.

2Nesta tese halo corresponde a uma estrutura formada somente por matéria escura, tendo uma relacio
de um para um com um aglomerado de galéxia.
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1.3 Sloan Digital Sky Survey - III

O SDSS é atualmente o maior levantamento fotométrico e espectroscopico existente,
tanto em &rea quanto em ntumero de objetos. Ele foi iniciado no ano 2000 e continua
em operacao, entrando agora na fase III, com novos espectrografos em funcionamento.
Nas fases I e II do projeto foi desenvolvido um programa extremamente bem sucedido
de aglomerados de galaxias, levando a descoberta de milhares desses objetos, a diversas
formas de calibracao da massa e ao uso da abundancia de aglomerados como um observavel

cosmoldgico [41, 42, 43].

As etapas 1 (2000-2005) e II (2005-2008) cobriram uma &rea de aproximadamente
8000 deg® e desvios para o vermelho até ~ 0,3 fornecendo mapas que contém cerca de
930.000 galdxias [44]. O SDSS-III (2008-2014) consiste de 4 levantamentos sendo o Baryon
Oscillation Spectroscopic Survey (BOSS) o levantamento (espctroscépico) com o foco na
cosmologia [45]. Ela ird complementar a parte de imageamento do SDSS, estendendo uma
area no sul de cerca de 3000 deg®. Além disso, serdo obtidos novos desvios para o vermelho
na area total ~ 10600 deg? com um novo espectrégrafo focando em galdxias luminosas
vermelhas e em quasares distantes. A amostra de galaxias consistird de aproximadamente

1,5 milhoes de objetos até z ~ 0, 7.

Através do Brazilian Participation Group do SDSS-III, temos acesso aos novos da-
dos de imageamento e além dos dados de espectroscopia que ja somam da ordem de
200.000 desvios para o vermelho (cerca de 10% do total a ser obtido nos préximos 4
anos). Esses dados serao utilizados para identificar novos aglomerados de galdxias e obter
suas implicacoes cosmoldgicas. No capitulo 4 discutimos alguns limites nos parametros

cosmoldgicos esperados dos catalogos de aglomerados e da sua combinacao.



2 Funcao de Massa de Grupos e
Aglomerados de Galdxias

A funcao de massa n (M) é definida de modo que n (M) dM fornece o ntimero de aglo-
merados de matéria escura gravitacionalmente ligados, por unidade de volume (comével),
no intervalo de massa entre M e M + dM. Esses aglomerados sao associados aos ha-
los proto-galacticos e aos grupos e aglomerados de galdxias. A funcao de massa tem
inimeras aplicacoes préaticas. Como mencionado na introducgao, é possivel obter limites
nos parametros cosmoldgicos, e em particular nos da energia escura, comparado estima-
tivas tedricas da funcdo de massa com os dados observacionais [46, 47, 48]. Além disso,
a funcao de massa também é um teste poderoso para estabelecer limites sobre o espectro
primordial das flutuagoes [49, 50] e pode ser usada também como um teste da teoria da
gravitacao [51]. Com a fungao de massa é possivel estimar o viés dos aglomerados (relagao
entre o espectro das flutuagoes da matéria escura e da densidade de halos) [11, 52|, a taxa
de fusdo dos halos virializados [53], o tempo de formagao e o tempo de vida dessas estru-

turas [54].

Neste capitulo, apresentamos uma breve revisao da modelagem tedrica da funcao de
massa, com foco nos resultados de simulacoes de N-corpos, que sao o padrao mais utilizado
atualmente para obter a abundancia de halos, fornecendo a base para as comparagoes com
os dados observacionais. Discutiremos em detalhes os elementos que entram no célculo
da funcao de massa a partir de um dado modelo cosmoldgico e a implementacao destes
utilizada nesta tese. Também especificaremos a parametrizacao para a energia escura
que sera utilizada ao longo deste trabalho. Finalmente, mencionaremos dois aspectos
fundamentais na conexao entre essa modelagem tedrica e os dados observacionais, a saber
a utilizacao de desvios para o vermelho fotométricos e a obtencao de uma relacao entre a

massa e observaveis de aglomerados.



2.1 O formalismo de Press & Schechter e extensoes 9

2.1 O formalismo de Press & Schechter e extensoes

Historicamente, o formalismo mais conhecido para o calculo da funcao de massa é o
proposto por Press & Schechter [55]. Como veremos, ele é baseado em uma aproximagao
simplista para a formacao de halos: o colapso esférico. No entanto, esse foi o modelo
que predominou até a década de 1990, quando simulagoes numéricas de N-corpos de alta
resolucao permitiram obter parametrizacoes mais acuradas para a funcao de massa. O
modelo de Press & Schechter tem o mérito de exibir explicitamente uma propriedade de
universalidade da funcao de massa em relagao ao modelo cosmoldgico. Essa universali-
dade serviu de guia para modelar a funcao de massa obtida a partir de simulagoes para
diversas cosmologias e é um dos fundamentos de quase toda a andlise da abundancia de

aglomerados com fins cosmoldgicos, em particular a que sera adotada nesta tese.

O Ansatz de Press & Schechter (PS) consiste em supor que a fungdo de massa n (M)
é obtida a partir da fracdo F'(M; z) de objetos colapsados em z com massa maior que M

pela relagao
dn(M,z) — Dp(2) dF 2.1)
dM M dM’ '

Precisamos agora de uma forma de calcular F'. Seguindo o modelo do colapso esférico
[56], supde-se que, se o contraste de densidade médio' dr numa regido de tamanho R
for maior que uma certa densidade critica 0.(z), essa regidao terd colapsado, formando
uma estrutura ligada em z. Apesar da dinamica nessa regiao ser nao-linear, o processo
de condensacao nao alterara a sua massa de maneira significativa. Entao, se estimarmos

o numero de regioes com dr > 6. num campo aleatério, seremos capazes de determinar

F(M).

E possivel mostrar que a distribuigao das flutuagoes na escala R, P (0g) segue a mesma
distribuicao do contraste de densidade ¢ filtrada por uma funcao janela com essa escala.

Para uma distribuicao gaussiana, a probabilidade de que esse campo tenha um valor

Por) = ﬁ P (‘%ﬁz)) |

O célculo da variancia filtrada na escala R (0%) a partir do espectro de poténcia das

num dado ponto é

flutuacoes é discutido na secao 2.2. O efeito do filtro é fazer uma média sobre as flutuagoes

10O contraste de densidade local é definido por

6(Z,2) = (pm(Z, 2) — pm(2)) / Pm(2), (2:2)

onde pp,(2) é a densidade média de matéria do universo em z e independe de Z dada a homogeneidade
do espaco em grandes escalas.
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menores que R, para associar um valor de ¢ a essa regiao de tamanho R. Essa escala é

associada a massa M através de R pela relacao
47 _
M = 5 fwR3p.

O fator fyr depende da forma da fungao filtro, para um filtro tipo cartola (top-hat)
temos fiy = 1. Como a largura da janela no espago k é da ordem da inversa da largura no
espago fisico, grandes massas corresponderao a pequenos valores de 0%, enquanto pequenas
massas correspond 2 de. N iavel ad d d ]
pondem a o, grande. Note que a variavel adequada para descrever o ntimero
de objetos colapsados é mesmo a massa, pois esta é conservada mesmo que o tamanho
da regiao tenha variado enormemente. Nao seria possivel estimar o niimero de objetos de

tamanho L, por exemplo, no formalismo de PS.

Supondo que a regiao com dg > . (z) vai formar um objeto gravitacionalmente ligado

de massa M, a fracao de objetos com massa maior que M sera

0 1 00 52
F(M) = /5 P (0g)ds = \/W/é exp (—ﬁ) do (2.3)
c R c R

=l ()]

onde erf(z) é a fungao erro?. Utilizando a equacdo (2.1), obtemos a fungao de massa de
PS:

dn(M,2)  pulz) 1 5c(z)< 1 dUR(Z))eXp< 53(2)). (2.5)

dM M \2ror(z) \or(z) dM 20%(2)

O critério para determinar se um objeto colapsou formando um objeto ligado é baseado
no campo inicial de densidades, de modo que §(z) e o%(z) sdo calculados no regime
linear. Nesse caso 0(z) = D(2)d e or(z) = D(z)o%, onde D(z) é o fator de crescimento
linear normalizado de modo que D(z = 0) = 1 (veja a segao 2.4), dy denota o valor da
perturbacio, linearmente extrapolada para z = 0, e 0% ¢ a variancia filtrada na escala R
linearmente extrapolada para z = 0. Assim, a razao 0.(z)/ogr(2) que aparece na fungao

de massa nao depende de z. Vamos agora determinar o valor de §§ correspondendo a d..

Press & Schechter basearam-se no modelo do colapso esférico para determinar d.(z).
No caso de um Universo plano com §2,, = 1 (Einstein—de Sitter), é possivel mostrar que

5e(2) = 1,686D(z) = 0°D(z). No entanto, a flutuagdo de densidade critica depende

2A funcéo erro é definida como

erf(z) = % /01 exp(—t?)dt. (2.4)
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fracamente da densidade de matéria (veja referéncias [57, 58]) e, consequentemente, da
cosmologia. Assim, podemos escrever a funcao de massa de PS somente em funcao de
62/a% e de (do%)/dM) /ob%. Essa é uma propriedade importante da fungao de massa de

PS: a auto-similaridade no tempo.

H& ainda um problema fundamental com a equagao (2.5). A integral de n sobre todas

as massas deveria ser igual a 1, mas é facil ver que

o0 o0 1
/n(M)dM:/ ar =L
0 0 2

Esse é conhecido como o problema da normalizacao da funcao de massa. A solugao
encontrada por Press & Schechter foi multiplicar a funcao de massa pelo fator ad-hoc de

normalizagao 2.

O valor subestimado de objetos encontrado por eles é devido ao fato das subregioes de
regioes menos densas (clouds in clouds) nao serem levadas em conta corretamente nesse
formalismo. Na referéncia [59], Bond et al. obtiveram a expressao correta considerando
a probabilidade de se obter objetos acima de um limiar J.(z) para uma dada escala da
massa entre M e M + dM, mas abaixo do limiar para os valores maiores de massa (veja

também [60, 61]).

Outro problema do formalismo original de PS ¢ a utilizacao do contraste de densidade
0 como unico critério para definir se uma certa regiao colapsara em z = 0, usando o modelo
do colapso esférico para determinar .. Diversas abordagens para ir além do colapso
esférico foram propostas na literatura, além de redefini¢oes do valor de 6°(z). No entanto,
durante a ultima década, a forma mais acurada para determinar a funcao de massa tem
sido obtida a partir de ajustes (fits) as medi¢oes da abundancia de halos realizadas em
simulagoes de N-corpos. Esses ajustes sao largamente inspirados em uma propriedade da

funcao de massa de PS conhecida como universalidade.

De fato, olhando para a equagdo (2.5) vemos que a cosmologia nao aparece expli-
citamente e nem tampouco o desvio para o vermelho z. Podemos escrever a (2.5) na

forma
dn(M.2) 7, (2) 1 don(2)

AM - M f(UR(Z))UR(Z) dM

(2.6)
onde
frs(or) = \/g (0co") exp[—020%/2]. (2.7)

Toda a dependéncia do processo de colapso e formacao do halo esta contida na funcao fpg

(conhecida como fun¢ao de multiplicidade), desacoplando-se da dependéncia cosmoldgica
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através de p,, e o (cujo célculo veremos em detalhes a seguir).

Essa propriedade de universalidade é observada em outras extensoes do formalismo
de PS que vao além do colapso esférico e do método estatistico utilizado na abordagem
original. Por exemplo, utilizando um método de passeio aleatério com barreira mével em
conjunto com um modelo de colapso elipsoidal, Sheth e Tormen (ST) [11, 12] obtiveram

a expressao (2.6), mas com uma forma diferente para a fungao multiplicidade:

2
fsr(o) = Asry/ ?a [1+ (adeo™ )] (6.0 ") exp[—(ad.o™1)?/2], (2.8)
onde Agr = 10,3222, a =0,707e p=0, 3.

Outras extensoes do método de PS envolvendo aproximacoes para a evolucao nao
linear [62] também exibem a mesma forma da equac@o (2.6) para a funcao de massa, mas

com outras fungoes de multiplicidade.

Essa propriedade de universalidade® permite escalonar uma mesma expressao para
diversas cosmologias e é ideal para utilizar a fun¢ao de massa como observavel para limitar
modelos cosmolégicos. Além dessas a outras abordagens semi-analiticas, as simulacoes
cosmolégicas corroboram a expressao (2.6) o que fornece uma base sélida para a sua

utilizagao em cosmologia.

Antes de descrever como ¢é obtida a funcao de massa em simulagoes, vamos detalhar
alguns ingredientes necessarios para o calculo da funcao de massa de PS e que também
serao fundamentais no calculo das versoes mais atuais da funcao de massa. Em particular,
vamos detalhar como obter a variancia filtrada og(z), que depende da funcdo janela, do

espectro das flutuagoes primordiais e da funcao de crescimento.

2.2 Variancia da flutuacao do campo de densidade de
matéria

A fungao de massa é estimada a partir de propriedades estatisticas das flutuacoes do
campo p,,(Z, z) em um volume de raio comével R. Em geral, os modelos supoem que essas
flutuagoes sao inicialmente pequenas, 0(Z, z;) < 1, e se distribuem como uma Gaussiana.
Da equagao (2.2), vemos que a média do contraste de densidade é zero, (6(Z,z)) = 0, e,

portanto, devido a Gaussianidade, temos que 6(Z, z) é determinada completamente pela

3 Apesar da funcao multiplicidade ter essa caracteristica de universalidade, a abundancia de halos (ou
aglomerados de galdxias) é sensivel & cosmologia, como mostrado na se¢ao 2.7.
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sua variancia,

V(7 2)) = ([0(F, 2)]* — (0(%, 2))*) = ([0(Z, 2)"). (2.9)

Com isso, temos que a variancia do contraste de densidade §(Z, z) filtrado em um volume

comdvel pela fungao janela W (&, R) é,
P(R2) = [y [@YWERW G R 5203 42 (210)

Reescrevendo o lado direito da equagao (2.10) em termos da transformada de Fourier

espacial do contraste de densidade 9 (E, z), obtemos

(s = [y [ eywapwen | % / (Z:;()()(d(k 26 (),
(2.11)
Dado que a funcao de correlacao de dois pontos no espaco de Fourier é definida como
(63, 64, 65, 52]
(0(k, 2)6* (K, 2)) = (2n)*6p(k — K P(k, 2), (2.12)
onde P(k) é o espectro de poténcias, k = |k| e dp(k — k') é a funcdo delta de Dirac, que

pode ser escrita como

]

—F) = / (Zﬂfg expli - (k — k)], (2.13)

temos que a variancia do contraste de densidade na escala R é,

dp(

3 - o
o*(R,z) = / @k P(k) / d>yW (7, R)e™*¥ / dy'W(if, R)e™*¥

(2m)?
< dkKP(E,2) )
_ /0 T W R (2.14)

Neste trabalho, nés usamos a funcao janela do tipo cartola que corresponde ao calculo
da média do contraste de densidade em um volume esférico de raio R. Com isso, a funcao

cartola no espaco real é dada por

3 1 <R
Wrn(r, R>:47TR3 0 >R

No espaco de Fourier, ela fica

W (k, R) = (kz)g(sinkR—(k‘R)coskR)
3

= ﬁjl(k,R), (2.15)
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onde ji(k, R) é a funcao esférica de Bessel de primeiro tipo.

Vale lembrar ainda que, com essa fungao janela, a relacao entre a massa e o tamanho

da regiao é dada por M = ¥ p,,(2)R?.

2.3 Espectro de poténcia linear

O espectro de poténcias P(k, z) contém as informagoes da evolucao linear das per-

tubacgoes do campo de densidade de matéria até z, e pode ser escrito como
P(k,z) = Ak™T(k)*D(z)?, (2.16)

onde T'(k) é a fungao transferéncia, D(z) é a fungao crescimento (veja a préxima segao),
Ak é o espectro primordial de Harrison-Zel’dovich-Peebles e A é a sua normalizacao. Nos

lcul lizaga d étro ¢ lor do desvi drati
calculamos essa normalizacao usando o parameétro® og, que é o valor do desvio quadratico
médio do contraste de densidade na escala R = 8h~'Mpc, a saber

08

A=
I & (T (k)2 W2(k, 8)

(2.17)

onde W (k, R = 8h *Mpc) é a funcio janela cartola’.

A funcao transferéncia codifica a evolucao dos modos k& dos componentes materiais
do universo desde o regime dominado pela radiacao até o desacoplamento. Para obter
T'(k) é necessério resolver as equagoes de Boltzmann acopladas de cada componente, por
exemplo, matéria escura, barions, fétons, neutrinos e perturbacoes escalares da métrica
[67]. Existem c6digos numéricos disponiveis, como o CMBFAST [68, 69, 70] e o CAMB,
que resolvem esse conjunto de equacoes. Ha também formulas ajustadas que foram ob-
tidas para alguns modelos e que sao validas em intervalos bem definidos dos parametros
(63, 71, 72]. Apesar do CMBFAST e CAMB fornecerem resultados mais precisos, neste
trabalho nds usamos a férmula ajustada de Eisenstein e Hu (EH [72]) por uma questao
de otimizacao na velocidade do ajuste dos parametros cosmoldgicos. Vale ressaltar que
a diferenca relativa entre usar a fungao EH e o CMBFAST no cédlculo da abundancia de

aglomerados é ~ 0.6% no méaximo (veja a figura 32 do apéndice B.5).

405 é um dos parametros que sers ajustado ou mantido livre nas analises estatisticas apresentadas nos
préximos capitulos.

®Mesmo que o calculo da equacdo (2.14) seja feito com uma funcio janela diferente do cartola, a
normalizac¢ao dada por (2.17) é, por defini¢ao, calculada com a fungéo janela cartola [66].
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2.4 Funcao Crescimento

Como a normalizagdo do espectro de poténcias (eq. 2.17) é feita para z = 0 (ou
seja, para o valor de g em z = 0), nds precisamos reescalonar o espectro para outros
valores de z, o que é feito através da fungao de crescimento (como na equagao 2.16). Para
tanto, vamos considerar a equagao que determina a evolugao do contraste de densidade
de matéria ap6s a recombinagao para os modos dentro do horizonte (e k < k; no caso
dos bérios)[67, 73] '

5+ 2%5 = 4G pd, (2.18)

onde a é o fator de escala e = d/dt. Dado que o fator de escala a estd relacionado com o

desvio para o vermelho por 1 + z = a¢/a de modo que

d d
—=—-H 1 — 2.1
= —H()(1+2) 7 (219)
temos que
d*s 1 dH(2) 1 dé
H*(2)(142)* |— — —| =4 2.2
0 g (e em) | e e
onde H(z) é a fungao de Hubble, dada por®
z / ’ 1/2
H(Z) = H, [Qr(l + 2)4 + Qm(l + 2)3 + QDEeng dIn(1+2")[1+w(z")] + Qk(l + 2)2 ’
(2.21)

e Hy = H(z = 0). Os simbolos Q,, Q,, Qpr e U =1 —Q, — Q,, — Qpp representam
os parametros de densidade (2, = p.(2 = 0)/perit, com pey = 3HZ/87G) da radiagao,
matéria, energia escura e curvatura, respectivamente, e w(z) = p/p é a equagao de estado

da energia escura.

Definindo a fungao crescimento D(z) = 6(z)/d§(0) como a razao do contraste de den-
sidade em z relativo ao contraste em z = 0 [74, 75], o que implica na condi¢ao de norma-

lizagao D(0) = 1, e reescrevendo p,, na equagao (2.20) como

3H?
m = (1 +2)°—2 2.22
pn = (1420, (2.22)
temos que a funcao crescimento satisfaz a equagao [76, 77]
d*D 1 1 dE\ dD 3Q,
— | — = — | — — —(1 D=0 2.23
dz? (1 +z E(2)dz ) dz 2E2(z)( +2) ’ (2:23)

6Supondo um modelo no qual o universo é composto por matéria, radiacdo e energia escura, sem
interacao entre elas, e no qual essas componentes sao homogéneas em grande escala.
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onde E(z) é a fungao de Hubble normalizada E(z) = %j)

Na figura 1, mostramos a funcao crescimento no intervalo 0 < z < 9 para quatro
cosmologias diferentes. A curva verde é obtida considerando-se um universo plano (£ =
0) e Q,, = 1, enquanto as curvas vermelha e azul correspondem ao modelo AC' DM plano
(w= —1) com Q) = 0,7¢ Qy = 0,742 (dados do WMAP5 [78]), respectivamente. A
curva amarela é obtida para um universo hiperbdlico (2 > 1), 2y = 0e Q,, = 0,3.
Podemos notar que as estruturas se formam primeiro no universo hiperbdlico do que nos

modelos de universo plano com e sem constante cosmoldgica.

(2) ACDM
WMAPS5
LK Q=1 |
Qp=0.7
08 | Q,=03
S 0.6 +
A
04 +
02
0
1 10

1+z

Figura 1: Funcao crescimento D(z) em 4 diferentes cosmologias. Curva verde: universo
plano, €2,, = 1. Curvas vermelha e azul: universo plano, Qy = 0,7 e Q, = 0,742,
respectivamente. Curva amarela: universo hiperbdlico, €2,, = 0, 3.

2.5 Funcao de massa a partir de simulacoes de IN-
corpos

Para obter a abundancia de halos em simulagoes de N-corpos é necessario utilizar
métodos que identifiquem essas aglomeragoes e também formas de atribuir uma massa
a esses halos. Os métodos mais utilizados para isso sdo o friends-of-friends [79, 80] e

spherical overdensity [81]:

e Friends-of-friends (FoF')
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Esse algoritmo consiste em identificar grupos de particulas cujos membros tém pelo
menos um outro membro do grupo a uma distancia menor ou igual a uma separagao
limite. Essa distancia, chamada de comprimento de correlacao, depende somente

1/3

de um parametro b e da densidade média de particulas n, sendo igual a bn'/°. Uma

caracteristica deste método é que ele ndo impoe um formato para os halos [8, 4, 10].

e Spherical Overdensity (SO)

Esse algoritmo identifica os halos crescendo uma esfera em torno de um centro até
essa regido atingir uma densidade limiar Ap,.r, definindo assim um raio Ra (ver
equacao 2.24). Existem vérias maneiras de se escolher esse centro. Uma delas é
estimar a densidade local em torno de cada particula, os centros serao dados pelas
regices mais densas. Na referéncia [8, 10], apds realizar o procedimento descrito,
calcula-se o centro de massa da esfera e, a partir desse centro de massa, é crescida

a esfera que determinard a massa do halo.

Um procedimento comum ¢é combinar as duas técnicas, aplicando o algoritmo FoF
para identificar grupos de particulas e definir o centro a partir do qual serd aplicado o
método SO para definir o halo e obter a sua massa [82]. A massa do halo é definida como

4
Mp = EAprefRi, (2.24)

onde A é um numero que indica quantas vezes mais densa é a regiao onde se encontra
o halo em relagao a densidade de referéncia p,.; e Ra é o raio dessa regiao esférica. A
densidade de referéncia pode ser a densidade critica do universo p..;t, a densidade média

do universo p, ou a densidade média de matéria p,,.

Uma vez obtida a distribui¢ao (em ntimero por volume comével) de aglomerados em
funcao de sua massa, é possivel obter a funcao de multiplicidade utilizando a equacao
(2.6)

M daR(z))_l dn(M, z) (2.25)

=— or(z

1= (h0)
Surpreendentemente, simulagoes feitas para diversos modelos cosmoldgicos e com dis-

tintos espectros iniciais (ver por exemplo as referéncias [8, 9]) levam a fungoes de mul-

tiplicidade muito semelhantes (embora distintas da de PS, equagao 2.7). Ou seja, a

propriedade de universalidade de PS é reproduzida nas simulacoes.” Simulacoes mais re-

centes, explorando um intervalo maior de z mostraram que ha uma dependéncia explicita

"Naturalmente, a fungdo multiplicidade obtida nas simulagdes depende da escolha de A e p,.r assim
como do algoritmo de identificacao dos halos [83, 84, 85].
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na funcao de multiplicidade em termos do desvio para o vermelho, mas ainda assim essa
funcao depende muito pouco do modelo cosmolégico.

O estado da arte em termos de fungoes de massa obtidas a partir de simulacoes é dado

pela funcao multiplicidade de Tinker et al. [10], a saber

Flor(2),2) = A ("Rb(z)) 1| exp(—co2(2)), (2.26)
onde
A(2) = Ag(1 + 2)70M (2.27)
a(z) = ao(1 + )~ %%, (2.28)
b(z) =bo(1+4 2)7, (2.29)

e o subscrito 0 significa as quantidades obtidas em z = 0. Os valores de Ay, ag, by, o €
¢ (que nao dependem de z) sao dados na referéncia [10]. A equagdo (2.26) foi obtida
com o algoritmo SO e para diferentes valores da sobredensidade A (equagao 2.24) defi-
nida em relacao a densidade média de matéria do universo em z. Na maior parte deste
trabalho utilizaremos a escolha comum A = 200, exceto quando precisamos utilizar um
valor varidvel para essa quantidade (capitulo 5). Como mencionado, essa fun¢ao ainda é
universal no que se refere ao modelo cosmologico, mas ha uma dependéncia explicita no

desvio para o vermelho como dado pelas equagoes (2.27) — (2.29).

2.6 Conectando halos e aglomerados de galaxias

As funcoes multiplicidade obtidas com simulagoes de N-corpos, que citamos, fornecem
ajustes para a funcao de massa de halos de matéria escura, enquanto os dados observa-
cionais podem fornecer a abundancia de aglomerados de galdrias. Em principio, cada
halo estd associado a um aglomerado, de modo que ao calcularmos a funcao de massa
(equacao 2.6) podemos obter a abundancia de aglomerados de galdxias. Para completar
a associagao entre os halos de matéria escura das simulagoes e os aglomerados de galéxias
observados ainda é necessario associar uma massa e um desvio para o vermelho a esses

ultimos.
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2.6.1 Desvio para o vermelho fotométrico

Como mencionado na introducao, os levantamentos fotométricos atuais, como o SDSS,
e futuros, como o DES, cobrem varias bandas do espectro. Um dos objetivos é o emprego
de técnicas de desvio para o vermelho fotométrico [86, 87] que utilizam o fluxo nas varias
bandas para estimar o desvio para o vermelho das galaxias. Essas técnicas podem ser base-
adas em padroes espectrais de galaxias ou no treinamento de algoritmos de aprendizagem

utilizando amostras possuindo desvios para o vermelho espectroscépicos.

Seja qual for o método, a técnica de desvio para o vermelho fotométrico é proba-
bilistica, ou seja, a cada galaxia é atribuido um 2P que esta associado a um z real por
uma distribui¢ao de probabilidade. Alguns métodos fornecem a distribuicao P(z?|z) para
cada galaxia, outros apenas um valor de 2P associado a galaxia. Dado um sub-conjunto
de objetos com z medido espectroscopicamente, é possivel determinar a distribuicao de
probabilidade de 2P, que normalmente é modelada por uma gaussiana (veja, por exemplo
a secao 6.1). Por exemplo, para a amostra total de galdxias no DES, espera-se que a

largura dessa gaussiana seja o, = 0¢(1 + z), com g ~ 0, 03.

Os aglomerados de galdxas sao compostos majoritariamente por galaxias vermelhas,
que possuem caracteristicas espectrais bem definidas, o que faz com que a incerteza no
2P seja menor que para a populacao global de galdxias. Além disso, os proprios métodos
de identificacao de aglomerados levam a uma determinagao mais precisa do desvio para
o vermelho fotométrico. Assim, para os aglomerados detectados no DES espera-se ter
o9~ 0,01.

Como veremos no capitulo 6, é fundamental modelar os efeitos da distribuicao do
desvio para o vermelho fotométrico na abundancia de aglomerados para recuperar corre-

tamente os parametros cosmolégicos.

2.6.2 Relacao Massa—Observavel

Um aspecto fundamental da andlise da abundancia de aglomerados é a necessidade de
ter estimativas para a massa desses objetos. Estas podem ser obtidas a partir de dados
da fotometria no préprio projeto, como no caso das estimativas com o efeito fraco de
lente gravitacional [24, 25], ou por observagoes em outros comprimentos de onda, como

em raios-x [21, 22] ou através do efeito Sunyaev-Zel'dovich [23].

Para esses observaveis, é possivel ter medidas individuais ou agrupadas (isto é, para
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um conjunto de objetos) da massa. Por exemplo, para os aglomerados mais massivos,
a distor¢cao das galaxias de fundo produzida pelo lenteamento é suficiente para poder
ser detectada em um unico aglomerado [88, 89, 90]. J& para aglomerados menos massi-
vos, € necessario combinar as distor¢oes das imagens de fundo para um grande ntmero
de aglomerados para ter uma boa razao sinal-ruido [91]. Para fazer essa combinagao,
agrupam-se aglomerados com propriedades similares, por exemplo todos os aglomerados
com uma mesma riqueza otica, obtendo-se uma massa média para esses objetos. Dado
o elevado nimero de aglomerados nos grandes levantamentos, essas medidas combinadas
podem ser bastante precisas. Fazendo uma analise desse tipo em intervalos de riqueza,
é possivel obter relagoes de escala do tipo My, = AN, gﬁal‘ Esse tipo de estudo pode ser

realizado com os varios observaveis mencionados acima.

No entanto, a relagdo entre riqueza e massa nao ¢ univoca. Dado uma aglomerado
com uma massa definida, hd uma probabilidade de que ele contenha um certo ntmero
de galdxias. Portanto, as relagoes entre massa e observdvel (como a riqueza) sao intrin-
secamente probabilisticas e possuem uma dispersao. Em geral supoe-se que a relacao
massa-observavel segue uma distribuigdo log-normal (ou seja, normal em log M), como
discutido na secao 6.2. Mesmo para os casos em que € possivel ter uma estimativa para
a massa de modo individual, ainda é preciso levar em conta as incertezas na medida da

massa.

A relagao média, como a lei de poténcia discutida acima, pode ser obtida combinando-
se uma grande amostra de aglomerados. Ja para estudar a largura da distribuicao de
probabilidade é necessério utilizar outros métodos (veja, por exemplo a discussao na se¢ao
7). Aqui utilizaremos algumas estimativas para oy, ) para algumas medidas tipicas da
massa, como sera mencionado na se¢ao 6.2, na qual modelamos os efeitos da distribuicao

massa-observavel na abundancia de aglomerados.

2.7 Contagem de aglomerados de galaxias

A fungao de massa como definida na equagao (2.6) nao é um observavel direto, pois
depende do volume que depende do modelo cosmolégico. Uma quantidade que pode ser
medida de forma independente do modelo cosmoldgico é a abundancia de aglomerados
em uma dada area, em um dado intervalo de z e para um dado intervalo de massas.
Em particular, é muito usual considerar a contagem de aglomerados com massa acima

de um limiar M, (que pode estar associado, por exemplo, ao limite de detecgao ou de



2.7 Contagem de aglomerados de galaxias 21

completeza de um catélogo).

Como a fungao de massa fornece a densidade média de aglomerados por unidade de
massa, temos, portanto, que integrar essa funcao na massa a partir de um limiar M, e
em uma regiao do céu com volume comével V' para obtermos o niimero médio de objetos

com massa maior que M, no volume V, i.e.,

AN(M > My, V) dV / < dn(M,2) (2.30)

dM
dz dz Sy . dM

Em coordenadas esféricas, temos dV = r4(z)%dQdr,, onde dQ = sinfdfdg e ra(z) é
a distancia de diametro-angular [92, 64]. Essa tltima pode ser escrita em termos da

distancia comével r(z) como

sin(v—Qy Rpr(2)) Q. <0

\1Qk| R

raz) = ¢ () =0
sinh(VOLRar(z) () 5 ()
Q| R ’

onde Ry = ¢/Hy, ¢ é a velocidade da luz e

r(z) = /0 dz'H((;). (2.31)

Restringindo a andlise ao caso do universo plano (€, = 0), temos que a conversao do

elemento de volume para o espaco do desvio para o vermelho é dado por

av c

—_— = — dsd. 2.32

e T (2) (2.32)
Como a funcao de massa e a distancia comével independem dos angulos 6 e ¢, temos que a
integral no angulo sélido correspoderd a area angular do levantamento, Agyvey. Portanto,

temos que a abundancia de aglomerados em funcao do desvio para o vermelho é

dN dV > dn(M, z)
5 = Asurve dM 7 ’ 2.33
dz Y dzdQ) /Mmin dM ( )
e, consequentemente, a sua abundancia no intervalo zy;, < 2 < 2Zpax €
Fmax dVv o0 dn(M, 2')
N(M > M, =A ! M———|. 2.34
( - min V) survey /Zmin dZ [dZ/dQ /J\/[mm d dM ( 3 )

Neste ponto fica explicito que a distribuicao de aglomerados depende do modelo cos-

moldgico através do elemento de volume e também da funcao crescimento (2.23), através

de op(2).
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2.8 Parametrizacao do modelo de energia escura

Um aspecto central desta teste é estudar limites que podem ser impostos na energia
escura a partir da abundancia de aglomerados de galaxias. E comum definir a equacao de

estado da energia escura w(z) por

p=w(z2)p. (2.35)

Ao invés de considerar modelos especificos de energia escura, nos restringiremos a
uma parametrizacao que pode ser considerada uma expansao de w em termos do fator de

escala a em torno de a =1 (ou seja z = 0) [93, 94], temos que

w(z) = wo +wi(l —a) =wy+ w; (2.36)

1+2

Com isso podemos levar em conta uma possivel variagao da equacao de estado com z.
Qualquer desvio significativo de wy = —1 e w; = 0 descartaria a constante cosmoldgica
como descrigao da energia escura (naturalmente, supondo vélidas todas as outras premis-

sas, como homogeneidade em grandes escalas, etc.).

Além de ser uma expressao bastante geral, a equagao (2.36) tem sido utilizada como
um padrao para comparar a habilidade de diferentes projetos e observaveis em limitar a
energia escura. Por exemplo, o Dark Energy Task Force [95] utiliza a figura de mérito
no plano (wp, w;) para comparar e definir distintas categorias de projetos para estudar a

energia escura.

Outra equagao de estado que tem sido muito estudada na literatura é w = const., que

pode ser considerada um caso particular da equagao 2.36 com w; = 0.

Nesta tese vamos considerar apenas uma equacao de estado do tipo 2.36, em alguns

casos nos restringindo ao caso w = wy, modelo ao qual nos referiremos como XCDM.

Quando for dito parametros da energia escura, estaremos nos referindo aos parametros

Wp € W1.

No caso da equagao de estado 2.36, o parametro de Hubble pode ser escrito como

- 1/2
H(2) = Hy | (14 2)" + Qu(1 4 2)% + Qpp(1 + 2)0Fwotwe=8wins 40 (1 + 2)2]

(2.37)
Vale ressaltar que, em todo o trabalho, nés faremos a suposi¢ao de que o universo é plano,

ou seja, Q = 0, e também escreveremos Hy = h x 100 km s~ Mpc ™.

Na figura 2.8, mostramos um exemplo de como d/N/dz varia com o valor do parametro
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Top hat, Q,, =0.3, Qx =0.7, 03 = 0.9

100000 .

10000
N
S
~
=
S

1000

1 OO L L L L L

0 02 04 06 08 1 12 14
zZ

Figura 2: Distribuicdo da abundéancia de halos em uma é&rea de 5000deg® em funcio do
desvio para o vermelho no modelo XCDM com w = —0,6 (curva vermelha), w = —0,8
(curva verde) e w = —1 (curva azul).

da equacao de estado da energia escura wy do modelo XCDM em trés diferentes casos:
wg = —0,6, wg = —0,8 e wy = —1. Podemos notar que a distribuicao de aglomerados
é praticamente insensivel a equacao de estado wy até z ~ 0,2. Essa figura também
mostra que para distinguirmos os modelos de energia escura a partir da abundancia de

aglomerados, hé a necessidade de medir esses objetos para altos valores de z.

Todas as fungoes apresentadas neste capitulo, que sao necesséarias para obter a abundéancia
de aglomerados de galaxias (equagoes 2.33 e 2.34), foram implementadas na linguagem C
e extensivamente testadas, validadas e otimizadas. No apéndice B, apresentamos, entre
outras coisas, testes do controle de precisao dos codigos e a sua validagao reproduzindo

alguns resultados encontrados na literatura.
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3 Verossimilhancas para
Abundancia de Aglomerados de
Galdxias

No capitulo 1, mencionamos a grande disponibilidade de dados de aglomerados de
galdxias e a sensibilidade de sua abundancia em relacao aos parametros cosmoldgicos e
da energia escura. Portanto, para que possamos restringir esses parametros, precisamos

implementar uma analise estatistica adequada para esses dados.

Neste capitulo, apresentamos verossimilhancas' construidas a partir da abundancia
de aglomerados. Na secao 3.1, revisamos duas verossimilhancas utilizadas na literatura,
as quais sao obtidas considerando o numero de aglomerados em bins do desvio para
o vermelho. Na secao 3.3, nés propomos uma verossimilhanca onde levamos em conta a
distribuicao dos aglomerados sem binagem em z. Finalizamos o capitulo construindo uma
verossimilhanca a partir da distribuicao de objetos em funcao do desvio para o vermelho

e da massa na segao 3.5.

3.1 Verossimilhancas binadas no desvio para o ver-
melho

A abundancia média de aglomerados no intervalo z,;, < 2’ < 2.y € dada pela equacao
(2.34). Dividindo esse intervalo em n bins, temos que o nimero médio de aglomerados no

k-ésimo bin do desvio para o vermelho de largura Az é

ety awv [ dn(M, 2")
Ny = Asurve dz | —— dM————=1. 1
’ ' L % . [dZ/dQ /];/I'min dM <3 )

E—

Supondo que a contagem de aglomerados em um bin de desvio para o vermelho segue

No apéndice A, nés apresentamos uma breve revisdo sobre algumas ferramentas estatisticas utilizadas
neste trabalho.
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2

a distribuicao de Poisson®, construimos a verossimilhanca

— —

. n teo Nke—N,geo(G)
LNE@), () = [ — (3.2
k=1 ’

—

onde n é o nimero de bins no intervalo [Zmin, Zmax), {Ni°(0)} é o ntimero de aglomerados
dado pelo modelo (equacdo 3.1), # é o conjunto de parametros do modelo® e {N;} ¢ o
numero de aglomerados observados em cada bin com massa acima do limiar M,,;,. Dado
um conjunto {z; } dos desvios para o vermelho dos aglomerados com M > M,;,, contamos
o numero N como a quantidade de valores de z que caem no intervalo k. Como discutido
no apéndice A, os estimadores éj sao obtidos a partir da maximizacao da verossimilhanca.

Na prética, minimizamos a fung¢ao x%, onde
= 2l LN (O}, {Ni) = —2 3 [N In(Vi2(0)) — Ni°(6) — In(Ni)] . (3.3)
k=1
Nos referiremos a esse método como Método de Poisson. A aplicacdo desse método pode

ser encontrada, por exemplo, nas referéncias [96, 97, 98, 99].

Vamos considerar também o Método dos Minimos Quadrados cujo uso, por sua simpli-
cidade e generalidade, é muito comum na literatura (veja a referéncia [100], por exemplo).

Neste caso, os estimadores sao obtidos minimizando-se a equagao abaixo,

) (N}, — Nj°(6))*
XMqQ = kz:; ( kleeo(e)( ) . (3.4)

Como mostramos na secao A.l, essa equacao também pode ser obtida com o método da

maxima verossimilhanca se considerarmos que Nj segue uma distribuicio Gaussiana* em

cada bin. Chamaremos esse método de Método x>.

2A distribuicdo de Poisson é dada por

onde n é a medida. Essa distribui¢ao possui média e varidncia <n >= X e V(n) = ), respectivamente.

3Tanto os cosmoldgicos quanto os da equacdo de estado da energia escura: 2,,, Qy, Qpg, w(2), os,
ng e h, onde £, é o parametro de densidade de barions e h é a constante de Hubble adimensional
(Ho = 100 x hkms~'Mpc ™).

e o . . A _le=w?
4Distribuicio Gaussiana com média u e variancia o2: G(u,02) = —=

e 202

21o
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3.2 Estudo do viés na equacao de estado da energia
escura para os métodos binados

A distribuicao Gaussiana é uma boa aproximacao para a distribuicao de Poisson
quando o niimero de eventos, no nosso caso a abundancia em bins de z, é relativamente
alto (em muitos casos Ny 2 10 é o suficiente). Portanto, esperamos que, quando houver
muitos objetos em cada bin, o uso do método dos minimos quadrados (equacao 3.4) seja

equivalente ao de Poisson (equagao 3.2 ou 3.3).

No entanto, se o nimero de objetos é baixo, a utilizagao do método X12\/1Q pode induzir
um viés na obtencao dos parametros ;. Em particular, se My, for muito elevado, o
numero de aglomerados em cada bin pode ser muito baixo. Para quantificar esse viés, é
necessario criar uma amostra ficticia de aglomerados z; (seguindo a distribuigao 2.33) com
valores fiduciais de 9?, contar o nimero de objetos em cada bin N, e obter os parametros
cosmolégicos com os estimadores obtidos a partir da minimiza¢ao das expressoes (3.3)
e (3.4). Como nds geramos a amostra a partir de um modelo fiducial, conhecemos a
priori os valores verdadeiros 9?, 0s quais iremos comparar com os valores esperados dos

estimadores (< #; >) a fim de verificar se existe viés.

Note que s6 podemos obter o viés a partir de uma simulacao®, como descrito acima.
Se simplesmente calculdssemos o nimero de objetos esperado em cada bin (Ny) a partir
da equagao (3.1), usando essa mesma expressao como modelo tedrico, naturalmente re-
cuperarfamos os valores fiduciais de # usando tanto a equacao (3.3) quanto a (3.4). Por
isso é necessario fazer uma realizagao {z;} a partir da distribui¢ao de probabilidade dada

pelo modelo.

3.2.1 Geracao de uma realizacao da distribuicao de aglomerados

Aqui vamos supor que a distribuicao de aglomerados em cada bin de z efetivamente
segue uma distribui¢do de Poisson®. Para obter uma realizagao {z;}, adotamos o proce-

dimento descrito a seguir.

Primeiramente, calculamos a abundancia de aglomerados N () obtida a partir da

teo

equagao (2.34) para um modelo fiducial”. Usando o valor N, () como média de uma

5Neste caso, nos referimos ao termo simulacdo como um procedimento do tipo Fast Monte Carlo e
nao a uma simulagao de N-corpos.

6Com isso estamos ignorando, por exemplo, efeitos da estrutura em grande escala, o que é uma boa
aproximacgao para levantamentos de grande area.

70O modelo fiducial inclui os parametros da amostra (Asurvey, Zmin, Zmax, Mmin) € 0S8 parametros
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obs

distribuigao de Poisson, nés geramos aleatoriamente o numero total de objetos N22%,.

O segundo passo consiste em criar uma amostra com N5, valores de desvios para o
vermelho z; a partir da distribuicao de probabilidade de encontrar um aglomerado com

massa maior que M,,;, e com desvio para o vermelho entre z e z + dz, ou seja,

Pl2)ds = — (dN)dz (3.5)

Ntoo dZ

total

onde Ntw é a normalizagdo. Para gerar o conjunto {z;} seguindo essa distribuigao, usamos

:/mpumnc (3.6)
0

Como f(z) é uma fun¢do monotonicamente crescente de imagem [0, 1], temos uma relagao

sua cumulativa

um para um entre z e f(z). Dado também que a fungao f(z) é uma varidvel aleatéria de
distribuigao uniforme® entre 0 < f(z) < 1%, nés geramos N2, nimeros aleatérios {u;} de
uma distribui¢ao uniforme e invertemos a equagao (3.6) obtendo z(f) e, assim, o conjunto
{zi} = {#(u;)}. Finalmente, temos um conjunto “simulado”{z;}, ao qual estamos nos
referindo como uma realizacao da distribuicao de aglomerados. A partir dessa amostra
criamos um histograma com n bins no desvio para o vermelho e obtemos o conjunto de
“dados”{ Ny }. Podemos agora utilizar as expressoes (3.3) e (3.4) para obter os estimadores

i,

3.2.2 Método de Monte Carlo para a abundéancia de aglomera-
dos

Através do procedimento descrito acima, podemos obter os valores de éj que melhor
ajustam uma dada realizacdo. No entanto, esses nao corresponderao (geralmente) aos
valores fiduciais 9? utilizados na realizacao, justamente pela sua natureza probabilistica e
o numero finito de elementos na amostra simulada. Como os estimadores dos parametros

cosmoldgicos nao possuem uma férmula analitica, o cdlculo direto do valor esperado <

cosmoldgicos e da energia escura.
8 A distribuicdo uniforme é definida por

a

b
0 x <aoux > b.

fo = { poasrst

9A probabilidade da funcio f(z) ter um valor u é dada por

u):/OZfé(u— dz—/ 0(u f( )d =1
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~

0; > s6 pode ser feito numericamente (o que o torna invidvel'?). Portanto, usaremos o

método Monte Carlo para calcular uma estimativa dos valores esperados de éj.

Esse método consiste em gerar um grande nimero de realizacoes e, para cada rea-
lizagao, calcular o melhor ajuste 6; e, assim, obter uma aproximacao da distribuicao de
probabilidade de 6;.

A partir das equagoes [101],

b; = i /! (3.7)

204\ _ 1 5 A \2
o (0;) = m—1) > (05 —65)°, (3.8)

obtemos uma estimativa do valor esperado e da variancia de 6;, respectivamente, onde m

¢ o nimero de realizagoes e 0 é o melhor ajuste para a l-ésima realizacao.

Portanto, ¢ o valor 8; que deve ser comparado com o fiducial para avaliar a capacidade
de um dado estimador em recuperar o parametro de interesse, ou seja, verificar se ele tem
um viés. Como a variancia da média 6, é dada por

oA
o-(6;)

o*(6;) = (3.9)

é necessario fazer um numero grande o suficiente de realizacoes para determinar se o valor

esperado de ; tem ou nao viés.

3.2.3 Estimadores para wy nas estatisticas binadas

Se por um lado o método de Monte Carlo é bastante poderoso, por outro lado ele é
computacionalmente dispendioso, ja que é necessario fazer inimeras realizagoes, maximi-
zar as verossimilhancas (ou minimizar o x?) e analisar as distribuigoes dos valores obtidos.
Para ser aplicado de forma direta sem a necessidade de muitos recursos computacionais, é
necessario limitar-se a poucos parametros. Neste trabalho faremos a analise com apenas
um parametro livre, a saber a equacao de estado da energia escura § = wy (supondo
p = wpp). A escolha do modelo fiducial foi baseada nas configuragdes do levantamento
Dark Energy Survey e nos parametros da simulacao Carmen (veja a se¢ao 1.2). Assim,
usamos A, = 5000deg?, z € [0;1,4] e os parametros h = 0,7, Q, = 0,04, Qpg = 0,75,

ns:170'8:078eU)0:—1.

100 cdleulo direto é dado por < 6; >= [d"Np; L({NI°({8;})}, {Nk}), que envolve uma integral
multidimensional e cada calculo do integrando uma minimizagao.
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Utilizamos o método Monte Carlo gerando 1000 realizacoes de {N,} e entdo, para
cada realizagdo, calculamos o melhor ajuste de Wl e zbé‘Q, minimizando as equagoes (3.3)

e (3.4), respectivamente, em relacao a wy mantendo os outros parametros cosmoldgicos
2

i = i =P —=x
fixos. Com isso, usando as equagoes (3.7) e (3.8), obtemos as médias w, e w, e as

- A . ~ ~ 2 .
variancias (") e o?(w} ), respectivamente.
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Figura 3: A média Wy e o desvio padrao o(wp) do estimador 1wy, obtidos com método
Monte Carlo com 1000 realizagdes da abundancia de aglomerados, para diferentes valores
de My = 1 —10 x 1047 *Mg, com Az = 0,1 (14 bins). A linha azul corresponde ao
método de Poisson e a linha verde ao método dos Minimos Quadrados (x?). Um pequeno
desvio foi introduzido no eixo x para facilitar a visualizacao.

Os resultados desse procedimento sao apresentados na figura 3, onde usamos Az = 0, 1
(14 bins)!* e 10 diferentes valores da massa limite minima, My, =1, 2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9e
10x10*h~1M,. Notamos que o valor de o (1) ¢ muito sensivel & massa, o que é justificado
pelo fato de que a abundancia de aglomerados cai rapidamente com o aumento de M;,.
Verificamos que o método x? introduz um viés na estimativa de w0y, que cresce com o au-
mento da massa minima. Esse viés é de cerca de 1% para M, ~ 3x 10**h~'Mg chegando
a 17% para My, ~ 10Yh~ M, como mostrado na tabela 1. Isso era esperado ja que,
como citamos anteriormente, a Gaussiana nao é uma boa aproximacao para distribuicao
de Poisson quando N, < 10. Por exemplo, no caso em que My, = 101°A~!Mg, as rea-

lizagoes tém de 5 a 7 bins com N < 5. O método de Poisson também possui um viés, mas

HRealizamos este estudo para bins do desvio para o vermelho com diferentes larguras e verificamos
que o resultado é quase insensivel a Az.
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este s6 se manifesta a partir de massas maiores (cerca de 1% para Mo, ~ 6 x 10Mh~1 M)
sendo sempre significativamente menor que no método dos Minimos Quadrados. As in-
certezas no viés (equacao 3.9) para cada massa sao mostradas na tabela 1 e na figura 4

tanto para o método y? quanto para o de Poisson.

2

_wX —x? _aF —P

Mipin[10™h ™M) ] [Fe || oy ) | =] o)
1 0 4x1071 0 4% 1074
2 0 8 x 1074 0 8 x 1074

3 1% 1073 0 1073
4 1% 2x 1073 0 2x 1073
5 3% 3x 1073 0 3x 1073
6 6% 4x 1073 1% 4 %1073
7 9% 5x 1073 2% 5x 1073
8 13% 7 x 1073 3% 7x 1073
9 17% 9 x 1073 5% 9x 1073

10 17% 1072 9% 1072

Tabela 1: O viés relativo ao valor fiducial, |(wy — o)/wg|, obtido a partir do método

x* (segunda coluna) e do método de Poisson (quarta coluna) para diferentes valores de

massa Mp,. E a incerteza no viés wy para os métodos x? (terceira coluna) e Poisson
(quinta coluna).

E interessante notar que o viés do método y? comeca a ser significativo para mas-
sas M > 5 x 10" M,,,, o que justamente é préximo do limiar para a determinacio da
massa para métodos utilizando raios-x [21, 22|, o efeito Sunyaev-Zel'dovich [23] e medi-
das individuais a partir do efeito fraco de lentes gravitacionais [89, 88, 90]. Desse modo,
especialmente catdlogos construidos a partir desses métodos deveriam utilizar o método
de Poisson (ou uma nova verossimilhanga que serd introduzida na préxima segao), o que

nem sempre tem sido o caso na literatura (veja, por exemplo, a ref. [100]).

. ~ 2 7’ . ’
Vale ressaltar que o gasto computacional para calcular @y é equivalente ao do célculo
de w!. Portanto, devido a esse fato e também ao que foi discutido ao longo dessa segao,
deve-se escolher o método de Poisson ao utilizar a abundancia de aglomerados binada no

desvio para o vermelho para restringir os parametros cosmoléogicos.

3.3 Verossimilhanca para a abundancia sem binagem
no desvio para o vermelho

Nas anélises que requerem a utilizagao de bins (“andlises binadas”) sempre ha alguma

ambiguidade para a escolha do nimero/tamanho desses bins. Embora haja critérios pro-
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Figura 4: A média @, e o seu desvio padrio o(1y), obtidos com método Monte Carlo
com 1000 realizacoes da abundancia de aglomerados, para diferentes valores de M, =
1 —10 x 1012~ *Mg, com Az = 0,1 (14 bins). A linha azul corresponde ao método de
Poisson e a linha verde ao método dos Minimos Quadrados (x?). Um pequeno desvio foi
introduzido no eixo x para facilitar a visualizacao.

postos para definir o seu tamanho, nao ha uma forma tnica que assegure que nao ha
perda de informacao ao se agrupar os dados em bins. Em particular, em distribuicoes
que exibem grandes variacoes, como ¢é o caso da abundancia de aglomerados para altos
z, a utilizacao de métodos binados pode acarretar em vieses nos parametros. Por isso é

conveniente termos um método nao-binado para a contagem de aglomerados.

Ha ainda uma razao mais fundamental para buscarmos uma abordagem nao bi-
nada para a abundancia de aglomerados. Uma questao fundamental na modelagem da
abundancia de aglomerados é a inclusao das incertezas no desvio para o vermelho (devido
a utilizagao de desvios para o vermelho fotométricos) e na massa. Essas questoes serao
abordadas e estudadas no capitulo 6. Nas abordagens da abundancia em bins é possivel
incluir essas incertezas, mas apenas de forma média, ou seja, as distribuicoes de probabi-
lidade de 2?7 (p(zP|2)) e M (P(M°*|M)) tém que ser as mesmas para todos os objetos
com a mesma massa e desvio para o vermelho. A abordagem binada nao permite levar

em conta as incertezas individuas em M@ e zP.

Alguns métodos para obter a distribuicao de desvios para o vermelho e para a cali-

bragao da massa realmente requerem que os aglomerados sejam agrupados em bins de M
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e/ou z. Nesse caso, naturalmente, as distribuigoes sao validas, por construgao, para toda
a populagao contida nessas amostras. No entanto, ha varios métodos que levam a medidas
individuais de z e M. Por exemplo, para aglomerados massivos ¢ possivel ter medidas da
massa individuais a partir da emissao em raios-X, do efeito Sunyaev-Zel’dovich e do efeito
fraco de lente gravitacional. Para essas medidas, cada aglomerado tem uma incerteza
na massa estimada de forma também individual, com uma distribuicao de probabilidade
associada. Por outro lado, varios algoritmos de desvio para o vermelho fotométrico for-
necem uma distribuicao de probabilidade de 2z para cada galaxia. Sabendo quais galaxias
estao associadas a um determinado aglomerado, é possivel combinar essas probabilidades

para obter a distribuicao de probabilidade de z desse aglomerado.

Um método nao binado, que leve em conta cada aglomerado de galaxias, e nao o
nimero em bins, pode permitir naturalmente a inclusao das incertezas individuais em z

e M, como veremos no capitulo 6.

Para construir uma verossimilhanca nao binada, devemos atribuir uma probabilidade
para um dado aglomerado estar em um desvio para o vermelho z;. Isso é dado natu-
ralmente pela expressao (3.5). A probabilidade de um conjunto de aglomerados ter o
conjunto de valores {z;} seria portanto o produto das probabilidades associadas a cada
valor de z;. Além da distribuicao dos aglomerados em 2z, precisamos levar em conta o
numero total de aglomerados na amostra em compara¢ao com a previsao tedrica. Desse
modo, construimos a verossimilhanca a partir do produto das probabilidades (3.5), mul-

tiplicando pela probabilidade do nimero total de objetos:

Nobs

total

L({0;},{z}) = P(Ngyes Nisa({0,1) 1] P(=0), (3.10)
i=1
onde P(NZR: Nk ({6,})) é a distribui¢do de Poisson. O termo P (equagao 3.5) leva
em conta a abundancia relativa em funcao de z, ou seja, a distribuicao dos aglomerados
ao longo do intervalo do desvio para o vermelho. J& a distribuicao de Poisson leva em
consideracao o nimero total de aglomerados. Nos referiremos a esse método como Método
ULC (unbinned likelihood for clusters).

Agora iremos validar a verossimilhanga (3.10) construindo estimadores a partir dela,
utilizando o método Monte Carlo e comparando os resultados com os do método de

Poisson.

Analogamente a analise que fizemos na se¢ao 3.2.3 para os métodos de Poisson e

x?%, nds aplicamos o método Monte Carlo usando as mesmas 1000 realizagoes de {z;} e
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Figura 5: A média g e o desvio padrdo o (1)), obtidos com método Monte Carlo com
1000 realizacoes da abundancia de aglomerados, para diferentes valores de M, = 1 —
10 x 10"h™*Mg e Az = 0,1 (14 bins). A linha azul corresponde ao método de Poisson
e a linha vermelha ao método ULC. A diferenca relativa entre as barras de erro desses
métodos varia de 0 a 0.5%. Um pequeno desvio foi introduzido no eixo x para melhorar
a visualizacao da figura.

obtemos os melhores ajustes minimizando a expressao —21n L, com L dado pela equacao
(3.10), em relagao ao parametro wy e mantendo os outros parametros fixos. Na figura 5,
mostramos os resultados da média W, e do desvio padrao o(wp) do estimador 1w, para
diferentes massas limites. Nos incluimos também o resultado de Poisson para comparar

os dois procedimentos.

Notamos que os resultados das médias wy sao praticamente iguais para ambos os
métodos, exceto para My, = 10%h 1M, em que o método ULC parece introduzir um
viés ligeiramente menor do que o do método de Poisson. O desvio padrao () é também

essencialmente o mesmo nos dois casos.

3.3.1 Comparacao do método de Monte Carlo com a Matriz de
Fisher e o Perfil de Verossimilhanca

O método de Monte Carlo é bastante genérico e robusto nao necessitando de muitas

hipdteses sobre a verossimilhanga e permitindo abordar questoes como o viés em esti-
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madores, como foi feito na secao anterior e na secao 3.2.3. Por outro lado, ele é um
método bastante dispendioso do ponto de vista numérico. Para obter a estimativa de um
dado parametro (ou conjunto de parametros) e sua incerteza, é preciso fazer intimeras
realizacoes simulando o conjunto de dados e, para cada realizagao, é preciso fazer uma
minimizacao.

Nesta tese utilizaremos outros dois métodos, a saber, o perfil de verossimilhan¢a (PV)
e a Matriz de Fisher (MF), que sao discutidos nos apéndices A.3 e A.4 respectivamente,
para obter 6 e sua incerteza. Em ambos os casos, pode-se utilizar apenas um conjunto de
dados, sem a necessidade de fazer varias realizagoes. Em geral, utilizam-se os valores dos
observaveis produzidos a partir do modelo fiducial. Ou seja, é suficiente obter os valores
médios, sem a necessidade de realizacoes. No caso das estatisticas binadas, bastaria

calcular como observavel a contagem esperada em cada bin (equagao 3.1).

No caso do perfil da verossimilhanga, nés resolvemos, primeiramente, a equagao (A.11)
para x2 com nivel de significancia p = 0.3173 e v = 1 dado que estamos ajustando somente
wy e, por isso, temos somente um grau de liberdade. Em seguida, substituimos esse valor

de x? na equagao (A.12) e calculamos a verossimilhanga (equagao 3.10) no melhor ajuste

X; = —2In (ﬁgzz;) : (3.11)

e, assim, encontramos os dois valores de wy que satisfazem essa equagao. Dessa forma,

Wo,

noés obtemos o intervalo de confianca em 1o de wy.

No caso da matriz Fisher, calculamos (veja equagao A.17)
o (1) = — <le )_1 , (3.12)
ow? 0
onde L é dado pela equacao (3.10).
Note que as barras de erro do método perfil de verossimilhanca nao sao, necessaria-

mente, simétricas enquanto que, por construcao, no método de matriz de Fisher elas sao

sempre simétricas.

Na tabela 2, mostramos os resultados obtidos para as barras de erro de wy a partir
dos métodos de Monte Carlo, PV e MF. Para os dois tltimos, nés calculamos as equagoes
(3.11) e (3.12), respectivamente, usando uma realizacao de {z;}, das 1000 que geramos no

método Monte Carlo, para cada valor de M,,;, apresentado na tabela.

Verificamos que os métodos fornecem resultados semelhantes, sendo a barra de erro
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Mypin[10™A~TM] | Monte Carlo | PV | MF
1 0,012 0,013 0,013
2 0,025 0,026 | 0,026
3 0,042 Toos | 0,046
4 0,062 oo | 0,068
5 0,091 % | 0,007
6 0,13 o1 | 0,16
7 0,18 o1 | 0,19
8 0,24 a1 | 0,23
9 0,30 o1 | 031
10 0,38 51 | 047

Tabela 2: Intervalo de confianga em 1o do parametro wy obtido para dez diferentes valores
de My, a partir dos métodos de Monte Carlo (segunda coluna), perfil de verossimilhanga
(terceira coluna) e matriz de Fisher (quarta coluna).

do método Monte Carlo sistematicamente um pouco menor que as dos outros métodos.
Isso é esperado dado que a incerteza do método de Monte Carlo é obtida em torno dos
valores fiduciais, enquanto os outros sao obtidos em torno do melhor ajuste de uma
realizacao somente. A partir de agora, nds utilizaremos somente os métodos do perfil de

verossimilhanca e matriz de Fisher para restringir os parametros cosmologicos.

Embora esses dois métodos sejam muito mais rapidos que o Monte Carlo, ha diferencas
importantes entre eles. No caso do método de MF (veja o apéndice A.4) é necessario fazer
uma tnica minimizagao da verossimilhanga (para um dado conjunto de dados) para obter
os parametros que melhor ajustam os dados. As incertezas (‘“regides de confian¢a”) sao
obtidas a partir das segundas derivadas da verossimilhanca em relacao aos parametros,
calculadas no ponto de melhor ajuste. Portanto, i) no MF é preciso calcular a verossimi-
lhanga em poucos pontos, ii) as incertezas dependem da forma local da verossimilhanga
préximo ao seu minimo. Portanto, esse é o método mais rapido, mas que utiliza apenas
uma informagao “local”da verossimilhanca. Por construcao, as regioes de confianca sao
elipses (no caso em que ajustamos dois parametros simultaneamente) e as barras de erro

sao simétricas.

Ja no método PV (veja o apéndice A.3), a verossimilhanga é calculada em muitos
pontos no espaco de parametros de interesse e ainda é feita uma minimizacao para cada
um desses pontos no restante dos parametros “livres”. Esse é portanto um método mais
demorado, mas que incorpora informagao “nao-local”sobre a verossimilhanca. Nesse caso,

as “curvas de confianga” podem possuir uma forma arbitraria.

O método de MF é muito utilizado para fazer uma estimativa “rapida e grosseira”’sobre
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o poder de um método em limitar um dado conjunto de parametros. Ja o PV permite fazer
uma estimativa mais acurada e que é especialmente desejavel no caso de se combinar as
restrigoes obtidas por varios conjuntos de dados (veja por exemplo a se¢ao 4.2). O método
MF serd utilizado em todas as andlises desta tese, sendo que em alguns casos (como no
capitulo 4 e na segao 5.4), utilizaremos também o método PV, comparando os resultados

obtidos entre eles.

3.4 Limites para os parametros cosmolégicos nos métodos
de Poisson e ULC

O estudo feito nas segoes 3.2.3 e 3.3 consistiu em ajustar o parametro wy mantendo
todos os outros fixos. Para ampliar essa andlise e, assim, comparar os métodos de Poisson
e ULC levando em conta as incertezas em outros parametros cosmoldgicos, obtivemos
regioes de confianca a partir do método de matriz de Fisher para diferentes combinacoes

de parametros (planos (61, 6,)).

Para obter essas regioes, vamos considerar a equacao de estado da energia escura
dada pela equac@o (2.36), usar uma realizacdo {z;} gerada com os mesmos parametros
mencionados na secao 3.2.3 e My, = 5 x 101h~1 M, e manter os parametros (, = 0, 04,

Qpe=0,75,n,=1e h=0,7 fixos.

No painel (a) da figura 6, mostramos as regides de confianca de 1, 2 e 30 no plano
(Qn, 03) obtidas com os métodos de Poisson (equagao 3.2) e ULC (equacao 3.10). Em
ambos 0s casos os parametros wy e w; foram marginalizados. Vemos que os resultados
obtidos com esses dois métodos sao praticamente idénticos. Notamos que a pequena
diferenca entre os métodos é, essencialmente, um deslocamento das regioes de confianca
obtidas com os dois métodos. O mesmo também ocorre nos painéis (b) e (c), onde mostra-
mos as regioes nos planos (€, wp) e (wy, wq), respectivamente, onde os dois parametros

nao mostrados em cada painel sao marginalizados.

Nos trés painéis da figura 6, podemos notar que os melhores ajustes do método ULC
estao mais proximos dos valores fiduciais que os de Poisson. Para quantificar a diferenca
entre as incertezas esperadas a partir desses dois métodos, calculamos a razao das areas
das regices de 1o para os trés planos, onde a area de cada contorno é dada por A =
71/ CiiCj; — C} e os termos Cy; sao dados pela equagao (A.17) (veja a referéncia [102]).
Dessa forma, temos que o método de Poisson apresenta uma area ~ 6% maior que a do

método ULC no plano (€2,,,05) e ~ 7% maior nos planos (€2, wg) e (wp, wy). Isso serd
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Figura 6: Regioes de confianca de 1, 2 e 30 obtidas com o método de matriz Fisher nos
planos (2, 08), (2, wo) € (wo,wr). Painel (a):
parametros wy e wy. Painel (b): marginalizagdo sobre og e wy. Painel (¢): marginalizagao
sobre €, e 0g. Os parametros cosmoldgicos sao os mesmos utilizados na simulagao carmen

contornos obtidos marginalizando os

[34], Myin = 5 x 103~ 'My, 0 < 2 < 1,4, A, = 5000deg®. As curvas azuis foram obtidas

utilizando a verossimilhanca sem binagem em z (equagao 3.10) e as curvas vermelhas com

o método de Poisson com 14 bins em z.
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investigado em mais detalhes no futuro, mas esse resultado parece indicar que o estimador
obtido a partir do método ULC apresenta nao sé um viés menor, mas também uma menor

variancia em relacao ao método de Poisson.

3.5 Verossimilhancga para a abundancia de aglomera-
dos sem binagem na massa

Os aglomerados sao caracterizados pelo desvio para o vermelho, assim como pela
massa. Até agora consideramos o caso em que conhecemos somente um limite inferior da
massa desses objetos, M;n. No caso em que haja a disponibilidade de dados dessas duas
grandezas, o calculo da abundancia pode ser feito de forma mais em bins menores de M.
Seguindo a ideia apresentada na secao 3.3, propomos também uma verossimilhanga em
que levamos em conta tanto a posi¢ao z quanto o valor da massa de cada aglomerado, ou

seja, uma verossimilhanca sem binagem em z nem em M.

A probabilidade de um aglomerado de galdxias com massa entre M e M + dM ser

encontrado entre z e z +dz é

1 &N(M,2)
P(M, z)dzdM = "~ dzdIn M 1
(M, 2)dz Neeo “dzdInM (3.13)
onde
d*N (M, z) dV dn(M, z)

= Asurve . 3.14
dzdIn M YdzdQY dln M ( )

Com isso, construimos a verosimilhanca na massa e no desvio para o vermelho com a

expressao:
Nobsl
obs €o T 1 d2N(Mza Zz)
L({ej}a {Mza Zz}) = P(Ntobtal; ttotal) H NtCO dzd1ln M ) (315)

i=1 total

onde M; é a massa de cada aglomerado.

Da mesma maneira que precisamos gerar uma realizacdo {z;} para utilizar a veros-
similhanca (3.10) na obtengao dos estimadores dos parametros cosmolégicos, neste caso
precisamos gerar uma realizacao {M;, z;}. O procedimento para obter essa realizacao é

muito semelhante ao que apresentamos na secao 3.2.1, como descrevemos a seguir.

Geramos uma realizagdo {z;} e, para cada valor de z;, nés obtemos um valor M; a
partir da distribuigao condicional de obter um aglomerado com massa entre M e M + dM

dado z;, que é definida como ( )
P(M, z;

P(M|z) = ——22, 3.16

(M) = =55 (3.16)
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onde P(M, z;) é dado pela equagao (3.13) e P(z;) pela equagao (3.5). Com isso, usamos
a cumulativa

F(M]z) = /0 P(M'|2)dM, (3.17)

para definir M(f,z;) e procedemos de maneira andloga a descrita na segao 3.2.1 para
obter {M;, z;}.

Para estudar a restricao nos parametros cosmoldgicos a partir da verossimilhanca
(3.15), geramos uma realizacao {M;, z;} a partir da realizacao {z;} utilizada na segao 3.4.
Calculamos as regioes de confianca através do método de matriz de Fisher mantendo fixos

os parametros Q, Qpg, ns € h (nos mesmos valores da se¢ao anterior).

Na figura 7, mostramos as regides de confianga de 1, 2 e 30 no plano (£2,,,, og) obtidas
marginalizando nos parametros wy e w;. Para comparar esse resultado com o método
ULC (equagao 3.10), incluimos na figura os respectivos contornos mostrados no painel (a)
da figura 6. Como esperado, o efeito de usar explicitamente a dependéncia da distribuicao
de aglomerados em funcao da massa e do desvio para o vermelho, ou seja, de considerar
a massa de cada aglomerado ao invés de somente selecionar os objetos a partir de uma

massa limite M,;,, reflete-se em restrigoes significativamente mais fortes nos parametros.

Observamos o mesmo comportamento nos painéis (b) e (c¢) da figura 7, onde mos-
tramos os contornos de 1, 2 e 30 nos planos (€2,,,wy) e (wp,w), respectivamente. Os
parametros og e w; foram marginalizados para obtermos as regides no painel (b) da figura
7. Analogamente, marginalizamos nos parametros €2, e og no caso do painel (c) da figura
7.

Verificamos portanto que utilizar o método sem binagem na massa nem no desvio para
o vermelho possibilita recuperar os parametros fiduciais com uma precisao maior que nos
métodos ULC e de Poisson usando apenas Cfi—JZV. Para quantificar essa diferenca, calculamos
a razao das areas das regioes de confianga de 1o. As regices de confianca obtidas levando
em conta a dependéncia com M (%) sao cerca de 50% menores do que os que levam
dN
)

em conta apenas a contagem em 2z (E .

Apesar de se mostrar muito promissor, no restante desta tese nao exploraremos o
observavel de abundancia de aglomerados em funcao de z e da massa M. Vamos nos ater
somente a contagem de aglomerados com M > M,,;, em funcao de z, que é o observavel

que tem sido mais utilizado na literatura para estudos da energia escura com aglomerados.

Deixamos para um futuro trabalho a validagao da verossimilhanga (3.15), utilizando

o método de Monte Carlo e comparando com os métodos binados, a exemplo do que foi
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feito neste capitulo para o método ULC.

Nesta tese investigaremos os limites nos parametros cosmolégicos obtidos apenas a
partir da abundancia de aglomerados. Nao utilizaremos nenhuma combinagao com outros
conjuntos de dados, como supernovas, nem distribuicoes a priori nos parametros obtidas a
partir de outros observaveis. No entanto, é direto fazer a combinacao das verossimilhangas
da abundancia de aglomerados com as de outros observaveis e isso sera explorado no

futuro.
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Figura 7: Regioes de confianca de 1, 2 e 30 obtidas através do método de matriz de Fisher
nos planos (2, s), (Qm, wo) € (wp, wy). Painel (a): contornos obtidos marginalizando nos
parametros wg e wy. Painel (b): marginalizacao sobre og e wy. Painel (¢): marginalizagao
sobre §2,, e 0g. Os parametros cosmoldgicos sao os mesmos utilizados na simulagao Carmen
[34]. Os outros parametros utilizados foram My, = 5 x 107 My, 0 < 2z < 1,4,
A, = 5000 deg?®. As curvas azuis foram obtidas utilizando a verossimilhanca sem binagem

na massa nem em z, % e as curvas vermelhas com o método ULC (para dN/dz) .
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4 FEstudo da Combinacao de

Possivers Catdlogos de
Aglomerados no SDSS

Como mencionamos na secao 1.3, as trés etapas do levantamento SDSS possuem medi-
das correspondentes a diferentes areas e profundidades do céu que proporcionam catalogos
de aglomerados. Na se¢ao 4.1, investigamos as restri¢coes nos parametros cosmolégicos es-
peradas a partir desses catalogos. Na secao 4.2, fazemos uma analise combinada usando

dois catalogos esperados do SDSS com diferentes areas e profundidades.

4.1 Comparacao dos limites em XCDM para trés amos-
tras ficticias de aglomerados no SDSS

Os catalogos de aglomerados de galdxias no SDSS, temos que:

e Ja ha catalogos que cobrem uma area de 8000 graus quadrados com uma profundi-
dade de até z,.x >~ 0,3 obtidos a partir dos dados das fases anteriores Data Release
7 1103, 104].

e Hi catalogos de aglomerados correspondentes a uma area de 270 graus quadrados
referentes A regiao da faixa-82! (“Stripe 82”) e atingindo uma profundidade 2., ~
0,7 [105].

e Os novos dados do SDSS-III, Data Release 8, permitirao a construcao de novos
catdlogos em uma &rea de 10600 graus quadrados (4rea total do SDSS) e chegando

até Zmax =~ 0,45 devido a melhorias nos algoritmos de detecgao de aglomerados [105].

LA faixa-82 corresponde a uma regido equatorial que foi imageada dezenas de vezes pelo projeto de
supernovas do SDSS-II e para a qual foram construidos catélogos fotométricos mais profundos que no
restante da area do projeto.
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Esses dados ja estao disponiveis e espera-se que os novos catalogos de aglomerados

estejam disponiveis em 2011.

Para o DRS8, além de podermos usar um catalogo que identifica aglomerados até z
mais altos, é importante enfatizar que teremos dados de espectroscopia do BOSS que
cobrirao toda a area para galdxias vermelhas em mais alto desvio para o vermelho que
no SDSS-I e II. Uma boa parte das galdxias centrais de aglomerados tera seus z obtidos
espectroscopicamente, o que permitira calibrar a relagao P(2P|z) até valores mais elevados
de z. Isso também contribuira para a elaboragao de catalogos de aglomerados mais pro-
fundos na drea total do SDSS (DRS8) com dados do BOSS. Além disso, varias propostas
de observagao foram e estao sendo feitas na area do SDSS que ajudarao a aumentar esse

limite de z dos catalogos atuais do SDSS.

Geramos uma realizacdo R = {z;} com os mesmos parametros cosmolégicos da si-
mulagao Carmen (2, = 0,04, Qpg = 0,75, wy = —1, 05 = 0,8 e ny, = 1), com
My = 1 x 105~ 'Mg, drea A, = 10600 deg?, no intervalo 0 < z < 0,7. A partir
dela, obtemos os trés catalogos com diferentes dreas e profundidades. Chamaremos es-
ses catalogos hipotéticos de DR7, faixa 82 e DRS8 baseados no que é discutido na secao
1.3. Portanto, o catdlogo DR7 corresponderd a uma area A, = 8000 deg? e profundidade
Zmax = 0,3, a faixa 82 terd A, = 270 deg2 € Zmax = 0,7 e o DR8 tera A, = 10600 deg2
€ Zmax = 0,45. Para determinar a quantidade de aglomerados que ird compor cada um
desses catdlogos, nés calculamos os nimeros médios de aglomerados N{, ({0;}), a partir
da equagao (2.34), com as areas e profundidades desejadas. Em seguida, para levar em
conta a flutuacdo de Poisson, utilizamos N ({6;}) como a média de uma distribuigao
de Poisson e sorteamos aleatoriamente um nimero N2, para cada um dos trés casos. Se-

lecionamos, entdo, N2, valores de z; do conjunto R no intervalo 0 < z < 2., especifico

de cada caso. Em particular, obtivemos N2, = 7186 para o DR7, N2>, = 1275 para a
faixa 82 e N2b%, = 23251 para o DRS.

tota.

Dado que temos trés amostras distintas, utilizaremos o método de perfil de verossi-
milhanga para estudar a restricao nos parametros cosmoldgicos, ja que nao esperamos
que as regioes de confianca obtidas com essas realizacoes tenham o mesmo formato. No
painel esquerdo da figura 8, mostramos as regides de confianga de 1o no plano (wg, og)
do modelo XCDM (veja a segao 2.8) obtidas utilizando a verossimilhanca ULC (equagao
3.10) mantendo fixos os outros parametros cosmoldgicos, para os trés tipos de catdlogos
considerados. Notamos que, apesar do catalogo DR7 ter ~ 6 vezes mais objetos que o

da faixa 82, a restricao nos parametros é comparavel. Isso é devido ao catalogo DR7
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ter profundidade méaxima z,., = 0,3 e, como pode ser visto na figura 2, a abundancia
de aglomerados até esse desvio para o vermelho varia pouco com a equacao de estado
da energia escura. Em relacdo a og, o resultado também é comparavel devido a forte
correlagao entre os estimadores 65 e wy. No caso da configuracao do DR, notamos que
a regiao de confianga fornece a maior restrigdo no plano (wy, og), pois, além de possuir
a maior area, a sua profundidade atinge um ponto mais sensivel a equacao de estado
(veja a figura 2). Desse modo, é muito importante investir em algoritmos de busca de

aglomerados que permitam aumentar a profundidade dos catalogos de aglomerados.

A mesma analise descrita acima foi feita utilizando o método de matriz de Fisher
para comparar esses dois métodos. As regides em lo sao mostradas no painel direito da
figura 8. Como os contornos do método de perfil da verossimilhanga possuem uma forma
eliptica, temos que, neste caso, a matriz de Fisher fornece uma boa aproximacgao para as
regioes de confianca. Porém, vale ressaltar que as assimetrias das regides em torno dos

melhores ajustes sao perdidas.

0.83 Perfil da Verossimilhanga 0.83 Matriz de Fisher

' Ay =270, 2 =07 — ' As =270, zypax = 0.7 —

As = 8000, Zjax = 0.3 As =8000, zjpax = 0.3

0.82 | A5 = 10600, Zjqx = 0.45 0.82 | As = 10600, Zyqx = 0.45 R
0.81 - R 0.81 - R

0.8 | R 0.8 R

S €
0.79 + R 0.79 + R
0.78 R 0.78 R
0.77 + R 0.77 + R
076 ! ! ! ! ! ! ! ! 0.76 ! ! ! ! ! ! ! !
-1.5 -14 -13 -12 -1.1 -1 -09 -0.8 -0.7 -0.6 -1.5 -14 -13 -12 -1.1 -1 -09 -0.8 -0.7 -0.6

wo wo

Figura 8: Regides de confianga em 1o no plano (wg,os) do modelo XCDM. Painel es-
querdo: contornos obtidos com o método de perfil de verossimilhanca. Painel direito:
contornos obtidos com o método de matriz de Fisher. KEssas regioes foram calculadas
para diferentes valores da area do levantamento (A;) e diferentes profundidades (zmaz),
conforme a legenda.

4.2 Combinacao de duas amostras ficticias de aglo-
merados no SDSS

Motivados pelo resultado apresentado na figura 8, que mostra a relevancia de ter

aglomerados identificados na faixa 82 devido a sua profundidade, fizemos um estudo
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para prever o efeito de combinar as amostras da faixa 82 e DRS. Para evitar a dupla
contagem dos objetos que pertencem aos dois catdlogos, primeiramente, nds criamos um
novo catélogo R’, a partir da realizacdo original R com A, = 10600 deg® € zmax = 0,7,
excluindo os 1275 z;’s que compoem o catalogo da faixa 82. Selecionamos, entao, desse
novo conjunto R’ os desvios para o vermelho até z,., = 0,45. Com isso, obtemos uma
amostra, que chamaremos de DR8', com N2 = 22679 correspondente & drea A, =
10330 deg® e profundidade zpma = 0, 45.

A andlise combinada é feita a partir da verossimilhanca conjunta (joint likelihood)
dada por
L({0;},{zi}) = L1 x Lo, (4.1)

onde {z;} é o conjunto com 23954 (1275+22679) elementos, L; é a verossimilhanca refe-
rente a faixa 82 e L, refere-se ao catalogo DR&’, sendo ambas obtidas com o método ULC
(equacao 3.10). Calculamos a regiao de 1o no plano (wy, og) para as verossimilhangas L,

Ly e Ly tanto com o método de perfil da verossimilhanca quanto com matriz de Fisher.

Na figura 9, apresentamos os resultados da andlise combinada e, também, das regioes
obtidas com a faixa 82 e DR&', onde mantivemos os outros parametros cosmolégicos fixos.
Como esperado, o efeito da combinagao dos dados ¢ diminuir a regiao de confianca na
direcao mais larga. Apesar dos contornos de confianca esperados da faixa 82 serem bem
mais largos que os da amostra do DRS8, a combinacao das duas amostras ainda permite

obter limites mais fortes no espago (wy, 0g).

Estudamos, também, o efeito de combinar as amostras da faixa 82 e DR8 em um caso
mais geral onde o parametro €, é deixado livre. Na figura 10, mostramos os contornos
de 1o no mesmo plano (wy, og) obtidos com as realizagoes da faixa 82, da amostra DR&'
e da analise combinada. Ao deixar o parametro €, livre, naturalmente, as regides de
confianca ficam maiores. E interessante notar que, no caso da faixa 82, os estimadores
Wy e 0g parecem ser anti-correlacionados, ao contrario do caso em que 2, é fixo. Note
que os resultados obtidos com o DR&' e a faixa 82 sao incompativeis em 1o, o que nao
é surpreendente posto que os conjuntos de dados sao efetivamente independentes. Como
a incerteza na faixa 82 é maior no parametro wy enquanto que no DR&" a maior dege-
nerescéncia ocorre em og, temos que a analise combinada reduz essas duas incertezas,

resultando em uma area bem menor no plano (og, wy).

No que refere-se aos métodos de perfil da verossimilhanca e matriz de Fisher, temos
que as regides de confianca da amostra DR8 evidenciam a diferenca entre eles. Podemos

dizer que a matriz de Fisher fornece a ordem de grandeza da barra de erro e da correlagao
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Figura 9: Regides de confianga em 1o no plano (wp, og) do modelo XCDM, fixando os
outros parametros cosmolédgicos. Painel esquerdo: contornos obtidos com o método de
perfil de verossimilhanga. Painel direito: contornos obtidos com o método de matriz de
Fisher. Essas regioes foram calculadas com as verossimilhancas da faixa 82, DR8 e a
combinada.

dos estimadores. Porém, como por defini¢ao ela gera regioes elipticas em torno do melhor

ajuste, nao podemos obter informacoes mais detalhadas sobre o formato das regioes.

Os resultados da andlise combinada mostram a complementariedade de se ter dife-
rentes catalogos de aglomerados de galaxias tanto em grandes areas quanto com uma

profundidade maior.
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Figura 10: Regides de confianga em 1o no plano (wp, 0s) do modelo XCDM. Painel es-
querdo: contornos obtidos com o método de perfil de verossimilhanga, perfilando (veja a
segao A.3) o parametro €,,. Painel direito: contornos obtidos com o método de matriz
de Fisher, marginalizando sobre o parametro €2,,. Essas regioes foram calculadas com as
verossimilhancas da faixa 82, DR&' e a combinada.
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5 Validacao do Catdlogo de Halos
do Dark Energy Survey

Neste capitulo apresentamos os resultados que foram obtidos no processo de validagao
de um catélogo de halos para o DES e as restrigdes nos parametros cosmoldgicos obtidas a
partir desse catalogo. Esse processo foi uma das etapas de um programa do grupo de aglo-
merados do DES denominado wisible cosmology challenge que descrevemos sucintamente
na secao 5.1. Nas secoes 5.2 e 5.3, nds discutimos o procedimento para validar o catalogo
de halos. Finalmente, na secao 5.4, apresentamos os primeiros resultados da restricao dos

parametros cosmoldgicos para o DES com base em simulagoes (de N-corpos).

5.1 Visible Cosmology Challenge

Para testar e validar os algoritmos de identificacao de aglomerados de galéxias, pri-
meiramente, esses algoritmos sao aplicados em catdlogos de galaxias, gerados a partir
de simulagdes de N-corpos em conjunto com o algoritmo ADDGALSI[36], produzindo
um catalogo de aglomerados. Esse catdlogo é, entao, usado para obter restrigoes nos
parametros cosmoldgicos. Caso essas restricoes nao recuperem os valores fiduciais dos
parametros das simulagoes, isso indicara problemas no algoritmo de identificacao de aglo-
merados. Um trabalho da equipe de aglomerados da colaboracao do DES, o blind cosmo-
logy challenge (BCC), consistird em realizar o procedimento descrito acima, sem que os

valores fiduciais dos parametros cosmoldgicos da simulagao sejam conhecidos previamente.

Antes de ser feito o BCC, um outro trabalho esta sendo realizado, é o chamado wvisible
cosmology challenge (VCC). A metodologia é semelhante, no entanto, os parametros fidu-
ciais sao conhecidos. Como o catdlogo de aglomerados de galdxias tem que ser compativel
com o catalogo de halos, ja que ambos sao produzidos a partir da simulagao de N-corpos,
temos também que validar esses catdlogos, ou seja, verificar se eles sao consistentes com

o modelo “tedrico” para a abundancia de halos (j4 que esse modelo também é obtido a
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partir de simulagoes de N-corpos). Para tanto, iremos:

1. Comparar a densidade de halos por unidade de massa em um intervalo do desvio
para o vermelho obtida com o catdlogo de halos com a densidade obtida a partir da

equagao (2.6) com a fungao multiplicidade de Tinker et al. [10].

2. Calcular o goodness of fit, ou seja, o nivel de concordancia entre o catalogo e o

modelo.

3. Ajustar parametros cosmolégicos com estimadores obtidos com o método ULC.

5.2 Catalogo de halos

Os catalogos de halos produzidos pela colaboragao do DES foram obtidos a partir da
simulacao Carmen® [34, 35] e dos algoritmos de identificacao de halos FoF e SO (veja secao
2.5), sendo a massa dos halos (equacao 2.24) definida com A = 200 € pyef = perit- Neste
capitulo, apresentaremos o estudo da validacao dos catalogos DES_Mock_v2.11_halos e
LC_halos_check.

Como discutimos no se¢ao 2.5, a fungdo multiplicidade de Tinker et al. (equacao
2.26) foi obtida com SO e com a massa dos halos definida em rela¢do a p,,. Portanto,
para testar a consisténcia do catalogo de halos com a funcao de Tinker et al., é necessario
adaptar a funcao multiplicidade a definicao de massa com p,ef = perie. Para tanto, temos

que redefinir A como A’ = A/Q,,(2), j& que

47
MA - ? Apcm't R?)A

dr A 4
— ?Qm(z)meN (5.1)

onde Q,,(z) = 797”(3)((21)2“)3.

Para converter a funcao multiplicidade de Tinker et al. para qualquer valor A’ no inter-
valo 200 < A" < 3200, utilizamos os coeficientes, fornecidos na referéncia [10], para cons-
1.
truir splines (veja se¢ao B.1) de Ag(A'), ap(A’), bo(A"), c(A’) elog a(A') = — [%]
e, dessa forma, obter a forma adequada (equagao 2.26) para o catdlogo de halos do VCC.
Essa funcdo de massa, dada pela fungao multiplicidade de Tinker et al. com A’(£,,, 2),

define o que denominamos por modelo tedrico neste capitulo.

1Os parametros cosmoldgicos utilizados na simulagao Carmen [34] foram h = 0.7, Q, = 0.04, Q,, =
0.25, Qpp = 0.75, o5 = 0.8, ng = 1.
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Para comparar o catdlogo de halos com o modelo, obtemos a densidade do nimero
de halos n(M, z) = N/V no catélogo, onde V é o volume dado pela integral da equacao
(2.32), A, = 220deg® e N é o ntimero de halos no catdlogo em um dado bin de M e z.
Nés utilizamos 100 bins no logaritmo da massa (dada em unidades de h™*M,) igualmente
espagados entre 11 < log,;, M < 15 e diferentes intervalos do desvio para o vermelho.
Esse resultado foi comparado com a fungdo de massa obtida a partir da equagao (2.6),
nos mesmos bins de massa e intervalos em z e com os mesmos parametros cosmolégicos
utilizados na simulagao de N-corpos.

1.2 <z<1.23,A=200/Q,,(z)
10° ‘ i

T T
DESMockv2.11halos.fit

l()71 - Tinker ———— -

dn/dlog, M

10710 | | | 1 )
11 12 13 . 14 15
log,o[M/(h™'Mg)]

Figura 11: Densidade de halos obtida com o modelo (curva azul) e com o catdlogo
DES_Mock_v2.11_halos (curva vermelha) em 100 bins da massa e no intervalo 1.2 < z <
1.23.

Primeiramente, comparamos a densidade n(M, z) do catélogo de halos DES_Mock_v2.11
_halos? com a funcao de massa (dn/dlog;, M) em diferentes intervalos do desvio para o
vermelho. Na figura 11, apresentamos o resultado obtido para 1.2 < z < 1.23. Notamos
que a densidade do catdlogo é menor que a do modelo para praticamente todo o intervalo
de massa. Esse nimero inferior de halos no catalogo em relacao ao modelo apresenta-se
no intervalo 0.3 < z < 1.35 para todas as massas. Verificamos também que a diferenga

aumenta com o aumento do desvio para o vermelho.

Relatamos esse problema ao grupo de trabalho de aglomerados do DES, especial-

mente, a pessoa responsavel por gerar o catdlogo de halos (Michael Busha, Standford).

20 primeiro catalogo de halos utilizado foi o DES_Mock_v2.10_halos. No entanto, como a diferenca
entre esse catdlogo e o DES_Mock_v2.11_halos é que no segundo hd mais halos para z 2 1.25, nés
restringimos a discussao aos resultados deste ultimo catalogo.
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Ela identificou que, ao aplicar o algoritmo FoF?, estava sendo usado o comprimento de
correlagao comével entre as particulas do halo e ndo o comprimento fisico (o que explica
o fato da densidade do catélogo diferir mais do modelo para altos z’s). Com isso, foi feita
a correcao e produzido um novo catalogo, denominado LC_halos_check, com a finalidade

especifica de verificar a consisténcia com o modelo tedrico (ou seja, com a fungao de massa
de Tinker et al.).

Na figura 12, nés mostramos a densidade de halos obtida com o catalogo LC_halos_check
e a funcao de massa tedrica em quatro intervalos de desvio para o vermelho, 0.3 < z <
0.33,06 < 2<0.63,09 <2<093e1.2< 2z < 1.23. Comparando o painel inferior
direito com a figura 11, percebemos que a densidade de halos é maior no novo catélogo,
ficando significativamente mais proxima do obtido com o modelo. Em todos os casos ha
um intervalo de massa para o qual o catdlogo parece estar visualmente de acordo com a

previsao.

5.3 Completeza do catalogo de halos

Os algoritmos de identificagao de halos tornam-se mais eficientes quanto maior a
massa dos halos, ja que o ntimero de particulas que os compoem cresce. A fim de utilizar
um catalogo de halos para estudar a restricao dos parametros cosmologicos, por exemplo,
precisamos definir o menor valor da massa do halo (M,;,) para o qual obtemos uma boa

completeza desse catalogo.

Notamos, na figura 12, que a completeza do catdlogo ocorre para massas M 2
10'22h~My nos quatro intervalos de z, j& que as curvas da densidade do catdlogo e
do modelo passam a ser da mesma ordem. Mas, para quantificar o nivel de concordancia
entre o catalogo e o modelo, nds calculamos o goodness of fit para diferentes massas in-
feriores nos quatro intervalos de z apresentados na figura. Para tanto, nds usamos dois
métodos, o teste de Pearson (usualmente chamado de teste x?) e o teste da razdo de

verossimilhanga (veja segao A.2).

O teste de Pearson consiste em calcular

n Nz _ Niteo 2
2= (N—t) (5.2)
i=1 t

3Como mencionamos na secdo 2.5, os halos podem ser identificados com o algoritmo FoF e, a partir
dos locais de potencial minimo, aplicar o algoritmo SO. Esse é o procedimento utilizado na producao dos
catdlogos de halos do DES.
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Figura 12: Densidade de halos obtida com o modelo (curva azul) e com o catdlogo
LC_halo_check (curva vermelha) em 100 bins da massa. Cada painel corresponde a um

intervalo do desvio para o vermelho, tendo todos Az = 0.03.

onde o numero de graus de liberdade v é igual ao numero de bins na massa (v = n),

N; e Ni® sdo os ntmeros de halos no i-ésimo bin de massa do catdlogo e do modelo,

respectivamente, calculados com os mesmos parametros cosmolégicos.

No teste da razao de verossimilhanca, nés calculamos

e, dessa forma,

X, =

L
o) = -
n(L0>

(Nﬁeo)Nie—Niteo
7

N;!

N;!

NNz e—Ni
2

n Nj:co
2y {Ni—NfCOJrNiln( ~ )} .
i=1 @

(5.4)

Na tabela 3, nés apresentamos o resultado do goodness of fit x%/v, entre o catéalogo e o
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modelo para M, = 5 x 10'2, 10'3, 5 x 103 e 10*h~'M,, que correspondem aos ntimeros
de bins na massa v = 58, 50, 33 e 25, respectivamente. O primeiro nimero corresponde
ao teste de Pearson e o segundo refere-se ao teste da razao de verossimilhanca. Notamos

que a concordancia? entre catdlogo e modelo torna-se pior com aumento do desvio para o

vermelho.
Z/Mmin[h_lM@] 5 x 1012 (v=258) | 1x 1013 (v =50) | 5 x 1013 (r=33) | 1x 10 (v = 25)
0.3<2<0.33 0.86/0.91 0.66/0.78 0.73/0.91 0.56,/0.80
0.6 <2z<0.63 1.72/1.89 1.75/1.70 1.48/1.49 1.13/1.20
0.9<2<0.93 1.94/2.06 1.07/1.15 0.68/0.75 0.55/0.92
1.2<2<1.23 3.68/4.05 1.68/1.94 1.00/1.26 0.91/1.18

Tabela 3: Goodness of fit, x>/v, entre o catdlogo e o modelo, calculado para quatro
limites de massa e quatro diferentes intervalos no desvio para o vermelho. Os valores z/y
correspondem ao goodness of fit calculado com o teste de Pearson e o teste da razao de
verossimilhanga, respectivamente.

No entanto, o intervalo em z que requer o maior valor da massa limite para alcancar
uma boa concordancia entre catdlogo e modelo é 0.6 < z < 0.63. Isso ocorre porque
o niimero de halos neste intervalo é maior e, portanto, os valores de x? obtidos com as

equagoes (5.2) e (5.4) sdo também maiores.

Nos estimamos a completeza do catdlogo para cada intervalo em 2z escolhendo os
valores de massa mais baixo possiveis para os quais xy2/v ~ 1. Na tabela 4, mostramos
esses valores de My, e, também, o nivel de significancia (veja equacao A.11) de obter o

catalogo dado o modelo.

Apesar dos dois métodos fornecerem, essencialmente, os mesmos resultados para o
goodness of fit, notamos que no método de Pearson os valores sao sistematicamente mai-
ores. Por exemplo, no intervalo 1.2 < z < 1.23 e v = 33, 0 goodness of fit do teste de
Pearson é x2/v =1 com um nivel de significancia de 46%, enquanto o do teste da razao
da verossimilhanga, x2/v = 1.26, estd fora de 1o dado que Oy = \/g ~ ().246, tendo um
nivel de significancia de 14%. Essa diferenca pode ser entendida pelo fato que quando
N; < 10 a aplicagao do teste de Pearson nao é adequada por razoes analogas as discutidas

na secao 3.2.

4Para interpretar o resultado do goodness of fit x?/v, ou seja, entender o que este valor diz sobre a
concordancia entre o catdlogo e o modelo, vejamos algumas propriedades da distribuicio x?(z,v). Essa
distribuicao tem média <X2(:1:, u)> = v e variancia V = 2v. Com isso, temos que um goodness of fit que
indica uma concordancia dentro de 1o terd um valor

2
2
14 14
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z Mpin[h~*Mg] | Nivel de Significancia
0.3<2<0.33 5 x 102 86%/67%
0.6 <z2<0.63 1 x 104 30%/23%
0.9<2<0.93 1 x 1013 37%/24%
12<2<123| 5x10 46% / 14%

Tabela 4: Nivel de significancia de obter o catdlogo, dado o modelo, para a completeza
a partir de Mp,;, em quatro intervalos do desvio para o vermelho. Os nimeros x%/y%
correspondem aos niveis de significancia calculados a partir de x2 /v obtidos com teste de
Pearson e o teste da razao de verossimilhanga, respectivamente.

A partir desses resultados vemos que a massa minima que fornece uma boa completeza

em qualquer valor de z é M, ~ 10*h=1M,.

5.4 Cosmologia com o catalogo de halos

Tendo como principal motivagao usar o catdlogo de halos para fazer previsoes para o
DES baseadas no resultado de simulagoes, e nao na amostra obtida a partir da distribui¢ao
dN/dz, nés estudamos as restrigdes nos parametros €,,,, og e wy, obtidas com o catdlogo

LC _halos_check e supondo o modelo XCDM para a equagao de estado da energia escura.

Estudamos os planos (2,,,0s), (2, wo) € (wo, 0g) usando a verossimilhanga sem bi-
nagem no desvio para o vermelho (equacao 3.10) em dois casos. No primeiro, calculamos
as regices de confianca nesses planos a partir do método de matriz de Fisher (veja a segao
A.4) mantendo fixos, respectivamente, os parametros wy, og e £,,. No segundo caso, as
regides de confianga sdo obtidas marginalizando nos parametros nao mostrados (ou seja,

wop, 0g € 2, respectivamente).

Na figura 13, mostramos os contornos de 1, 2 e 30 no plano (£2,,, 0g) em ambos os casos
(isto ¢, fixando wy e, também, mantendo-o livre) para as massas limites M, = 5 x 10'2,
5 x 103, 101* e 2 x 10"h~'M,. J4 nas figuras 14 e 15, nés mostramos os resultados
da matriz de Fisher referentes aos planos (£2,,,wg) e (wp, 0g), respectivamente, para os

mesmos valores de M;,.

Notamos nas trés figuras que, para My, = 5 x 102h~ M, os parametros fiduciais do
catalogo nao sao recuperados com mais de 30 de confianca tanto quando os parametros

estao fixos quanto quando sao marginalizados.

Esse fato também ocorre para My, = 5 x 1013h~1M, quando fixamos todos os outros

parametros cosmoldgicos. Ja quando o terceiro parametro é deixado livre, isto é, margi-
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Figura 13: Contornos de 1, 2 e 30 no plano (£2,,, og) obtidos com o método de matriz de
Fisher fixando os outros parametros cosmolégicos (curvas vermelhas) e deixando wy livre
(curvas azuis). Cada painel corresponde a uma massa limite minima utilizada.

nalizando sobre wy (figura 13), og (figura 14) e €2, (figura 15), naturalmente, ocorre um
aumento nas areas das regides de confianga e os resultados, nos trés planos, sao consis-
tentes com o modelo fiducial em 30, ou seja, os valores fiduciais encontram-se dentro dos

contornos até 3¢ para massas a partir de My, = 5 x 1083h7 1M,

Mantendo os parametros cosmologicos fixos, s6 recuperamos os parametros fiduciais
dentro da regido < 20 quando M, = 2 x 101*h~'Mg, onde obtemos os maiores intervalos
nos parametros €,,, g € wy, dado que um nimero menor de objetos fornece uma restricao

mais fraca nesses parametros.

Como s6 obtemos uma boa concordancia entre catalogo e modelo para massas a partir

de My, ~ 10*h~1M,, entendemos o porqué de nao recuperarmos os parametros fiduciais
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Figura 14: Contornos de 1, 2 e 30 no plano (£2,,,, wp) obtidos com o método de matriz de
Fisher fixando os outros parametros cosmolégicos (curvas vermelhas) e deixando og livre
(curvas azuis). Cada painel corresponde a uma massa limite minima utilizada, conforme
indicado na parte superior de cada um deles.

com confianca > 30 quando usamos M, ~ 5 x 10'2h71M,,. Esses resultados nos levaram
a estudar com mais detalhes o catalogo LC_halos_check e verificamos que a massa dos halos
é subestimada nos desvios para o vermelho z ~ 1.18 e z ~ 1.25, como mostramos na figura
16. Isso reforca o fato de que o estudo da completeza do catdlogo de halos é essencial
para que possamos utiliza-los como referéncia para checar os resultados da restricao dos

parametros cosmologicos obtidos com o catalogo de aglomerados.

A matriz de Fisher é um método excelente para obter uma primeira estimativa das
regioes de confianca, ja que ela fornece somente o menor limite da variancia dos estima-

dores, como dado pela equagao (A.16). Se desejamos fazer um estudo mais detalhado
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Figura 15: Contornos de 1-3¢ no plano (wy, og) obtidos com o método de matriz de
Fisher fixando os outros parametros cosmolégicos (curvas vermelhas) e deixando €2, livre
(curvas azuis). Cada painel corresponde a uma massa limite minima utilizada.

da restricao dos parametros cosmoldgicos devemos usar um outro método. Para finalizar
esta etapa do VCC para o catalogo de halos, nds obtivemos algumas regioes de confianca

com o método de perfil de verossimilhanca.

Na figura 17, mostramos os contornos de 1 e 20 nos planos (Q,,0s), (2, wo) €
(wo, 0g), perfilando (deixando livres) os parametros wy, og e §),,, respectivamente. Com-
paramos esses resultados com as regides obtidas anteriormente com a matriz de Fisher.
Neste caso, diferentemente do resultado do capitulo 4, fica evidente como podemos perder
informacgoes sobre a correlagao entre dois parametros e suas barras de erro ao se usar

somente o método da matriz de Fisher.

Vale ressaltar que os resultados apresentados nesta secao sao as primeiras previsoes
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Figura 16: Abundancia de halos do catdlogo LC_halos_check divididos em 100 bins na
massa e 1350 bins no desvio para o vermelho.

utilizando simulgoes para o DES.
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Figura 17: Contornos de 1-20 nos planos (£,,, 0s), (s, wo), (wo, og) obtidos com
o método perfil de verossimilhanga (curvas azuis) e matriz de Fisher (curvas vermelhas)
para My, = 2x10*h~tM, e deixando livres os parametros wy, og e §1,,, respectivamente.
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6 Inclusao de Efeitos
Observacionais nos
Estimadores da Contagem de
Aglomerados de Galdxias

O célculo do nimero de aglomerados a partir da Eq. (3.1) pressupde que os desvios
para o vermelho e as massas dos aglomerados sejam conhecidos perfeitamente. No entanto,
quando utilizamos dados observacionais para estimar a abundancia de aglomerados, temos

que levar em conta as incertezas das medidas desses dados na modelagem tedrica.

Nas secoes 6.1 e 6.2, discutimos, respectivamente, a inclusao das incertezas nas me-
didas do desvio para o vermelho fotométrico e da massa e no cédlculo da abundancia
de aglomerados. Na segao 6.3, construimos a verossimilhanga (3.10) considerando essas

incertezas e discutimos os efeitos na restricao dos parametros cosmolégicos.

6.1 Inclusao da incerteza do desvio para o vermelho
fotométrico

Ao considerar as medidas dos desvios para o vermelho fotométricos {2}, a abundéancia
de aglomerados em funcao de 2P é dada por[106]

NP * dN
aNT / d=“p(7]2) (6.1)
0

dzP z

onde p(zP|z) é a densidade de probabilidade de medir um aglomerado entre 2P e 2P + dzP

cujo desvio para o vermelho verdadeiro é z. Portanto, a abundancia no k-ésimo bin em

P P
Nk:/kﬂ PRl (6.2)

P de ’
k

2P é

onde z; < 2P < 2, é o intervalo do k-ésimo bin.
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No caso de uma distribuicao de probabilidade Gaussiana, temos

p(2Plz) dzP = \/gazg(p—[;i(zp;l)) dzF, 2P >0, (6.3)

onde N
2P — 7z — 8
y(z') = —————, (6.4)

\/20?
0, = [S(2P — 2true)2]!/? ¢ pbias — S (P _ true) Degsa forma, fazendo a transformacdo

de variavel 2P — y,
1
dy = dz?, (6.5)

/20?2

temos que,

< dN 2 1 Vit 2
N; = dz——= dye™
/0 dz /7 (1 — erf(y.r—)) /yz Y

© N 2 1 /yiﬂ - /yi ) }
= dz— — dye ¥ — dye™Y 6.6
|G V(L= et (gra) [ ;W _— (6.6)
_ /oo dzd—N (el‘f(yi+1) —erf(yz)) .
0

dz 1 — erf(y.r—)

Na figura 18, mostramos a abundancia em bins no desvio para o vermelho fotométrico,
onde AzP = 0.04 e 2% = (0. Notamos que, com a incerteza em 2P, existe a tendéncia,
de tornar a distribuicao dos desvios para o vermelho dos aglomerados constante, ja que

p(2P|z) — 1 quando o, — oo.

6.2 Inclusao da incerteza na massa no calculo da con-
tagem de aglomerados

Neste trabalho, vamos supor que a densidade de probabilidade de medir a massa de
um aglomerado, a partir de um observéavel, com valor entre M° e M° + dM°*, dado

que a massa verdadeira é M, é dada por uma distribuigdo log-normal [107, 108],

1
V2TOom M

p(M*|M)dM** = exp M dln M, —00 <In M <00, (6.7)

onde
In M —In M — In Myas (M, 2)
V201, (M5 2)

e, de forma geral, o viés In My,s € a variancia oy, yy sdo fungoes de M e 2[107].

[L’(MObS) —

: (6.8)

Com isso, temos que a densidade de aglomerados no desvio para o vermelho z e com
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Figura 18: Abundancia de aglomerados em bins do desvio para o vermelho fotométrico,
AzP = 0.04. As curvas amarela, verde e vermelha levam em conta a incerteza em zP com
o, = 0.01,0.03 e 0.05, respectivamente. A curva azul é obtida no caso em que conhecemos

z (equagao 3.1). Utilizamos os mesmos parametros cosmologicos da simula¢do Carmen e
MO]OS =5x 108h~ 1M,

min

massa observada no intervalo M2 < M°% < Mglfl é

dNM M s [ dn(M, z) obs

No caso em que a variancia e o viés independem da medida da massa, o1,y = o1 11(2)
e In Myus = In Myus(2), a integracdo na varidvel In M da equacdo (6.9) é analitica.

Usando a equagao (6.8) e fazendo a mudanga de varidvel,

dr = fcn ———dIln M, (6.10)
n M

obtemos,

M [e'e) Ta+1
aN" = / dlnMdn(M’Z) ﬂalnM/ dr e
= dn(M,2) 1 [ [0, (e,
A Y i dre™ — [ dpe
/_oo P Tdnm ﬁUo e /o e ]
Y A dn(M, z) 1
_ /_ M S S e () — erf(z). (6.11)

onde erf(z) é a fungao erro cuja definicdo pode ser vista na equagao (2.4). Com isso,
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temos que a abundancia no k-ésimo bin do desvio para o vermelho é

At ANM
Nk = Asurvey /Zk_AQz dz iz s (612)
onde o ( |
N dv > dn(M, z) 1
dz  d21dQ /_oodth T 3 (@) —erf(za)] (6.13)

Na figura 19, mostramos a abundancia de aglomerados em bins no desvio para o ver-
melho, onde Az = 0.04, com e sem incerteza na massa. Consideramos z, = 5x10¥h~ M
e Loy = 00 € oy = 0.1,0.3 e 0.5[109, 43]. Notamos que, quanto maior a largura da
distribuicao da massa observavel oy, 7, maior é o niimero médio de aglomerados nos bins
de z. Isso ocorre pois a densidade de objetos cresce com a diminuicao da massa, como
podemos ver na figura 12, consequentemente quanto maior oy, )y massas menores serao
consideradas na integragao em In M (equagao 6.12). Em outras palavras, hd uma migragao

dos objetos de baixa massa para os bins de massa maior, aumentando artificialmente a

abundéancia.
30000 T T T T
25000 g
20000
= 15000
10000 +
Oiny = 0.5
L Oy =0.3
5000 Gy — 0.1
Sem incerteza
O 1 1 1 1
0 0.3 0.6 0.9 1.2

zZ

Figura 19: Abundancia de aglomerados em bins do desvio para o vermelho, onde Az =
0.04. As curvas amarela, verde e vermelha foram obtidas a partir da equacao (6.12)
com oy, = 0.1,0.3 e 0.5, respectivamente. A curva azul corresponde a abundancia sem
incerteza na massa (equagao 3.1). Utilizamos os mesmos parametros cosmolégicos da
simulacdo Carmen e M =5 x 10hA~1M,,.

min
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6.3 Inclusao de incertezas na verossimilhanca

Como vimos na se¢ao 3.3, a verossimilhanca sem binagem no desvio para o vermelho
é construida a partir da distribuicao dos aglomerados dJZiZ) Para incluir as incertezas da
massa e do desvio para o vermelho fotométrico na andlise estatistica, nds obtemos, pri-
meiramente, as distribuigoes que levam em conta essas incertezas. Considerando somente
o desvio para o vermelho fotométrico, temos que
1 dN P
dzr

(6.14)

total

onde a normalizagao N! , é dada pela equagao (6.2) integrada no intervalo 28, < 2P <

P
“max-

De maneira analoga, a distribuicao que leva em conta a incerteza na massa é definida
a partir da equagao (6.13) como

1 dNM
NM gy

total

PM(z) = (6.15)

onde NM

it € obtida integrando a equacao (2.34) no intervalo zpin < 2 < Zpax. Finalmente,

combinando as duas incertezas, a distribuicao da abundancia de aglomerados em fungao

do desvio para o vermelho fotométrico é dada por

1 dNPM 1 * dNM
P = o g = s |, 45 ), (6.16)

pM

max*

onde NPV tota) € 0 Nmero de objetos otidos no intervalo P <M <y

Definidas as distribuigoes dadas pelas equagoes (6.14) — (6.16), nds construimos a

verossimilhanga como

L({0;}A="}) = P(Nigiuw: Niwat) 11 PP(20), (6.17)

onde o indice 3 pode ser p, M ou pM.

Nas secoes que seguem, noés utilizaremos uma realizacao obtida levando em conta a
incerteza no desvio para o vermelho fotométrico e/ou na massa para estudar os efeitos nas
estimativas dos parameros cosmologicos em dois casos diferentes, quando essas incertezas

sao consideradas na analise estatistica e, também, quando elas sao ignoradas.
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6.3.1 Efeito da incerteza no desvio para o vermelho

Neste caso, geramos uma realizacao {z!} seguindo o procedimento descrito na segao
3.2.1, porém utilizando a distribuigao P?(2P) (equagao 3.6). Como modelo fiducial, utiliza-
mos os mesmos parametros cosmolégicos da simulagao Carmen, escolhemos os parametros
da distribuicdo p(2P|z) como 2% = (0 e o, = 0.01(1 + 2). Esse tltimo corresponde & in-
certeza esperada nas medidas dos desvios para o vermelho fotométricos dos aglomerados
no DES [20]. O limiar da massa é fixo em My, = 5 x 1047 'My, A, = 5000deg® e

Zmax = 1.4.

Supondo que a equagao de estado da energia escura é dada pela equagao (2.36), nés
calculamos as regioes de confianca de 1, 2 e 30 com o método de matriz de Fisher no
plano (£2,,,03), marginalizando nos parametros wy e ws, utilizando a verossimilhanga
(6.17) com (3 = p. Esses contornos sao mostrados no primeiro painel da figura 20. Ainda
nesse painel, mostramos as regides de confianga obtidas com a verossimilhanga (3.10), ou

seja, ajustamos os parametros sem levar em conta a incerteza nas medidas de zP.

No segundo painel da figura 20, mostramos as regioes de confianca de 1, 2 e 30
no plano (€,,,wp), obtidas marginalizando os parametros og e wy, em relagdo tanto a
verossimilhanga (6.17), com [ = p, quanto a equacao (3.10). E, no terceiro painel, temos
os contornos obtidos com o mesmo procedimento, porém no plano (wp, w; ), onde €2, e og

sao deixados livres.

Notamos nos trés planos que ignorar a incerteza no desvio para o vermelho fotométrico
quando o, = 0.01 acarreta em obter as estimativas dos parametros com um viés de 0.005
em §2,,, 0.003 em og, 0.06 em wy e 0.2 em w;. No entanto, esse deslocamento ainda estd

dentro da regiao de 1o.

Repetimos a anélise descrita acima, porém considerando o, = 0.03(1 + z), que seria
a pior estimativa para o erro do desvio para o vermelho fotométrico de um aglomerado
(j& que essa é a incerteza esperada nos zP da populagao geral de galdxias). Na figura
21, mostramos os resultados das regioes de confianga de 1, 2 e 30. Podemos notar que,
para o, = 0.03(1 + z), ndo sé o viés estd fora da regiao de 30 como as préprias regioes
estao disjuntas. Portanto, ignorar a distribuicao do desvio para o vermelho fotométrico
na analise acarretaria em um resultado significativamente enviesado, em varios o. Neste

caso temos um viés de 0.5 em €2,,,, 0.3 em o3, 0.51 em wy e 1.68 em w;.
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Figura 20: A realizacdo {z;} foi gerada incluindo a distribui¢ao do desvio para o vermelho
fotométrico com o, = 0.01(1+ z). As curvas azuis sdo as matrizes Fisher obtidas levando-
se em conta o efeito do desvio para o vermelho fotométrico, enquanto as curvas vermelhas
foram obtidas sem considerar a incerteza no conjunto {z;}.

6.3.2 Efeito da incerteza na massa nos parametros cosmolégicos

Seguindo o mesmo procedimento das se¢ao 6.3.1, nés agora vamos estudar o efeito da
incerteza na massa. Utilizando os mesmos parametros como modelo fiducial e escolhendo
In Myies = 0 e o = 0.5 [107] como os parametros da distribuigdo de probabilidade
p(M°| M), geramos uma realizacio { M, z;} (veja secdes 3.2.1 e 3.5). Com isso, calcu-
lamos as regioes de confianca através do método de matriz de Fisher com a verossimilhanca
dada por (6.17) e § = M e, também com (3.10), onde, neste caso, nao consideramos a

incerteza na massa.

Na figura 22, mostramos os contornos de 1, 2 e 30 nos trés diferentes planos, como

feito na secao 6.3.1. Notamos, no primeiro painel, que og é o parametro mais afetado pela



6.3 Inclusao de incertezas na verossimilhanca 67

0, =0.03(1+2z) 0, =0.03(1+2z)

0.82 T T T T T 0.2 =0 v T T T T
ajuste COM foto-z ajuste COM foto-z
ajuste SEM foto-z ajuste SEM foto-z
081 | \ 04 | |
0.8 0.6 |
& 0.79 + £-08 b
0.78 gL |
0.77 12t ;
0.76 n ! ! ! ! ! ! ! ! ! 14 L ! ! ! ! ! ! ! ! !
0.22 0.23 0.24 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.3 0.31 0.22 0.23 0.24 0.25 0.26 0.27 0.28 0.29 0.3 0.31
m m
o, = 0.03(1
1.5 (=003 vz
ajuste COM foto-z
1k ajuste SEM foto-z |
05 | 1
0 r J
—-05 1
=
1k J
-1.5 1
2k J
25+ J

-1.3-1.2-1.1 -1 -0.9-0.8-0.7 -0.6 -0.5 -0.4 -0.3 -0.2
wo

Figura 21: A realizacdo {z;} foi gerada incluindo a distribui¢ao do desvio para o vermelho
fotométrico com o, = 0.03(142). As curvas azuis sao obtidas levando-se em conta o efeito
do desvio para o vermelho fotométrico, enquanto as curvas vermelhas foram obtidas sem
considerar a incerteza no conjunto {z;}.

incerteza na massa, sendo a diferenca entre os dois casos maior que 3o. Os outros painéis
mostram que o deslocamento ocorre em ~ 3o. O viés é de 0.005 em €2,,,, 0.07 em oy, 0.03
em wy e 0.32 em w;. Entao a incerteza na massa acarreta em uma diferenca grande e é

fundamental modelar corretamente a relacao massa—observavel.

6.3.3 Efeito da combinacao de erros nos parametros cosmoloégicos

Para incluir os efeitos tanto da incerteza na massa quanto no desvio para o vermelho
fotométrico, geramos uma realizagao { M2, 2F'} para o mesmo modelo fiducial das secoes

anteriores e com o, = 0.01(1 4 2) e o, = 0.5.

No painel esquerdo da figura 23, apresentamos as regioes de confianca de 1, 2 e 30
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Figura 22: A realizagao {z;} foi gerada incluindo a distribuicao p(M°*|M) com oy, =
0.5. As curvas azuis sao obtidas levando-se em conta o efeito da incerteza na medida da
massa observada, enquanto as curvas vermelhas foram obtidas sem considerar a incerteza
em M

obtidas com matriz de Fisher no plano (wy,w;), marginalizando sobre €, e gg, € com as
verossimilhangas (6.17), onde § = pM, e (3.10). Comparando esta figura com os terceiros

painéis das figuras 20 e 22, vemos que o efeito causado pela incerteza da massa domina.

Repetindo esse procedimento, mas agora com o, = 0.03(1 4 z), verificamos que,
ainda assim, o efeito da massa domina, como mostrado no painel direito da figura 23.
Surpreendentemente, a variagao das curvas é minima, ao contrario do que pode ser visto na
figura 21. Nao compreendemos porque a incerteza no desvio para o vermelho fotométrico
parece ter um papel tao menor neste caso. Investigaremos essa questao em um futuro

préximo.
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Figura 23: A realizacio {z;} foi gerada incluindo as distribui¢oes p(M°**| M), com o,y =
0.5, e p(zP|z), com o, = 0.01(1+2) (painel esquerdo) e o, = 0.03(142) (painel direito). As
curvas azuis sao as regioes de confianca de 1, 2 e 30 obtidas levando-se em conta o efeito
das incertezas nas medidas da massa observada e do desvio para o vermelho fotométrico,
enquanto as curvas vermelhas foram obtidas sem considerar essas incertezas.
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7 Conclusoes e Perspectivas
Futuras

Neste trabalho, introduzimos uma nova verossimilhanga, o método ULC (equagao
3.10), para a abundancia de aglomerados. Ela difere dos métodos usuais de Poisson e y?
por nao requerer a utilizacao de bins em z e por permitir incluir a incerteza em z para
cada aglomerado de forma individual. Propusemos também a verossimilhanca baseada em

2N

a7 (equacao (3.15)) que, além de possuir as mesmas caracteristicas de ULC, explora

a informacao sobre a massa de cada objeto e permite tratar individualmente a incerteza

na relagao massa-observavel.

Utilizamos o método de Monte Carlo para obter o viés dos estimadores do parametro
da equacao de estado da energia escura wg e a sua variancia e verificamos que a veros-
similhanca ULC fornece essencialmente os mesmos resultados que a verossimilhanca de
Poisson (e claramente superior ao método x?). Quando estimamos simultaneamente di-
ferentes parametros cosmolégicos, a diferenca entre os métodos ULC e Poisson torna-se
maior. No exemplo tratado na secao 3.3 a drea das regioes de confianca é cerca de 7%
menor no método ULC que no método de Poisson. Ainda no capitulo 3, mostramos
um resultado preliminar de alguns estimadores obtidos com a verossimilhanca dada pela
equagao (3.13), encontrando um resultado promissor que serd explorado em um trabalho

futuro.

No capitulo 4 aplicamos o método ULC para obter previsoes para os limites que podem
ser impostos nos parametros cosmoldgicos a partir de varias amostras de aglomerados no
SDSS. Verificamos que a faixa 82 fornece uma restricao comparavel a obtida com o DRY.
Vimos também que hd um ganho consideravel na restricao dada pelo DR8 em relagao ao
DR7 devido ao aumento na profundidade de z,,, = 0.3 para zp.. = 0.45. E possivel

obter uma restricao ainda mais forte quando combinamos o DR8 com a faixa 82.

Também aplicamos a metodologia ULC para validar os catalogos de halos do DES,

como mostramos no capitulo 5. Através da comparacao entre a funcao de massa, dlgﬁ,
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e o catalogo de halos em diferentes intervalos no desvio para o vermelho, verificamos
que o numero de objetos identificados no catalogo era sistematicamente menor do que o
esperado para qualquer valor de M e z 2 0.3. Produzido um novo catalogo, refizemos
o mesmo estudo e ainda verificamos os valores de M,,;, a partir dos quais existe uma
boa concordancia entre catdlogo e modelo. Essa completeza varia com o desvio para o
vermelho, sendo que para considerar todo o intervalo 0 < z < 1.35, para restringir os

parametros cosmoldgicos, a My, adequada deve ser > 10Mh~ M.

Finalmente, no capitulo 6 modelamos as incertezas no desvio para o vermelho fo-
tométrico e na relacao massa—observavel supondo que essas seguem uma distribuicao
Gaussiana em 2P e em In M, respectivamente. Utilizando o método ULC, estudamos
o efeito na restricao dos parametros cosmologicos ao ignorar essas incertezas na analise.
Notamos que para a incerteza esperada no desvio para o vermelho fotométrico dos aglo-
merados no DES, o, = 0.01(1 + z), ndo levar em conta esse efeito implica em um viés
pequeno (dentro de 1lo) nos parametros. Ja no caso o, = 0.03(1 + z), o viés desloca o
melhor ajuste de forma que as regioes de confianca ficam disjuntas. Ja o efeito da incer-
teza na massa introduz um viés que desloca o melhor ajuste em torno de 3o0. Como é
conhecido na literatura, a inclusdo das incertezas dos observaveis 2P e M° é necesséria
para se restringir com acuracia modelos cosmoldgicos nos levantamentos de grande area
voltados para a cosmologia de precisao. Por isso, é necessario aprofundar o estudo que
iniciamos nesse capitulo, em particular utilizando o método Monte Carlo para adicionar
as distribuicdes de 2?7 e M permitindo comparar os limites sem essas distribuicoes,

levando-as em conta na modelagem e ignorando-as quando estao presentes.

Os estudos realizados neste trabalho abrem as perspectivas de uma série de andlises
complementares visando o desenvolvimento de métodos eficientes para determinar os
parametros cosmolégicos (levando em conta aspectos observacionais) e a sua aplicagao

a dados reais.

Na secao 3.5, apresentamos uma verossimilhanca, construida a partir da funcao %,
que permite considerar a massa de cada aglomerado individualmente. Como esperado, o
fato de utilizar mais informacoes faz com que esse método seja mais eficiente na restricao
dos parametros cosmoldgicos do que o método ULC. Portanto, aprofundaremos o estudo
dessa verossimilhanga de forma anédloga a desenvolvida para o método ULC (segao 3.3) e,

em seguida, verificaremos se o método se mantém mais eficiente ao incluir as modelagens
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das incertezas do desvio para o vermelho fotométrico e da relacao massa-observavel.

Outro aspecto fundamental a ser incluido na modelagem ¢é a funcao de selecao dos
catalogos, o que permitira aplicar o método a catalogos reais em que essa funcao é bem

estimada.

A partir das duas metodologias desenvolvidas neste trabalho iremos:

e validar os catalogos de aglomerados de galdxias produzidos pela colaboracao do

DES, assim como validamos o catalogo de halos (capitulo 5);

e fazer previsdes que poderao otimizar as estratégias de observacao do DES, a partir
dos resultados do item acima. Estudar as incertezas nos parametros da energia es-

cura e verificar o poder discriminatério de modelos, inclusive gravidade modificada.
e combinar com as verossimilhancas de outros observaveis;

e utilizar os dados reais do SDSS, utilizando a fungao sele¢ao adequada a cada catalogo,

para restringir os parametros cosmolégicos;

Neste trabalho, tratamos apenas da abundancia de aglomerados. No entanto, é co-
nhecido que a “covariancia da amostra” (sample covariance) precisa ser considerada em
conjunto com a estatistica da contagem desses objetos para restringirmos modelos cos-

moldgicos [98, 99, 110]. Estudaremos essa questao para inclui-la na nossa andlise.

Pretendemos também calcular a funcao de correlagao de dois pontos tedrica e combina-
la com a obtida a partir dos catalogos para obter o viés entre a aglomeracao de matéria
escura e a dos aglomerados [52], permitindo assim ajustar parametros da relagdo massa-

observavel em conjunto com os parametros cosmolégicos (auto-calibragao).
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APENDICE A - Métodos Estatisticos
Utilizados

Neste apéndice nds apresentaremos algumas ferramentas de estatistica que foram
utilizadas ao longo deste trabalho para fazer andalises como, por exemplo, restringir os

parametros cosmologicos a partir da abundancia de aglomerados de galaxias.

Na secao A.1, nds apresentamos o método da Maxima Verossimilhanca a partir do
qual obtemos os estimadores dos parametros cosmoldgicos. Ja na secao A.2, tratamos do
Teste da Razao de Verossimilhanca que possibilita avaliar o nivel de concordancia entre
uma modelagem tedrica e dados observacionais. Nas secoes A.3 e A.4, nés apresentamos
os métodos Perfil da Verossimilhanca e Matriz de Fisher que sao usados para calcular as

regioes de confianca.

A.1 Método da Maxima Verossimilhanca

Seja x uma variavel aleatoria com funcao densidade de probabilidade, a qual nos
referiremos por pdf, f(x, 5) dependente de um vetor de parametros §. Dada a amostra de

dados independentes {z;}, temos que a densidade de probabilidade conjunta de se obter

{z;} dado 6 ¢
N

L(57a ;) = Hf(l'zig)» (A1)

i=1
onde L(#; x;), vista como uma fungao dos parametros nao conhecidos ¢ dadas as medidas

{z;}, é chamada de verossimilhanca.

O método da Maxima Verossimilhanca é uma técnica para estimar os valores dos
parametros  dada o conjunto de dados finito x;. Os estimadores 6; sao aqueles que

maximizam o valor da verossimilhanca,

— —

é(xz) = arg maz|L(6; ;)] (A.2)
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Supondo que L(¢; x;) é uma fungao diferenciavel dos parametros {6;} e que o seu maximo
~ . . . 7 . A A ) ~
nao esteja nos limites dos dominios desses parametros, temos que ¢;’s sao dados pelas

solugoes das equacgoes
oL

Um estimador ¢ dito sem viés se o seu valor esperado for igual ao valor verdadeiro §°
(< éj >= 9?) e, ele é eficiente se a sua variancia é a menor possivel'. Uma vantagem de se
usar os estimadores éj’s ¢é dada pelo teorema que diz que se existe um estimador eficiente
e sem viés para um dado problema, entao esse estimador coincidira com o estimador de
méxima verossilhanca (veja a referéncia [111]). Outra vantagem é que, sob condigdes
muito gerais, ele é consistente, isto é, ele tende ao seu valor verdadeiro quando o niimero

de dados ¢ suficientemente grande.

No caso em que a pdf da varidvel aleatéria y é a distribuicao Gaussiana e dado o

conjunto de medidas {y?™}, temos que

L@ =] V%a- exp( I ) (A1)

=1 t v

Ao invés de utilizar L(6?, x;), muitas vezes é mais conveniente utilizar a func¢ao log- veros-
similhanca. Como o logaritimo é uma fun¢cao monotonicamente crescente, os valores dos
parametros que maximizam a verossimilhanca também maximizam log L(é: x;). Dessa
forma, a equacao (A.4) é dada por

—

() Zln (V27a;). (A.5)

N 0obs
B (yz bs Yi
2072

In L(f) =

=1

Considerando que o; ndo depende dos parametros {f;}, a equagdo (A.5) é maximizada

encontrando os valores de {6;} que minimizam a fungao

oL@ ==Y Y Obs_yl 5”. (A6)

=1

Neste caso, o método da maxima verossimilhanca coincide com o método dos minimos

quadrados.

!Essa caracteristica serd dicutida na secio A.4.
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A.2 Teste da Razao de Verossimilhanca

Considere os modelos Hy e H; no qual o ultimo esta aninhado em relagao ao primeiro,
isto é, H; é um subconjunto de Hy ou pode ser considerado como um caso especial de
H,. Portanto, o nimero de parametros 8’ de H;, m’, tem que ser menor que o nimero
de parametros 6 de Hy, m. Dado os estimadores da maxima verossimilhanca 0 e e um
conjunto de dados {y;}, o modelo H; é testado frente a Hy, calculando-se a razao das
verossimilhancas,

A= L1(9:/7 {yi})’ (A.7)

Lo(0, {yi})
onde 0 < A < 1. Como a densidade de probabilidade Lo(f, {y;}) ¢ méxima, se o valor
dessa razao for proximo de 0, isso indica que H; nao é aceito comparado a Hy. Caso A
seja proximo de 1, significa que o modelo H; é quase tao provavel quanto Hy [112, 113].

Esse é o chamado teste da razao de verossimilhanga (likelihood ratio test).

Para avaliar quao bem ajustado aos dados observacionais ¢ um dado modelo, neste
trabalho, nés usamos o teste da razao de verossimilhanc¢a em conjunto com um teorema
que diz que, sob certas condigoes regulares?; a varidvel aleatéria —21n(L;(0")/Lo(6)) tem
uma distribuicao que se aproxima da distribuicao y? quando N — 0o, com seus graus
de liberdade iguais a diferenga no nimero de parametros dos dois modelos [112, 113].

Vejamos o exemplo abaixo.

Considere que foram medidos n aglomerados de galdxias em um intervalo de desvio
para o vermelho. Dividindo esse intervalo em ¢ bins, nés diremos que n; é uma variavel

de Poisson com média \;, ou seja,

Com isso, para quantificar se um certo modelo para \;(f) estd de acordo com os dados

s (L) ()
=21 < Lo({n}. () ) (4.9)

onde Lo({n;},{n;}) é a verossimilhanga construida considerando que os valores das médias

n;, nos calculamos

A; sdo dadas pelas medidas n;, em Li({\;},{n;}) consideramos \; = X\;(#) com valores de

0 fixos e o numero de graus de liberdade v igual ao ntimero de bins, v = N. Usando a

2A diferenciabilidade da fungao L(g) e o fato de nao possuir o seu maximo nos limites do dominio dos
parametros {6;} sdo duas condigdes das chamadas condi¢des regulares.
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equacao (A.8), obtemos

X3:2i {)\i—ni—niln (2—)] (A.10)

i=1
Vale ressaltar que a hipotese de n; ser variavel de Poisson nao esta sendo testada.

Com o valor x2 obtido com a Eq. (A.9), nés podemos calcular a probabilidade de obter
os dados observacionais dado o modelo. Para isso calculamos o nivel de significancia (P-
value) [114],

o 1
dr ————a"/?" 172 = p, (A.11)
/x 2v2T (v /2)

2
v

onde o integrando é a distribuigao x?*(z,v).

A.3 Perfil da Verossimilhanca

Dado um modelo para uma quantidade y({6,}), onde j = 1,...,m, e um conjunto de
dados {y;}, onde i = 1, ..., N, temos que os valores dos parametros 6;, nos quais obtemos a
maior probabilidade de, dado o modelo, obter os dados {y;}, sdo aqueles que maximizam

a verossimilhanca Lo({6;}, {y:}), onde {6,} é o ponto de melhor ajuste.

Para obter a regiao no espago paramétrico onde a probabilidade de obter os dados
{y;} é maior ou igual a 1 — p, ou seja, para obter a regido de confianga nds utilizamos
o método Perfil da Verossimilhanga (Profile Likelihood). FEsse método, muito utilizado
em fisica de particulas [115], consiste em fazer o teste da razao de verossimilhanca no

contexto descrito abaixo.

No caso em que queremos obter a regiao de confianga no subespago (6;,6s), por
exemplo, a hipétese H; consistird em manter fixos esses parametros. Com isso, temos que

a fungao —2In A (equagao A.7) seguird uma distribuicao x? de 2 graus de liberdade,

o, = —2In Ly (61, 62, {6;}, {v:}) (A.12)
Lo({0;}.{u}) ) ’

onde i = 3,....m e {#/} serd o melhor ajuste para o ponto (61,6,). Dado o nivel de
confianca 1 — p da regido, calculamos o valor de y?_, a partir da equacio (A.11) e, dessa
forma, podemos obter os valores de 6 e 0y que satisfazem a equacao (A.12). Esses pontos
definem o contorno da regiao de confianga. Ususalmente, sao calculadas as regides em
que 1 —p = 68.27%,95.45% e 99.73% (esses valores correpondem as regices de 1, 2 e 30

para a distribuicao Gaussiana).
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Como nao é feita nenhuma suposi¢ao sobre os parametros ¢!, dizemos que eles sao
livres. O procedimento descrito acima, chamaremos de perfilizacao, pode ser relacionado
(mas vale ressaltar que nao é equivalente) ao processo de marginalizacao na anélise Baye-

siana.

A regiao de confianga também pode ser obtida mantendo fixos alguns parametros 6;,
onde i # 1, 2. Essa andlise é equivalente a supor que esses parametros sao conhecidos com

nenhuma incerteza.

A.4 Matriz de Fisher

O gasto computacional para calcular as regioes de confian¢a com o método de perfil da
verossimilhanca pode ser muito alto, principalmente quando estima-se muitos parametros
simultaneamente. Um método muito utilizado na literatura, por ser de baixo custo com-
putacional, é o da Matriz de Fisher. No entanto, a matriz de Fisher fornece apenas uma
aproximacao da matriz covariancia dos parametros {6;}, como veremos nesta se¢ao, e por

isso, o seu uso ¢é limitado.

A matriz de Fisher é definida como o valor esperado da matriz Hessiana,

[/ *In(L(h),
Fy = <W|90>, (A.13)

onde #° sao os valores verdadeiros dos estimadores, e estd relacionada com a variancia dos

estimadores 6; como dado pelos teoremas (veja a referéncia [116]) que dizem que

om(L(©), \ _
<T9i‘§o> =0, (A.14)

@@, \ . (om(L@), om(LE®)
<W|§O> =-C ( a0, |9_'0a 20 |§o> ; (A.15)

e que, se # nao tiver viés, entao

>

— —1
- 0?In(L(0))
C0;,0;) > | — ( —————] 4 , A.16
onde C (él, éj) sao os elementos da matriz covariancia, no sentido que a diferenca dessas
duas matrizes é positiva semi-definida (o lado direito da inequacao é chamado de limite

inferior de Cramer-Rao). Caso o estimador 0 seja eficiente, a inequacao (A.16) reduz-se
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a igualdade.

Na prética, a equacao (A.13) nao é calculada, j& que o célculo do valor esperado
corresponde a uma integragao (a nao ser que haja solucao analitica). Dessa forma, supde-
se que o conjunto de dados é suficientemente grande e calcula-se a derivada segunda de

In L(6) no melhor ajuste 6,

C(0;,0;) = - <%§9€9))|§> : (A.17)

Essa é uma aplicagao de um teorema que diz que, no limite assintético, o inverso da
equacao (A.17) é um estimador da matriz Fisher [116],

P*In(L(0), _
Jim WL;— Fij. (A.18)

Portanto, para obter a regido de confianca® dos parametros 6; e 8, por exemplo,
mantendo todos os outros fixos, basta calcular a equagao paramétrica da elipse (veja a

referéncia [102])

0.(t) = 61 + qla cos(c) cos(t) — bsin(a) sin(t)] (A.19)
e
05(t) = 6 + g[asin(e) cos(t) + beos(a) sin(t)], (A.20)
onde,
C C Ch1 — Cy)?
R \/—( =Gl o, (A.21)
_ 2
b _ Cn —;— 022 . \/(Cll 4022) + C122> (A22)
201,
tan(2a) = A.23
(20) =c—¢ (A.23)
e
» PO Tl
C(eu 9]) = Czj = — 92 ln([l,(g)) | R ’A 52 lnl(L(QJ)) | R ’A
0601002 101,02 062 61,602

O parametro ¢ indica o nivel de confianca da regiao. No caso de 1o, temos que ¢ = 1.52

e para 2 e 30 temos ¢ = 2.48 e ¢ = 3.44, respectivamente.

No caso em que os parametros 6;, onde ¢ # 1,2, estao livres, a regiao de confianga é

3 A regiao de confianca obtida com matriz de Fisher se aproxima assintoticamente da regido de confianca
do perfil da verossimilhanca, da mesma forma que a distribuicao dos estimadores é assintoticamente
Gaussiana.
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obtida a partir da matriz inversa

82 In(L(6)) - 82 In(L(0)) |

90z |y T 00190, g
mm@@”A Wm@@”A
AN — - 90,002 g 062 )
C(0;,0;) = Ci; = — R >0
mmumy
00100, 1§

79

WMM%«

00,060, g
)

Wmu@k

0%, g

onde os coeficientes das equagoes (A.19) e (A.20) sdo calculados a partir da submatriz 2 x 2

da matriz C dada pelos elementos C'1, C5 e Cs. Com esse procedimento, os parametros

0; sao marginalizados.
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APENDICE B - Otimizacdo, Controle e
Validacao dos Codigos

As fungoes necessérias para o calculo da abundancia de aglomerados assim como para
a analise estatistica foram implementadas na linguagem C e constituem as bibliotecas
CosmoClusterLib e CosmoLib. Essas bibliotecas usam o controle de versao de software
git [32] e o Doxygen [117] é usado para documenté-las. Os cédigos dessas bibliotecas sao
organizados em estruturas independentes de forma a possibilitar a troca dos componentes
de forma simples. Esses componentes referem-se desde modelos e parametros cosmolégicos
aos algoritmos de anédlise estatistica. Foi desenvolvido um sistema de construgao (build
system) para cada biblioteca e, com isso, elas podem ser compiladas em qualquer pla-
taforma. As bibliotecas estao disponiveis para toda a colaboracao DES e, futuramente,

estarao abertas a toda comunidade cientifica.

Neste apéndice, nés descrevemos alguns detalhes da implementacao numérica de in-
tegrais como, por exemplo, da equacao (2.14). Restringimos essa descri¢ao aos processos
de otimizacao do tempo gasto no calculo dessas integrais dada uma precisao escolhida.
A motivacao para desenvolvermos codigos menos dispendiosos é devida ao fato de que ao
fazermos uma analise estatistica para restringir parametros cosmoldgicos, por exemplo,
aquelas integrais tém que ser calculadas inimeras vezes. Antes de implementar a oti-
mizacao, o tempo gasto para calcular o melhor ajuste do parametro da equacao de estado
da energia escura w mantendo os outros parametros cosmolégicos fixos, por exemplo,

levava ~ 7 minutos. Com a otimizagao, esse tempo caiu para ~ 3 segundos.

Na secao B.1, apresentamos brevemente um método de interpolagao, a interpolagao
por spline, que utilizamos diversas vezes em nossos codigos. Em particular, o uso desse
método no célculo da variancia e da contagem de aglomerados em intervalos no desvio
para o vermelho sao discutidos nas se¢oes B.2 e B.3, respectivamente. Esses dois casos
envolvem somente a interpolacao das fungoes de uma variavel. Na secao B.4, estendemos

esse procedimento para construir a interpolagao por spline de funcoes de duas variaveis.
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Finalmente, na secao B.5 apresentamos alguns testes de validacao

B.1 Interpolacao por Spline

Spline é uma fungao polinomial definida em trechos (piecewise) adjacentes. Em um

intervalo [xg, z,], n trechos sdo determinados por n + 1 nds tais que
To < T1 < ... < ZTp.

Interpolando os nés (x;, f(x;)) e (x;, f(z;)) obtemos o polinémio P;(x), onde = € [x;, x;].
Nos restringiremos ao uso do algoritmo de spline cibica e, com isso, teremos ao todo n
polinomios de terceiro grau,

p

P()([L’)
Pl(l')

ao(z — 0)® + bo(z — 20)? + co(x — x0) + dy x € [xo, 1]

CL1(SL’—$1)3+b0($—$1)2+01($—$1)—|—d1 x € [LL’l,SL’g]

P(z) =

| Po1(2) = a1 (T = 201) + bpo1 (2 = 2p1)® + ot (7 — 1) +dpor T € [T, 7).

Como cada polindmio possui quatro coeficientes, precisamos de 4n condigoes independen-

tes para determina-los. Primeiramente, temos que
Pi(z;) = f(zi) e Piyai(wipa) = Pi(wi4), (B.1)

que sao as condigoes de interpolacao e as que garantem a continuidade da fungao, respec-
tivamente. Outras 2n — 2 condigoes surgem com o requerimento de que a primeira e a

segunda derivadas também sejam continuas,
Pz'/+1(ffi+1) = Pi/(l"z'+1)> Pi/—,i-l(xi-i-l) = Pi”(ifiﬂ) (B.2)

e, desta forma, evitamos que a funcao tenha picos ou troque abruptamente de curvatura
nos nés. As Egs. (B.1) e (B.2) somam 4n — 2 condigoes. Usando a spline ciibica natural
[118], que é definida com

P (zo) = P)_1(x,-1) =0, (B.3)

n

determinamos as duas condigoes de contorno que faltavam. Dessa forma, obtemos uma
aproximacao da fungao f(x) via método de interpolagdo por spline ciibica, ou seja,

P, {f(x:)}) = f(x).
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B.2 Calculo Numérico da Variancia

Como vimos na secao 2.2, a variancia do campo de densidade linear filtrada em uma
escala R no desvio para o vermelho z é dada por

o*(R,z) = A (%) /OOO dkww%k, R), (B.4)

quando usamos o espectro de poténcias primordial de Harrison-Zeldovich. O primeiro
passo realizado para otimizarmos o célculo da integral da equagao (B.4) foi fazer uma
spline ctibica do termo f(k) = (27%)7'k""2T(k)?. Para tanto, era necessirio ter um
limite superior de k finito. Esse limite foi obtido calculando a integral da equagao (B.4)
com regras de integracao de Gauss-Legendre implementadas na biblioteca GSL [119] para
as fungoes janela Gaussiana e cartola para diferentes conjuntos de valores dos parametros
cosmolégicos e de R. Em todos os casos, a convergencia da integral ocorreu para k < 1000
o que nos levou a escolher o intervalo [0, 1000] para calcularmos a spline P(k). Usando
o critério w < 107?, nés determinamos o ntimero de nés da spline, n = 230, e o
espacamento entre eles, conforme descrito na tabela 5. Na figura 24, nds mostramos a

diferenca fraciondria entre f(k) e a spline P(k) que calculamos para obter
% 1000
/ dk F(R)W2(k, R) ~ / kP (R)W2(k, R), (B.5)
0 0

onde,

1000 10—20 1000
/ dkP(k)W?(k, R) = / dkPy(k)W?(k, R)+...+ / dk Pyoo(K)YW?(k, R). (B.6)
0 0 990

Intervalo em k Numero de nés
0<k<107 17

2x 1079 <k <4x107? 66
5x 1072 <k <0.75 76
0.85 < k <400 51

450 < k < 850 10

900 < k£ <1000 10

Tabela 5: Distribuigdo dos nés da spline P(k) que aproxima a funcao f(k) =
(272) 7 k"2 T (k)% Em cada intervalo de k, o espagamento entre os nds é linear, exceto
em 0 < k <107 e em 0.85 < k < 400, no qual utilizamos uma separacao logaritmica
entre os nos.

O algoritmo da GSL que utilizamos para calcular a spline P(k), gera polinomios
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Figura 24: Diferenga fracionaria entre a fungdo f(k) e a spline que aproxima P(k) em
funcao do modo k. Nesta figura, foram utilizados os parametros cosmoldgicos do Hubble
Volume [4].

centrados no ponto inicial do seu respectivo trecho, isto é,
Pi(k) = ai(k — ki)® + bi(k — k;)* + ci(k — k;) + d;. (B.7)
Com isso, temos que
kit
/ dkPy(kYW?(k,R) = (d;i — cik; + bik? — a;k?) Igv
k;
+ (c; — 2bik; + 3a;k?) I}V

+ (b — 3aiky) 1Y (B.8)
+ Clil?"/v,
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onde

kit

LY :/ dk W?(k, R), (B.9)
k;
ki1

i :/ dkkW?(k,R), (B.10)
k;
kit

LY :/ dk kK> W?3(k, R), (B.11)
ki
kit

LY :/ dk k> W?2(k, R). (B.12)
k;

As solugoes das integrais da Eq. (B.6) e, consequentemente, da Eq. (B.8) sao analiticas
tanto para a fungao janela do tipo cartola quanto Gaussiana (veja a subsecdo 2.2). A
principio, teriamos que calcular essas solugoes para cada valor do raio, R, do aglomerado
de galaxias. Portanto, como mais um passo da otimizacao, nés fazemos a mudanca de
varidavel k' = kR para que os resultados das integrais sejam independentes de R e, assim,
possamos calcula-los somente uma vez dado um conjunto de parametros cosmolégicos. E,

com isso, a variancia é obtida calculando-se

2 %% n—1 ' '
0'2(2,R) — 4 <D(Z)) C Z éI/W + &(HW _ k/[(/)W)

D)) (2m%) &= R°  R? ’
bi
+ E(IQW — 2k TV + KTV (B.13)
Q;

+ (I =3k 4 3k - KLY,

R4
onde o superscrito / significa que as integracoes sao feitas na varidvel &', W indica qual
é a funcao janela que estd sendo utilizada e C" é uma combinacao de constantes da
fungdo janela que nao incluimos em IV colocando-o em evidéncia na equagao acima.
C"W ¢ igual a CTH = 9 para a funcdo janela cartola e C¢ = 1 para a funcao Gaussiana.
Naturalmente, dada a expressao (B.13), temos que o erro fracional de 1075, imposto por

W < 107®, é mantido no resultado da variancia.

Além da dependéncia em o?(z, R), a fungao de massa (equacao 2.6) também depende
de do/dR. Como essa derivada é com respeito a R, nao ha nenhuma mudanga na fungao
f(k) e, logo, a mesma spline P(k) é usada para calcular as quantidades 0% e do?/dR. Esse

ultimo é obtido a partir do mesmo procedimento descrito acima mas fazendo a substituicao
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W2(k, R) — 2WdW/dR nas equacoes (B.5), (B.6) e (B.8). A partir disso, temos que

do*(z, R) D(z)
— 7 = A I/W /[/W
L (g K
b,
+ — (I — 2k IV + k;g?L;W) (B.14)
a;
+ (I = 3K 4 3K — KR T,

onde CTH = _18 e C¢ = —

As solugoes analiticas das equagoes (B.9) — (B.12) com as fungoes janela cartola e
Gaussiana e das equagoes equivalentes com 2WdW/dR, denotadas por I}V — IV sdo

apresentadas na subsecao B.2.1.

Além do tempo de execugao das integrais com solucao analitica ser menor que o tempo
do célculo das integragdes numéricas “diretas”, nds também ganhamos eficiéncia com o
fato de que precisamos calcular somente uma spline para a variancia e a sua derivada com

relacao a R.

B.2.1 Solugoes Analiticas

Seguem abaixo as expressoes analiticas.

e Cartola
1th K / Iy 12 1 5Q: / / 2N - /
"= { dk o [11(EN]* = 20K [4E"7Si(2K") + K'(6 + k%) sin(2k")  (B.15)
+ (3 K7+ 2k cos(2k') — 5K — 3]
ki1 1 1 kiy1
i — / S P = <t [2K sin(2k) + cos(2k) — 247 — 1] (B.16)
kita 1 3
I = / dk' [ (KN]? = 67[%, Si(2k") + 2k sin(2k") (B.17)

+ (1+K?) cos(2K') — 3K — 1]+
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ki1
S A

!

4k* = 3]

1
W{k’[sin(%:') + K log (k')

K'Ci(2K)] — sin (k') }*!

1
W[(&k/ sin(2k') + (3 — 2&'%)

[K°Si(2K) + 2k’ sin(2k")

cos(2k') — 2k — 1]:?“

In(k') — Ci(2k") + #[—3 sin?(k")

K cos(K')(6sin(k') — k' cos(k'))];*,

86

(B.18)

[4K/°Si(2K) + K/ (36 + k') sin(2k'YB.19)

2(9 — 8k + k') cos(2K') — 20k — 18]

(B.20)

(B.21)

(B.22)

onde Si(2k) e Ci(2k") s@o as fungbes seno e o cosseno integral, respectivamente.

e (Gaussiana

S vRet)]

kit1

ki

:i(—Qe_kﬂk" + \/%erf(k'))]

(B.23)

(B.24)

kit1

ki
(B.25)
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I’g I,g k£+1 dkl k/3 2 r 1 e e ki1
J =17 = exp(—k") = —5e (14+£") (B.26)
K. L ki
/ K 4 2 (1 e 2. 3 Fit1
1P = / dk' k" exp(—k"") = —Ze_k K'(342K7) + g\/%erf(k’)}BQ?)
4 L ki
/ k7,:+1 5 2 [ 1 12 2 4 ki+1
Iy :/ dk' k" exp(—k'") = —§e_k (2427 + K )} : (B.28)
: L ki

onde erf(k’) é a fungao erro cuja defini¢ao pode ser vista na equagao (2.4).

B.3 Calculo Numérico da Abundancia de Aglomera-
dos

O célculo do ntmero de aglomerados de galdxias no i-ésimo bin do desvio para o
vermelho z envolve 3 integragoes, como dado pela equagao (3.1). Além da otimizagao
que descrevemos na secao B.2 para melhorarmos o tempo do cédlculo da variancia e,
consequentemente, da fun¢ao de massa (equagao 2.1), nés também utilizamos o método
de interpolagao por spline para efetuar a integragao na variavel 2’ da equagao (3.1), onde,

neste caso, f(z') é o integrando dessa variavel.

Usamos o algoritmo gsl_integration_qag para calcular as integrais da Eq. (2.34) em
2" e em M e, assim, obter f(z'). J& a especificacdo dos nds da spline P(z’) foi obtida
requerendo que W < 1073, Neste caso, diferentemente da secao B.2 onde sé
precisamos de um conjunto de parametros cosmoldgicos para determinar o nimero de
nos, é necessario fixar também o valor de M,,;, e o intervalo do desvio para o vermelho,
que escolhemos como z € [0,1.4]. Para estudar o efeito da massa minima do aglomerado,
nés calculamos f(2') e P(2') para diferentes valores de M, e notamos que a condigao,
W < 1073, é satisfeita com um nimero menor de nés quanto menor for a massa
limite. Portanto, para termos uma tinica spline para calcular a abundancia de aglomerados
em bins de z, nés determinamos P(2') a partir de My, = 10%h71M. A tabela B.3 mostra
a distribuigao dos 30 nos e, na figura 25, vemos o resultado de % < 1073 para

Mpin = 5 x 1013, 2 x 10 e 102~ M,.

Com isso, ao invés de calcular as trés integrais da Eq. (2.34), reduzimos o gasto

computacional a integrais de polinomios de terceira ordem,

Z7,+ Az
Ny = / i/ P(= (B.29)



B.4 Spline Bidimensional 88

Intervalo em 2 Numero de nds

0<2<107? 6
0.03 <2<0.09 3
0.15 <2 <0.25 3
033 <2<1.29 13
1.33 <2< 1.36 2
1.38<2<14 3

Tabela 6: Distribui(;éo dos nés da spline P(z') que aproxima a funcdo f(2') =
Asurvey Ty ( fo d2" g ) fordM Cada linha representa um intervalo uniforme,

exceto a primeira em que 2y = 0, 2, = 1075 e os outros 4 nés seguem uma progressio
geométrica com razao igual a 10.

onde
29
Z) = Z Pi(Z
=0

Por exemplo, se quisermos saber quantos aglomerados o modelo prevé entre 0.5 < z < 0.6,

precisamos calcular
0.57 0.6

N,’ = dZ,P14(Z,) +/ dZ/P15(Z/). (BSO)

B.4 Spline Bidimensional

Na segao 3.5, nds apresentamos a verossimilhanga (3.15) que depende da fungao

d?>N(M,z)

m, dada pela equagao (3.14). Como essa é uma fungao de duas varidveis, o processo

de otimizacao por spline tem que ser estendido.

Nés implementamos o calculo da spline bidimensional de uma funcao f(x,y) decom-
pondo o problema em n + 1 splines unidimensionais da funcao f(x,y;), dados n valores de
y; fixos. Chamaremos de splines horizontais H;(x) as n fungoes que interpolam f(x,y;),
como descrito na secao B.1. Uma vez preparadas as splines H;, podemos calcular o va-
lor interpolado de f em um ponto qualquer (z,y) da seguinte maneira. Primeiramente,
utilizamos as splines horizontais para calcular H;(z). Com esses m nimeros, prepara-

mos uma spline vertical V(y,{H;(x)}) e a usamos para calcular o valor interpolado de

Aplicamos este procedimento para calcular a spline da funcao f(M, z) = EN(LZ) -

dzdIn M *

limite inferior do intervalo na massa, M; < M < M, onde a interpolagao serd preparada,
¢ dado por My, (lembrando que as massas dos aglomerados sao > 1012h7'Mg). J4 o

limite superior M é determinado pelo valor em que ocorre a convergencia da integracao
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Figura 25: Erro relativo da spilne entre a funcao f(z') e P(2’) para os valores de My, =
5x 1013,2 x 10 e 10'5h~1 M. Utiizamos os parametros cosmoldgicos do Hubble Volume
[4].

numeérica, isto é, [ ACZ f(M, z)dM =~ f f(M, z)dM dentro de uma precisao determinada.
Neste caso, escolhemos uma precisao relatlva de 107% e, fazendo a andlise para diferentes
conjuntos de parametros cosmoldgicos, obtemos M; = 10'%3h~'Mg. Em relagao ao desvio
para o vermelho, a spline pode ser preparada no intervalo zy;, < z < Znax, onde os valores

extremos possiveis 30 Zpin = 107 € Zpax = 2.

A distribuicdo dos nds é nao uniforme nem em M e nem em z, sendo a escolha
dos mesmos determinada de forma que o erro entre a spline V(z, {H;(M)}) e a funcao

F(M, 2) seja |f(M,2) =V (z, {H;(M)})| <5x107*f(M, z) +107?. Na figura 26, nés mos-

|f(M,2) =V (z{Hi(M)})|
f(M,2)

de parametros cosmologicos. No primeiro painel, nds utilizamos os mesmos parametros

tramos o resultado da diferenca fracionaria para diferentes conjuntos
da simulagao Carmen (€, = 0.04, Qpr = 0.75, wy = —1, w; =0, 05 = 0.8, ng = 1l e
h = 0.7). Os parametros utilizados nos painéis 2 e 3 foram escolhidos como exemplos
baseados em alguns resultados do capitulo 5 (regido de 30 das figuras 13, 14 e 15 para
Mpin = 2 x 10Mh7Mg). Com isso, no segundo painel, modificamos oy = 0.9, wy = —2.1,
Qpe = 0.91 e, no terceiro, og = 0.73, wy = 0, Qpr = 0.55. O terceiro painel apresenta

uma regiao vermelha maior que nos outros casos. Isso ocorre porque apresentamos na
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figura o erro relativo. Neste caso, é o erro absoluto que domina ja que a densidade de

aglomerados diminui para valores mais baixos de og.

2N . 2,
/(d>N [dzdInM) d:{lﬁ (spline) — d:dthM /(d?N /dzdInM)

2 2
d*N ; d2N
Fxdtan (5Pline) = Ziqur
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-1 0.0004 0.0004
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05 M 0.00015 0.00015
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I 5e-05 5e-05
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2 . 2
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Figura 26: Diferenga fraciondria entre a fungao f(M,z) e a spline que a aproxima
V(z,{H;(M)}). No primeiro painel, utilizamos os parametros cosmolégicos da simulagao
Carmen. No segundo, mudamos os valores de o5 = 0.9, wg = —2.1, Qpg = 0.91 e, no
terceiro, og = 0.73, wg = 0, Qpr = 0.55.

Essa mesma analise é feita nos casos em que incluimos a incerteza no desvio para o
vermelho fotométrico, a incerteza na massa e quando combinamos as duas como mostra
as figuras 27, 28 e 29, respectivamente. Nesses casos, os limites de integracao das integrais
na massa e no desvio para o vermelho das equagoes (6.9) e (6.17), respectivamente, sdo
obtidas exigindo a convergéncia das mesmas com precisao de 5 x 10—4. Obtemos, entao,

os intervalos de integracio Myps — 70my < M < Mys + Tomar € 2P — 100, < z <
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Figura 27: Diferenca fraciondria entre a funcao f(M,z) e a spline que a aproxima
V(z,{H;(M)}) incluindo a incerteza no desvio para o vermelho fotométrico. No pri-
meiro painel, usamos o, = 0.01(1+ z). No segundo, o, = 0.03(1+ 2) e, no terceiro painel,
fizemos o, = 0.05(1 + z).
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Figura 28: Diferenga fraciondria entre a fungao f(M,z) e a spline que a aproxima
V(z,{H;(M)}) incluindo a incerteza na massa. No primeiro painel, usamos oy, = 0.1.
No segundo, oy, 37 = 0.3 e, no terceiro painel, fizemos oy, 3y = 0.5.
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Figura 29: Diferenca fraciondria entre a funcao f(M,z) e a spline que a aproxima
V(z,{H;(M)}) incluindo tanto a incerteza na massa quanto no desvio para o vermelho
fotométrico. Utilizamos oy, = 0.1 e 0, = 0.01(1 + 2).
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B.5 Validacao e Controle do Cédigo

Nesta secao, nés mostramos alguns testes feitos para validar os codigos da biblioteca
CosmoClusterLib, apresentando comparacoes dos resultados obtidos desses codigos com
resultados da literatura. Os graficos mostrados abaixo foram produzidos com nossos

codigos, reproduzindo a literatura citada.

Funcao Crescimento

(b) ACDM - Dodelson
Q=1

D(z)

1+z

Figura 30: Funcao crescimento D(z) para o modelo ACDM em trés diferentes casos: 1)
universo plano, €, = 1; 2) universo plano, 2, = 0.7; 3) universo aberto, €2,, = 0.3. Esta
figura é andloga a figura 7.12 da referéncia [67], que usa como normaliza¢do D(z ~ 10) =
0.1.

Fungao Transferéncia

Na figura 31, nés mostramos o resultado das funcoes transferencia BBKS [63], BBKS

Modificada [71] e EH [72].

Funcao de Massa
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Figura 31: Fungoes transferéncias EH [72], BBKS [63] e BBKS Modificada [71] para
quatro diferentes cosmologias. Esta figura é similar a figura 3 da referéncia [72]. Nés
estendemos a anédlise incluindo a fungao de transferéncia BBKS modificada.
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Figura 32: Comparacao entre a fungao transferéncia EH e CMBFAST. Painel direito:
nimero de aglomerados calculado com os parametros da simulagao do Hubble Volume [4],
fungao multiplicidade de Jenkins [8] € My, = 2 X 10 h=' M. Painel direito: diferenga
relativa entre as abundancias obtidas com EH e CMBFAST.
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Figura 33: Funcao de massa de Tinker et al. para A = 200,800 e 3200 em fungao do
logaritmo da massa (painel esquerdo) e em fungao do logaritmo do inverso do desvio
padrdo o (painel direito). Equivalente a figura 5 da referéncia [10].

logfl(G)

-0.4

-0.2
logy

0 02
(1/0)

logfl(G)

|z =1.25,A=200

02 0 02 04
logjo(1/0)

Figura 34: Fungao multiplicidade de Tinker et al. para A = 200 em fungao do logaritmo
do inverso do desvio padrao o em z = 0 (painel esquerdo) e em z = 1.25 (painel direito).

Equivalente a figura 6 da referéncia [10].
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Figura 35: Funcoes de massa para A = 200 e z = 0 obtidas a partir do catalogo de
aglomerados Hubble Volume (curva azul) e da fun¢ao multiplicidade de Jenkins et al. [§]
(curva vermelha) em fungao do logaritmo neperiano (painel (a)). O painel (b) mostra as
mesmas fungoes de massa em funcao da massa, porém em escala logaritmica. Equivalente

a figura 5 da referéncia [4].
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Figura 36: Fungao de massa de Jenkins et al. [8] em funcdo da massa calculada nos
desvios para o vermelho z conforme indica a legenda. Equivalente a figura 2 do artigo [5].
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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