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INGENIERA CIVIL EN COMPUTACIÓN
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Resumen

ALeRCE (Automatic Learning for the Rapid Classification of Events) es un broker as-
tronómico chileno encargado de procesar y clasificar alertas astronómicas provenientes de
telescopios como Zwicky Transient Facility (ZTF). Estas alertas astronómicas corresponden
a cambios de naturaleza astrof́ısica detectados en el cielo. El enfoque de ALeRCE es estudiar
objetos transitorios como núcleos galácticos activos, estrellas variables y la clasificación de
cuerpos del Sistema Solar.

Para filtrar e identificar los datos de las alertas astronómicas, se realiza un crossmatch,
el cual consiste en buscar y comparar objetos de catálogos astronómicos en posiciones es-
pećıficas. No obstante, ALeRCE depende actualmente de un servicio externo para este fin,
CDS X-Match, desarrollado por el Centro de datos astronómicos de Estrasburgo (Centre de
Données astronomiques de Strasbourg, o CDS), lo que limita su control sobre los catálogos
disponibles y la disponibilidad del sistema. Esta dependencia puede afectar el rendimiento
y la eficiencia del agente de alertas, lo que motiva la necesidad de desarrollar un servicio
interno de crossmatch para ALeRCE que se adapte a sus requerimientos, garantizando un
mejor control sobre los datos y rendimiento del pipeline.

Dadas estas circunstancias, se propone en este trabajo la implementación de un servicio
compuesto por una API que se conecta a una base de datos en Cassandra, donde se encuen-
tre almacenado el catálogo astronómico CatWISE2020. Esta API permite realizar consultas
HTTP para obtener resultados de realizar crossmatch entre una lista de coordenadas y el
catálogo. Con esta solución, se busca mejorar el control sobre el proceso de crossmatch, e
idealmente lograr una eficiencia mayor, utilizando Cassandra como sistema de base de datos y
las metodoloǵıas Hierarchical Equal Area iso-Latitude Pixelation (HEALPix) y Hierarchical
Triangular Mesh (HTM) para representar ubicaciones de manera eficiente.

Luego de realizar pruebas para verificar la precisión y eficiencia del sistema desarrollado
se determinó que no hay diferencias significativas entre las técnicas de proyección. En ambos
casos se logró un 100% de coincidencia con los matches obtenidos al utilizar los mismos
parámetros en CDS. Se observó que para conjuntos de más coordenadas, CDS es más efi-
ciente que el sistema desarrollado. No obstante, al utilizar threads y trabajar con un menor
número de coordenadas, se logró mejorar los tiempos de ejecución respecto a los de CDS. Los
resultados logrados cumplen con los requisitos para la integración del servicio de crossmatch
en la API de ALeRCE, no obstante, se sugiere realizar mejoras adicionales a los tiempos
de ejecución, considerando el uso de hilos como una opción para garantizar respuestas más
rápidas.

i



I believe we’ve reached the end of our journey. All that remains is to collapse the
innumerable possibilities before us. Are you ready to learn what comes next? —Solanum
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darme cariño y espacio cuando lo necesité, por regalonearme en las buenas y en las malas,
y por ser un apoyo incondicional a lo largo de todos estos años. A mi hermana y hermano,
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ellos. Finalmente, mis últimos agradecimientos son para mis dos payasos, viajeros con los que
recorrer el cosmos y guerreros de Sovngarde favoritos en todo el mundo, Hugo (The Ultimate
Troll King) y Vicente (¿quién es Vicente?), quiénes han sido los mejores amigos que alguien
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2.1. Catálogos astronómicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

2.2. Crossmatching . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

2.3. ALeRCE . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.4. CDS X-Match . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.5. NoSQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.6. Apache Cassandra . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3. Solución 12

3.1. Descripción del problema actual . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.2. Solución propuesta . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

3.3. Trabajos previos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16

4. Preprocesamiento 18
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Motivación

Desde el comienzo de la historia, el cielo ha sido una fuente de fascinación y misterio
para la humanidad. Los antiguos egipcios construyeron monumentos para alinearse con las
estrellas, y los navegantes se han guiado por los astros para encontrar su camino en el vasto
océano. Hoy en d́ıa, el campo de la astronomı́a ha evolucionado hasta convertirse en una
disciplina cient́ıfica que utiliza tecnoloǵıa avanzada para explorar el universo y responder
algunas de las preguntas más profundas de la humanidad.

En la era actual, la astronomı́a ha entrado en la fase del “Big Data” [18]. Con el desarrollo
de telescopios cada vez más avanzados y poderosos, los astrónomos son capaces de recoger
cantidades masivas de datos cada noche. El proyecto Pan-STARRS [4], por ejemplo, recopila
alrededor de 4 terabytes de datos cada noche. Estos datos, acumulados a lo largo del tiempo,
representan una fuente de información invaluable para el estudio del cosmos.

Sin embargo, la manipulación de estos enormes volúmenes de datos plantea nuevos des-
af́ıos. El almacenamiento, la gestión y el análisis de estos datos requieren nuevas soluciones y
herramientas informáticas, dando lugar al surgimiento de la astroinformática, un campo que
combina la astronomı́a con la ciencia de datos y el aprendizaje automático. Dentro de estos
desaf́ıos, uno de los más significativos es la necesidad de clasificar y catalogar de manera
eficiente los objetos astronómicos identificados en estas grandes cantidades de datos. El pro-
ceso de emparejamiento o “crossmatching” es esencial para este propósito, ya que permite
comparar y vincular los datos recopilados de diferentes observaciones y catálogos para un
mismo objeto celeste.

En este contexto, surge ALeRCE (Automatic Learning for the Rapid Classification of
Events), una iniciativa chilena que busca proporcionar una solución a estos desaf́ıos. ALeRCE
se centra en el procesamiento y clasificación de alertas astronómicas, con un enfoque especial
en el estudio de objetos transitorios.

Actualmente ALeRCE depende de servicios externos para realizar el proceso de cross-
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matching, CDS X-Match1, sin embargo esto puede representar problemas de disponibilidad
y limitaciones de datos. Existen muchas alternativas para realizar crossmaching2, sin embar-
go, dada la importancia de este proceso, el requerimiento de ser capaces de poder procesar
todas las alertas de ZTF en directo y la necesidad de tener un control completo sobre los
datos utilizados, existe una clara motivación para que ALeRCE desarrolle su propio servicio
de crossmatching, adaptado a sus necesidades espećıficas y capaz de manejar la cantidad
de datos con la que trabaja. Esto no sólo permitiŕıa mejorar la eficiencia y la fiabilidad del
sistema, sino que también contribuiŕıa a fortalecer la capacidad de Chile para liderar en el
ámbito de la astroinformática.

1.2. Objetivos

El objetivo principal de esta propuesta de memoria es desarrollar un servicio de cross-
matching astronómico mediante conesearch, que pueda ser administrado por el equipo del
broker ALeRCE. Entre las técnicas más utilizadas para el crossmatching se encuentra el “co-
nesearch”. Un cono es una región circular en el cielo, definida por una posición del cielo y
un radio alrededor de esa posición. Conesearch es una consulta de información relacionada
con un cono dentro de un catálogo. En este caso, la posición del cielo se define mediante
su ascensión recta y declinación, en el sistema de referencia celestial, y el radio posee una
distancia arbitraria en unidades de medida de segundos de arco hasta minutos de arco.

Esto permitirá tener un control sobre los catálogos astronómicos utilizados y abordar
de manera más eficiente posibles problemas de disponibilidad del servicio de crossmatching.
Entre las prioridades de este servicio se encuentran la eficiencia y la escalabilidad, ya que se
maneja un gran volumen de datos que deben procesarse rápidamente, para que los clientes
del broker puedan acceder a esta información en tiempo real. La solución propuesta debe
tener la capacidad de procesamiento adecuada para manejar el flujo de alertas esperado. Se
espera que pueda manejar al menos 350 consultas por segundo para satisfacer las demandas
del sistema. Estas consultas están principalmente enfocadas en realizar búsquedas de tipo
“conesearch” con un radio de 1 arcosegundo. Sin embargo, también será necesario que la
solución pueda manejar consultas de 1 arcominuto.

Para lograr el objetivo general, se han establecido los siguientes objetivos espećıficos:

1. Investigar los métodos de indexación HEALPix, HTM y Q3C, además de las estructu-
ras de las tablas en Cassandra, para proponer modelos de tabla a utilizar. El objetivo
es determinar preliminarmente, en función de las definiciones de cada método de in-
dexación, cuáles serán los niveles de resolución óptimos de los ṕıxeles (tamaño de los
ṕıxeles, lo que determina su cantidad) para las consultas a realizar.

2. Comprender la estructura de CatWISE2020 y desarrollar funciones de preprocesamien-
to que faciliten la indexación utilizando los diferentes métodos y múltiples niveles de
resolución.

1http://cdsxmatch.u-strasbg.fr
2https://learn.astropy.org/tutorials/4-Coordinates-Crossmatch.html

2



3. Crear y poblar una tabla de muestra para realizar pruebas iniciales con un nivel de
resolución espećıfico.

4. Diseñar funciones para el pipeline del servicio que permitan el procesamiento completo
de consultas para el conjunto de muestra.

5. Habilitar los endpoints de la API.

6. Verificar el funcionamiento del pipeline utilizando el conjunto de muestra.

7. Crear y poblar múltiples tablas para cada técnica de indexación, y para diversos niveles
de resolución. Con esto, se llevará a cabo la misma consulta para cada técnica de
indexación y para los diferentes niveles de resolución, lo que permitirá determinar el
nivel óptimo para los radios a consultar, corroborando o refutando las predicciones
hechas en el primer paso.

8. Poblar completamente las tablas correspondientes a los niveles de resolución óptimos
para cada técnica de indexación.

9. Realizar pruebas de rendimiento del sistema para verificar que se alcance un mı́nimo
de 350 consultas por segundo, y pruebas de exactitud, mediante la comparación con
los resultados obtenidos al realizar consultas con los mismos parámetros en el siste-
ma externo CDS. Si es necesario, hacer ajustes para alcanzar el rendimiento mı́nimo
requerido.

10. Comparar y analizar los resultados obtenidos para las distintas técnicas de indexación,
contrastando con los resultados de ejecutar las mismas consultas en el servicio externo
CDS.

1.3. Estructura del documento

El presente documento se compone de 7 caṕıtulos, además de una tabla de contenidos e
ı́ndices para las tablas y figuras, con el propósito de facilitar la comprensión y el análisis de
los resultados obtenidos durante el desarrollo de esta memoria.

El caṕıtulo actual corresponde al Caṕıtulo 1, donde se presentaron los objetivos y la mo-
tivación para el estudio del área, proporcionando información preliminar para contextualizar
el problema.

El Caṕıtulo 2 ofrece detalles sobre los antecedentes, conceptos y tecnoloǵıas necesarios
para comprender las complejidades del problema y las particularidades de la solución desa-
rrollada a lo largo de este trabajo.

En el Caṕıtulo 3 se describen el diseño y el razonamiento detrás de las decisiones tomadas,
aśı como el pipeline generado en las funciones de la API programada como solución.

El Caṕıtulo 4 profundiza en el preprocesamiento de los datos requeridos para su uso en
la base de datos, incluyendo la metodoloǵıa para encontrar una estructura final de las tablas
utilizadas. Además, se presentan los resultados de las pruebas preliminares realizadas para
determinar la mejor estructura para las tablas en la versión final de la API.
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El Caṕıtulo 5 proporciona una explicación detallada de la implementación de la interfaz
de la API, abordando el formato de entrada para las consultas y el formato de salida que
devuelve. También se incluye una breve descripción de cómo realizar una llamada a la API
para obtener respuestas y una explicación breve acerca del pipeline realizado en la API para
procesar cada una de las consultas.

En el Caṕıtulo 6 se presentan los experimentos realizados, junto con una descripción de
los datos utilizados para llevarlos a cabo. Se incluyen figuras y tablas para comparar los
resultados obtenidos con la situación actual.

Por último, el Caṕıtulo 7 contiene las conclusiones derivadas de esta memoria. Se describen
los objetivos cumplidos, aśı como aquellos que no se lograron completamente. Además, se
sugieren posibles opciones para trabajos futuros basados en el desarrollo realizado en esta
memoria.
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Caṕıtulo 2

Estado del arte

En este caṕıtulo se presentan los temas relevantes para comprender el problema abordado,
aśı como la solución que se desarrollará a lo largo de este trabajo.

2.1. Catálogos astronómicos

Gracias a los avances tecnológicos, se dispone de una vasta cantidad de información acerca
de objetos astronómicos, recopilada por telescopios y satélites, y accesible en internet para
su análisis. Esta información se agrupa en listados conocidos como catálogos astronómicos,
que reúnen cuerpos celestes según caracteŕısticas comunes, tales como el medio de detección,
la morfoloǵıa, el tipo de objeto, entre otras1.

Muchos catálogos actuales proceden de encuestas o sondeos astronómicos, que mapean el
cielo completo o una región particular de este. En el pasado, dichos catálogos se centraban
en una gama espećıfica de longitud de onda (rayos X, ultravioleta, infrarrojo, luz visible,
etc.) para generar un catálogo de un tipo particular de objeto (estrellas, galaxias, cúmulos
de estrellas). Sin embargo, en la actualidad, se está desarrollando un enfoque más inclusivo,
que contempla el estudio de múltiples tipos de objetos y espectros de la luz.

En el contexto de este trabajo, resultan relevantes los sondeos Zwicky Transient Facility
(ZTF) y Legacy Survey of Space and Time (LSST), aśı como el catálogo CatWISE2020 [15].
ALeRCE [6], el sistema que procesa los flujos de alertas provenientes del ZTF, aspira a con-
vertirse en un broker que procese la información del LSST cuando este inicie sus operaciones.
Además, CatWISE es el catálogo que se utiliza para realizar el crossmatching durante la
implementación de este servicio.

Es relevante mencionar que estas herramientas y técnicas conforman parte del estado del
arte en la observación y estudio de los cuerpos celestes. La adopción de nuevas tecnoloǵıas y
la creciente capacidad de procesamiento y almacenamiento de datos han permitido avances
significativos en la astronomı́a, posibilitando, por ejemplo, la realización de sondeos de gran

1http://astro.vaporia.com/start/astronomicalcatalog.html
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alcance y la detección de eventos astronómicos transitorios. Esta combinación de avances
tecnológicos y nuevos enfoques en la recolección y análisis de datos está transformando la
comprensión del universo.

• CatWISE2020 es un catálogo que integra la información recabada por los telescopios
WISE y NEOWISE, pertenecientes a la Administración Nacional de Aeronáutica y el
Espacio de Estados Unidos (NASA). Estos telescopios realizaron un sondeo de objetos
en el espectro infrarrojo durante el peŕıodo comprendido entre los años 2009 y 2011.
Posteriormente, en 2013, ejecutaron un sondeo de objetos cercanos a la Tierra bajo el
nombre de NEOWISE (Near-Earth Objects). Este catálogo consolidado cuenta con un
total de 1,890,715,640 observaciones. [5]

• Zwicky Transient Facility (ZTF) es un proyecto de sondeo astronómico dedicado a la
observación de fenómenos astronómicos de corta duración, como novas, supernovas o
tránsitos de asteroides frente a estrellas. Se lleva a cabo mediante el uso de 16 cámaras
CCD (dispositivo de carga acoplada o charge-coupled device) en el telescopio Samuel
Oschin, situado en el Observatorio Palomar, en California, Estados Unidos. Desde su
inicio, ha proporcionado una gran cantidad de datos que ha contribuido al estudio de
estos fenómenos transitorios [2].

• Legacy Survey of Space and Time (LSST)2 es un proyecto de sondeo astronómico que
se realizará mediante el telescopio Vera C. Rubin, ubicado en el norte de Chile. Este
proyecto tiene como objetivo llevar a cabo un mapeo exhaustivo de la Vı́a Láctea y
detectar eventos astronómicos transitorios. Se estima que, en los 10 años de operación
del proyecto, será capaz de producir unos 500 petabytes de imágenes y datos del cielo.
Cuando esté completamente operativo, LSST representará un hito en la astronomı́a
moderna, proporcionando una cantidad sin precedentes de datos para el estudio del
universo [10].

2.2. Crossmatching

El procesamiento de información proveniente de los diversos sondeos astronómicos re-
quiere la identificación de un objeto dentro de uno o más catálogos, proceso conocido como
crossmatching. Este consiste en cruzar la información contenida en las listas según las coorde-
nadas del cuerpo celeste. El crossmatching permite a los astrónomos realizar un seguimiento
de los objetos, facilitando el análisis de las variaciones en sus caracteŕısticas a lo largo del
tiempo.

Para realizar el crossmatch se utilizan consultas de conesearch. Para realizar el conesearch
de manera más eficiente, se pueden utilizar ı́ndices espaciales, que son columnas de una
tabla que utilizan estructuras de datos con métodos de búsqueda eficientes. Dentro de los
ı́ndices espaciales, existen tres opciones de especial relevancia: HEALPix [8], Hierarchical
Triangular Mesh (HTM) [17] y Quadtree Cube (Q3C) [11]. Estos ı́ndices espaciales trabajan
con coordenadas esféricas, al igual que las coordenadas ecuatoriales utilizadas en astronomı́a.

2https://www.lsst.org/about
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Este sistema consiste en dos valores, la ascensión recta y la declinación, que son equivalentes
a las latitudes y longitudes geográficas.

Dos de estos ı́ndices, HTM y Q3C, comparten la caracteŕıstica de que las divisiones que
se realizan en la esfera no tienen áreas iguales, a diferencia del último, HEALPix.

Hierarchical Triangular Mesh es una descomposición de una esfera unitaria que comienza
desde un octaedro inscrito en su interior, definiendo áreas o ṕıxeles que representan coor-
denadas en el espacio. El proceso de descomposición recursiva consiste en dividir cada cara
triangular del poliedro en cuatro triángulos más pequeños. En esta malla triangular, ca-
da triángulo se conoce como trixel, y los triángulos que componen el octaedro original son
conocidos como trixel de nivel 0.

En la imagen izquierda de la figura 2.1 es posible ver el octaedro inicial correspondiente al
trixel de nivel 0. Cada una de las figuras siguientes corresponde a un nivel más profundo de
resolución, donde a través del patrón de recursividad descrito en la imagen de la derecha, se
alcanza una esfera más definida formada por una mayor cantidad de triángulos de pequeño
tamaño. El nivel 5 corresponde a 8192 triángulos.

Figura 2.1: Representación de descomposición de la esfera en HTM [17].

Por su parte, Q3C surge como una respuesta a problemas de rendimiento de HTM cuando
el nivel de los trixels es muy alto. Esta técnica divide la esfera inscribiendo un cubo en su
interior, creando un quadtree en las seis caras del cubo, lo que permite una descomposición
recursiva de la esfera. Esto se representa en la figura 2.2, donde se puede observar que el
esquema de división parte de un cubo inflado hasta alcanzar la forma de una esfera, luego
por cada cara se realiza una división trazando en sus centros ĺıneas paralelas a las aristas,
con lo que se alcanza la esfera de la izquierda. Luego con una nueva subdivisión se alcanza
la esfera de la derecha.

Por último, HEALPix (Hierarchical Equal Area isoLatitude Pixelisation of a 2-sphere)3

es una técnica que divide la esfera utilizando cuadriláteros curviĺıneos que se dividen recur-
sivamente en cuatro secciones, donde todas las secciones comparten un área igual. Las áreas
o ṕıxeles que genera son paralelos entre śı, ya que se distribuyen a lo largo de iso latitudes o
ĺıneas de latitud constante.

Para ejemplificar el funcionamiento de HEALPix, se presenta la figura 2.3. En la imagen

3https://healpix.jpl.nasa.gov/
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Figura 2.2: Representación de proyección en Q3C [11].

Figura 2.3: Representación de pixelización HEALPix [8].

de la derecha se presenta el patrón de subdivisión seguido por HEALPix, destacando en la
primera esfera en color gris claro el área correspondiente a uno de los 8 ṕıxeles base polares,
mientras que en color gris oscuro el área de uno de los 4 ṕıxeles base ecuatoriales. En el resto
de las esferas se representa la subdivisión recursiva. En la imagen de la izquierda se puede
observar una subdivisión de los ṕıxeles y el patrón de indexación de cada ṕıxel.

2.3. ALeRCE

Automatic Learning for the Rapid Classification of Events (ALeRCE) [6] es un broker
astronómico chileno que procesa y clasifica alertas astronómicas provenientes de telescopios
como ZTF y, en un futuro próximo, LSST. Un broker astronómico es una plataforma o servicio
que actúa como intermediario entre la información recopilada por telescopios, astrónomos e
investigadores, facilitando el acceso y análisis a datos astronómicos. Las alertas astronómicas4

refieren a cambios detectados en el cielo durante un sondeo, cuyo origen es astrof́ısico. Estas
alertas contienen información sobre lo que se detecta en la zona de alerta.

4https://zwickytransientfacility.github.io/ztf-avro-alert/schema.html
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El enfoque principal de ALeRCE radica en el estudio de objetos transitorios5, núcleos
galácticos activos y estrellas variables. También tiene un objetivo secundario que consiste en
la clasificación de objetos del Sistema Solar. Para alcanzar estos objetivos, ALeRCE emplea
un proceso que involucra la ingestión de datos en tiempo real, agregación, crossmatching,
clasificación mediante aprendizaje de máquinas y visualización de los flujos de alertas de
ZTF.

Debido al volumen de datos que ALeRCE procesa cada noche, aproximadamente 300 mil
alertas por noche del flujo público de ZTF, es imprescindible que todos los pasos que se
realizan en el pipeline para el análisis de la información sean eficientes. Esto implica que el
proceso de crossmatching debe ser capaz de procesar información rápidamente para mantener
la eficiencia general del sistema. La eficiencia en el manejo de estos enormes volúmenes de
datos es un desaf́ıo constante en la era de la “big data” en la astronomı́a.

ALeRCE emplea una secuencia de procedimientos que abarcan la captura de datos en
tiempo real, operaciones de consolidación, emparejamiento, clasificación mediante aprendiza-
je automático y visualización de los flujos de alertas de ZTF, cuyos distintos procesos pueden
observarse en la figura 2.4. Este se puede leer de manera más detallada en su sitio web6. El
presente trabajo se enfoca en generar una alternativa al proceso de crossmatching.

Figura 2.4: Diagrama del pipeline usado por ALeRCE Fuente: https://alerce.science/
alerce-pipeline/

2.4. CDS X-Match

Actualmente, ALeRCE utiliza un servicio externo para llevar a cabo el proceso de cross-
matching. Este servicio se conoce como CDS X-Match y depende del Strasbourg Astronomical
Data Center (CDS) [7], de donde derivan sus siglas. CDS X-Match permite a los usuarios

5https://astrobites.org/2022/10/30/guide-to-transient-astronomy/
6https://alerce.science/alerce-pipeline/
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realizar un crossmatch de catálogos astronómicos de manera eficiente, incluso para catálogos
que contienen miles de millones de objetos, o cargar su propio archivo de coordenadas7. Este
servicio se puede utilizar a través de su interfaz web o su API XMatch8.

Aunque la información detallada acerca de su algoritmo de crossmatching no está dispo-
nible en su documentación, se sabe que CDS X-Match incorpora ı́ndices de HEALPix como
alternativa a las áreas de búsqueda. Esta implementación permite una eficiente localización
y comparación de objetos astronómicos.

El uso de CDS X-Match como servicio de crossmatching presenta algunas limitaciones.
Estas incluyen la falta de control sobre la disponibilidad del servicio en caso de problemas
técnicos, la falta de control sobre los catálogos disponibles o su actualización, y una restricción
en el tiempo de ejecución de las operaciones. Estos problemas hacen que dependa en gran
medida de la estabilidad y rendimiento del servicio CDS X-Match, lo que puede tener impacto
en la eficiencia y la eficacia del análisis astronómico que realiza ALeRCE. Por lo tanto, es
vital explorar alternativas que permitan mantener la eficiencia del proceso de crossmatching
al tiempo que proporcionen un mayor control sobre los aspectos cŕıticos del mismo.

2.5. NoSQL

Las bases de datos NoSQL, también conocidas como bases de datos no relacionales, se
caracterizan por su esquema flexible, en contraposición a los esquemas fijos de las bases
de datos SQL. Este tipo de bases de datos pueden manejar grandes volúmenes de datos y
se representan de diversas formas, incluyendo bases de datos de gráficos, de clave-valor, de
documentos, entre otras.

Estas bases de datos están sujetas al Teorema CAP [12], también conocido como la con-
jetura de Brewer, que establece que un sistema distribuido no puede garantizar simultánea-
mente tres propiedades fundamentales:9

• Consistencia (Consistency): Se refiere a que cualquier lectura debe recibir la escritura
más reciente o arrojar un error.

• Disponibilidad (Availability): Garantiza que cualquier solicitud debe recibir una res-
puesta, sin errores, aunque no se asegura que contenga los datos más recientes.

• Tolerancia al particionado (Partition Tolerance): Implica la capacidad del sistema para
continuar operando correctamente incluso en caso de fallos en la red.

Otra ventaja clave de las bases de datos NoSQL sobre las SQL es la capacidad para
escalar horizontalmente. Esto significa que, si se agregan más computadoras al sistema, estas
compartirán la carga de procesamiento, mejorando aśı el rendimiento del sistema.

7http://cdsxmatch.u-strasbg.fr/xmatch/doc/table-upload.html
8http://cdsxmatch.u-strasbg.fr/xmatch/doc/
9https://www.ibm.com/topics/cap-theorem
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Finalmente, es importante mencionar que debido a la flexibilidad de los esquemas en
las bases de datos NoSQL, las operaciones que se pueden realizar con sus datos no pueden
alcanzar un nivel de complejidad alto, al contrario de lo que sucede con las operaciones
realizables en una base de datos SQL.

2.6. Apache Cassandra

Apache Cassandra es un sistema de gestión de bases de datos NoSQL distribuido, diseñado
para manejar grandes cantidades de datos a través de muchos servidores. Proporciona alta
disponibilidad con tolerancia a fallos, siendo ideal para aplicaciones que no pueden permitirse
tiempo de inactividad. Cassandra ofrece una robusta replicación de datos, lo que garantiza
que la información no se perderá si ocurre una falla [13].

Esta base de datos se desarrolló originalmente en Facebook para alimentar su función de
búsqueda de Inbox y luego fue liberada como un proyecto de código abierto. Cassandra es
ampliamente utilizada por una variedad de organizaciones que manejan grandes volúmenes
de datos, incluyendo GitHub, Netflix y Twitter.

El diseño de Cassandra se basa en la premisa de que las fallas pueden ocurrir en cualquier
momento y el sistema debe estar preparado para ello. Su modelo de datos ofrece la conve-
niencia de las columnas, las filas y las tablas de los RDBMS tradicionales, pero lo hace en
una forma que está diseñada para escalar horizontalmente, a través de muchos servidores, y
no tiene un único punto de falla.

En términos del Teorema CAP, Cassandra se enfoca en la disponibilidad y la tolerancia
al particionado, con una consistencia eventual. Esto significa que las lecturas podŕıan reflejar
una escritura anterior o más reciente, pero eventualmente se sincronizarán. Esto es adecuado
para muchas aplicaciones de la vida real donde un pequeño retraso es aceptable.

El modelo de datos de Cassandra es una tabla de hash particionada por la clave de fila,
con agrupamiento de filas ordenadas por la clave de columna.10 Las tablas pueden crearse
en tiempo de ejecución, y las filas y columnas se pueden agregar dinámicamente, lo que
proporciona mucha flexibilidad.11

Apache Cassandra ha demostrado ser una solución sólida y efectiva para administrar
grandes conjuntos de datos, con un rendimiento que escala linealmente, proporcionando la-
tencias predictivas a medida que se agregan más nodos al clúster. Como tal, se ha establecido
como una parte importante en el estado del arte de las bases de datos NoSQL.

10https://docs.datastax.com/en/dseplanning/docs/data-model.html
11https://www.datastax.com/blog/why-does-scalability-matter-and-how-does-cassandra-scale
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Caṕıtulo 3

Solución

En esta sección se proporciona una descripción general del problema que impulsa este
trabajo, aśı como una visión general de la solución propuesta y las tecnoloǵıas empleadas.

3.1. Descripción del problema actual

Se han identificado múltiples problemas al utilizar el servicio externo existente. Por un
lado, la disponibilidad inconsistente de CDS para realizar el crossmatching entre los objetos de
las observaciones y el catálogo resulta en una demora en el proceso de clasificación. Además,
la cantidad de peticiones que el broker realiza al servicio para llevar a cabo el crossmatch
es alta, lo que puede sobrecargar el servicio debido al gran volumen de solicitudes. Por
último, al tratarse de un servicio externo, el equipo de ALeRCE no tiene control sobre los
catálogos disponibles ni la capacidad de reiniciar el servicio en caso de problemas. Ante estas
problemáticas, se plantea la creación de un nuevo servicio en forma de API, que permita
realizar el crossmatching actualmente realizado en CDS, abordando de manera eficiente y
escalable estas dificultades al generar consultas de conesearch en diferentes catálogos.

3.2. Solución propuesta

La solución propuesta consiste en implementar una API que se pueda alojar en uno de los
servidores de ALeRCE. Esta API será responsable de recibir los datos de las alertas de ZTF y,
en el futuro, de LSST, y proporcionar resultados utilizables en el resto del flujo de trabajo de
ALeRCE. Además de la API principal que maneja las consultas, se desarrollará un conjunto
de funciones para el preprocesamiento de datos espećıficos del catálogo CatWISE2020, con el
objetivo de que estas funciones sean aplicables a otros catálogos. Dado que hay una variedad
de catálogos astronómicos y no existe un formato estándar para todos ellos, se requerirá
modificar el formato de otros catálogos para que sean compatibles con el de CatWISE2020,
de manera que puedan ser indexados correctamente. Por último, se creará el modelo de tablas
en Cassandra utilizando ı́ndices optimizados para cada algoritmo de indexación utilizado, y
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se cargarán los datos de CatWISE2020 en estas tablas. En el futuro, este proceso podrá
repetirse para generar nuevas tablas y cargar los datos de otros catálogos.

La solución propuesta se divide en dos etapas principales, las cuales son abordadas en
detalle en los próximos dos caṕıtulos:

En la primera etapa, se lleva a cabo el preprocesamiento de los datos, se analiza la es-
tructura de la tabla en la base de datos de Cassandra y se define una metodoloǵıa para
determinar los ı́ndices óptimos mediante la pixelización de las tablas utilizadas en la ver-
sión final desarrollada. Además, se presentan los resultados de experimentos preliminares
realizados utilizando una versión inicial del pipeline de la API.

La segunda etapa se centra en el desarrollo de la API y los endpoints correspondientes. Se
proporciona información detallada sobre las funciones desarrolladas para realizar consultas
de crossmatching en este nuevo servicio. Se explica cómo se implementa la lógica de búsqueda
y se describe el formato de entrada y salida de las consultas.

En resumen, la primera etapa se enfoca en el procesamiento y análisis de los datos, aśı
como en la determinación de los ı́ndices óptimos, mientras que la segunda etapa se centra en
la implementación de la API y la funcionalidad de consulta.

Durante el desarrollo de este trabajo, se emplean diversas herramientas que resultan fun-
damentales para alcanzar los objetivos propuestos. A continuación, se detallan las principales
herramientas utilizadas:

• Cassandra: Se utiliza la base de datos distribuida Cassandra debido a su capacidad
de manejar grandes volúmenes de datos y su alto rendimiento en entornos distribui-
dos. La elección de Cassandra permite almacenar y gestionar eficientemente los datos
astronómicos utilizados en el proceso de crossmatching.

• dsbulk : Se utiliza la herramienta dsbulk para cargar los datos a la base de datos de
Cassandra. Esta es una herramienta de ĺınea de comandos diseñada para facilitar la
carga masiva de datos en Cassandra de manera rápida y eficiente. Su uso permite
cargar los datos del catálogo CatWISE2020 en la base de datos de manera eficiente y
escalable.1

• FastAPI: Se utiliza el framework FastAPI para implementar la API. FastAPI es un
framework moderno y de alto rendimiento que permite crear servicios web de forma
rápida y sencilla. Proporciona una interfaz intuitiva para definir los endpoints de la
API, manejar las solicitudes y respuestas HTTP, y facilitar la interacción con la base
de datos.

• Docker: Se utiliza Docker para containerizar la API y facilitar su despliegue en el
servidor de ALeRCE. Docker permite empaquetar la aplicación junto con todas sus
dependencias en un contenedor, lo que garantiza la portabilidad y disponibilidad del
servicio en diferentes entornos.

• Python: Se utiliza el lenguaje de programación Python debido a su amplia gama de
bibliotecas y su facilidad para el procesamiento de datos. Python permite implementar

1https://docs.datastax.com/en/dsbulk/docs/reference/dsbulk-cmd.html
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de manera eficiente la lógica del sistema, realizar cálculos complejos y manipular los
datos necesarios para el funcionamiento de la API. Durante el desarrollo del trabajo,
se emplean las siguientes bibliotecas:

– Astropy: La biblioteca Astropy es una poderosa herramienta en Python utilizada
para el manejo y procesamiento de datos astronómicos. Proporciona una amplia
gama de funcionalidades para trabajar con unidades y sistemas de coordenadas as-
tronómicas, realizar cálculos relacionados con la astronomı́a, y manipular datos de
diferentes formatos comunes en la comunidad astronómica. Astropy simplificó las
tareas relacionadas con las coordenadas astronómicas utilizadas en este trabajo,
permitiendo la conversión entre diferentes sistemas de coordenadas, la manipula-
ción de coordenadas celestiales y la realización de cálculos precisos en el contexto
astronómico.2

– Healpy: La biblioteca Healpy3 fue utilizada para trabajar con los ı́ndices de
HEALPix en el contexto de la indexación astronómica. Healpy es una bibliote-
ca de Python que proporciona herramientas para trabajar con mapas esféricos y
realizar operaciones en los ı́ndices de pixelización de HEALPix. Estos ı́ndices son
ampliamente utilizados en la astronomı́a y permiten dividir una esfera en regiones
discretas para facilitar el análisis y la búsqueda espacial eficiente. Healpy facilita
el manejo de los ı́ndices de pixelización y las operaciones relacionadas, como la
asignación de objetos astronómicos a los ṕıxeles correspondientes.

– HTMpy: La biblioteca HTMpy4 se utiliza para trabajar con la malla triangular
jerárquica (HTM) en el contexto de la indexación espacial. HTMpy es una bibliote-
ca de Python que proporciona funcionalidades para realizar búsquedas y consultas
espaciales eficientes utilizando la malla triangular jerárquica. HTM es una estruc-
tura de datos utilizada en astronomı́a para dividir el espacio en pequeñas celdas
triangulares, lo que permite realizar búsquedas rápidas y eficientes basadas en la
ubicación espacial. HTMpy simplifica la implementación de consultas espaciales y
contribuyó a la eficiencia en el proceso de cross-matching.

– Cassandra Python Driver: Cassandra Python Driver5 se utiliza en este pro-
yecto como una herramienta fundamental para la conexión y consulta de la base
de datos Apache Cassandra. Con el fin de aprovechar las capacidades de alma-
cenamiento y procesamiento distribuido de Cassandra, se emplea esta biblioteca
que proporciona una interfaz de programación en Python. El Cassandra Python
Driver permite establecer conexiones eficientes con el clúster de Cassandra y eje-
cutar consultas de manera óptima, aprovechando caracteŕısticas como el equilibrio
automático de carga y la replicación de datos. Con esta poderosa herramienta, se
logra una integración fluida entre el análisis de datos en Python y el almacena-
miento y recuperación de información en Apache Cassandra.

– Requests6: La biblioteca Requests se utiliza para realizar experimentos y prue-
bas durante el desarrollo de la solución. Requests es una biblioteca de Python

2https://docs.astropy.org/en/stable/index.html
3https://healpy.readthedocs.io/en/latest/
4https://hmpty.readthedocs.io/en/master/
5https://docs.datastax.com/en/developer/python-driver/index.html
6https://requests.readthedocs.io/en/latest/
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que permite enviar solicitudes HTTP de manera sencilla y eficiente. Proporciona
una interfaz amigable para realizar solicitudes GET, POST y otras operaciones
comunes en servicios web. En este caso, se utilizó para interactuar con servicios
externos y realizar solicitudes de datos necesarios para los experimentos.

– Uvicorn: Uvicorn7 es un servidor web de alto rendimiento utilizado para servir
aplicaciones web desarrolladas en Python. Este servidor se basa en la biblioteca
de red ASGI8 (Asynchronous Server Gateway Interface), que permite la imple-
mentación de aplicaciones web aśıncronas y escalables. Uvicorn se utiliza en este
trabajo para desplegar y gestionar la API desarrollada con FastAPI. Proporciona
una configuración sencilla y eficiente para manejar las solicitudes HTTP entrantes
y garantizar una comunicación rápida y segura entre el cliente y el servidor.

– Pandas: La biblioteca Pandas9 se utiliza para el procesamiento y manipulación
de datos tabulares. Esta herramienta permite realizar operaciones de limpieza,
filtrado y transformación de los datos de los catálogos astronómicos, preparándolos
para su indexación y consulta.

– Numpy: Se emplea la biblioteca NumPy10 para el procesamiento numérico y el
cálculo eficiente de operaciones matemáticas. NumPy resulta fundamental para
realizar cálculos complejos en el proceso de indexación y para optimizar el rendi-
miento de las consultas de crossmatching.

Estas herramientas proporcionan la base tecnológica necesaria para implementar la solu-
ción propuesta, permitiendo el procesamiento eficiente de los datos, la gestión de la base de
datos y la disponibilización de la API en el servidor de ALeRCE. Su integración y correcto
uso resultan cruciales para lograr los objetivos planteados en este trabajo.

Inicialmente se planteó trabajar tres técnicas de proyección distintas, las cuáles inclúıan
la técnica de proyección de coordenadas astronómicas Q3C. Sin embargo, no existe disponible
una implementación en Python que permita realizar consultas de ṕıxeles correspondientes
a un área espećıfica utilizando un punto y radio, sin cambiar la base de datos a utilizar
por una SQL. La alternativa más cercana fue QLSC11, que utiliza SQLite. Se asume que
el rendimiento de una base de datos SQL debiese ser inferior al esperado para una base de
datos NoSQL, dada la naturaleza y cantidad de los datos utilizados, por lo que utilizar esta
implementación quedaŕıa descartado. La última opción seŕıa reimplementar las funciones de
Q3C, las cuáles fueron originalmente escritas en C. Sin embargo, esto requeriŕıa más tiempo
del que se dispone, y por tanto, se desechó la opción de utilizar Q3C como una técnica de
proyección durante este trabajo .

Para cerrar el caṕıtulo se describirá a un alto nivel el proceso planteado por la API a
desarrollar que resuelve una consulta de crossmatch.

Para comenzar es esencial identificar cuáles son las entradas para un crossmatch. Es-
tas corresponden a un conjunto de coordenadas y un radio. Las coordenadas utilizadas se

7https://www.uvicorn.org
8https://asgi.readthedocs.io/en/latest/specs/main.html
9https://pandas.pydata.org/docs/

10https://numpy.org/doc/
11https://qlsc.readthedocs.io/en/latest/index.html
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representan en una esfera unitaria. Por cada coordenada se debe generar un área circular
correspondiente al área entre el punto correspondiente a la coordenada y el radio. Lo que
interesa de esta área es encontrar todos los objetos del catálogo que se encuentren en esta
área.

Para lograr encontrar rápidamente los objetos dentro de un área se utilizan las técnicas
de pixelización, en este caso HEALPix y HTM. Con estas, es posible asignar a cada objeto
del catálogo un ı́ndice, el cual corresponde a un número de un ṕıxel que describe un área
espećıfica. Estos ṕıxeles dependen de un valor de resolución, donde mientras más resolución
hay, más pequeños son los ṕıxeles, lo que permite describir una zona de forma más precisa,
y por tanto hay más ṕıxeles.

Ambas técnicas de pixelización tienen implementados métodos que permiten, de acuerdo
con un área y nivel de resolución, encontrar el conjunto de todos los ṕıxeles que cubren el
área. Con esto es posible realizar consultas a la base de datos de acuerdo con estos ṕıxeles
para obtener los objetos incluidos en estos ṕıxeles y que están incluidos en el área de consulta.

Sin embargo, el tamaño de los ṕıxeles puede ser más grande que el área de interés, y
en algunos casos se incluiŕıan objetos cuya distancia a la coordenada de match sea mucho
mayor al radio, por lo que es necesario realizar un proceso de filtrado, donde se calculan las
distancias de los objetos resultantes de las queries a la base de datos y se mantienen solo
aquellos cuya distancia sea menor al radio de búsqueda usado.

A los objetos resultantes del filtrado se les agrega a la información proveniente de la base
de datos tres columnas, correspondientes a las dos componentes de la coordenada con la
que matchearon, y la distancia a estas. Finalmente, esto se devuelve de acuerdo con algún
formato indicado por la consulta de crossmatch.

3.3. Trabajos previos

Se ha realizado previamente un trabajo por Alejandra Alarcón en su memoria titulada
“Servicio de Crossmatching de Objetos Astronómicos” [1], donde desarrolló una API para
abordar la misma problemática utilizando MongoDB como sistema de base de datos y los
ı́ndices geoespaciales de MongoDB para mejorar la eficiencia en las consultas geográficas.

En comparación con los resultados de CDS, la API desarrollada en MongoDB presenta un
pequeño porcentaje de diferencia, aproximadamente del 1%, que se encuentra principalmente
en los bordes de las consultas. Esta discrepancia puede resolverse ampliando los radios de
las consultas para incluir los objetos en los bordes. Además, en pruebas de velocidad de
respuesta, esta API resultó más eficiente que CDS para muestras de datos más pequeñas con
radios menores a 8 arcosegundos.

Sin embargo, se plantea la pregunta de por qué es necesario investigar otro sistema de base
de datos y metodoloǵıas de indexación. Una de las razones radica en resolver las diferencias
en los resultados, ya que, aunque sean de aproximadamente el 1%, podŕıan tener impactos
imprevistos. Asimismo, es crucial explorar alternativas que optimicen los tiempos de respuesta
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para lograr el mejor sistema posible. Por último, la API desarrollada por Alejandra no abordó
radios de 1 arcominuto, lo cual representa una necesidad a trabajar dadas las necesidades
de ALeRCE. Siguiendo la tendencia de los resultados de esta API, los tiempos alcanzaŕıan
valores sobre los 450 segundos para 50,000 puntos e incluso ser mucho más elevados.
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Caṕıtulo 4

Preprocesamiento

En este caṕıtulo, se presenta con mayor detalle la primera etapa del trabajo, que se
enfoca en el preprocesamiento de los datos del catálogo utilizado y en la construcción de la
base de datos correspondiente. Además, se describen las pruebas preliminares realizadas con
una versión inicial de la API desarrollada a partir de los detalles expuestos en el caṕıtulo
siguiente. El objetivo principal de esta etapa es realizar el adecuado procesamiento de los
datos, incluyendo la conversión del formato .tbl a .csv, para que puedan ser insertados en la
base de datos mediante el uso de dsbulk.

En primer lugar, se proporciona una descripción detallada del catálogo utilizado, CatWI-
SE2020, y se explica el análisis realizado para decidir la estructura final de la tabla de la base
de datos. También se detalla el proceso llevado a cabo para preparar los datos y se describe
el método utilizado para realizar la conversión del formato .tbl a .csv, que es necesario para
la carga de los datos en la base de datos mediante dsbulk. Asimismo, se presentan los expe-
rimentos realizados y sus resultados, lo cual es fundamental para evaluar el éxito del proceso
de preprocesamiento de los datos.

En resumen, este caṕıtulo se centra en la descripción de la primera etapa del trabajo,
que abarca el preprocesamiento de los datos del catálogo, la construcción de la base de datos
y las pruebas preliminares. El objetivo principal es lograr el adecuado procesamiento de los
datos y la preparación de estos en formato csv para su carga en la base de datos utilizando
dsbulk.

4.1. Catálogo CatWISE2020

CatWISE2020 es un catálogo completo del cielo que recopila datos de WISE y NEOWISE
en las longitudes de onda de 3.4 µm y 4.6 µm. Esta versión del catálogo cuenta con dos años
adicionales de objetos observados en comparación con la versión preliminar que abarca el
peŕıodo de 2010 a 2016. En total, CatWISE2020 contiene 2.232.515.025 objetos, que incluyen
tanto los del catálogo principal como los rechazados. La diferencia entre ellos radica en las
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condiciones que deben cumplir.1

Para ser considerado en el catálogo principal, un objeto debe cumplir las siguientes con-
diciones2:

• Debe ser “primario” y estar ubicado en la sección de la grilla donde la fuente está más
alejada de los bordes.

• Debe tener una relación señal/ruido (SNR, por sus siglas en inglés) igual o mayor a 5
para W3 (longitud de onda de 3.4 µm), sin artefactos identificados (un valor de 0 para
“ab flags” en la columna 1784 correspondiente a W1).

En caso de no cumplir estas condiciones, un objeto puede ser incluido si cumple lo si-
guiente:

• Tiene una relación señal/ruido (SNR) igual o mayor a 5 para W2 (longitud de onda de
4.6 µm), sin artefactos identificados (un valor de 0 para “ab flags” en la columna 178
correspondiente a W2).

El conjunto de datos original se divide en 36.481 archivos. La mitad de estos archivos per-
tenecen al catálogo principal, denominado “catalog”, que contiene 187 columnas, mientras
que la otra mitad corresponde a archivos rechazados, conocidos también como “rejected”,
que tienen 188 columnas, donde en promedio cada archivo contiene la información de 80.000
fuentes. Cada archivo tiene el formato tbl.gz, que es un archivo ASCII comprimido con for-
mato de tabla. Para este trabajo, se seleccionaron exclusivamente los archivos del conjunto
“catalog” de CatWISE2020. Este conjunto representa un total de 1.890.715.640 objetos ob-
servados y registrados por NEOWISE y WISE. Estos objetos cumplen con los criterios y
condiciones previamente establecidos, lo que garantiza la integridad y calidad de los datos
utilizados en el estudio.

Inicialmente, se realizó un análisis del formato de las tablas para poder convertirlo en una
estructura de datos manejable. Para lograr esto, se desarrolló un programa en Python que
leyera cada ĺınea de un archivo, separando los datos de cada fila de la tabla y almacenándolos
en un arreglo de strings.

Una vez procesada cada fila de un archivo, se construyó un Dataframe a partir de los
arreglos, lo que permitió transformar los archivos .tbl en .csv. Estos archivos .csv fueron
posteriormente insertados en la base de datos de Apache Cassandra.

Para llevar a cabo esta inserción eficientemente, se utilizó la herramienta dsbulk. Dsbulk
es una herramienta de carga de datos masiva que facilita la inserción de grandes volúmenes
de datos en una tabla de Cassandra desde archivos csv. Esta herramienta permite un proceso
rápido y eficiente, optimizando la inserción de datos en la base de datos.

1https://portal.nersc.gov/project/cosmo/data/CatWISE/PrelimREADME.txt
2https://portal.nersc.gov/project/cosmo/data/CatWISE/2020README.txt
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Dentro de los primeros experimentos realizados, se encontraron un par de inconsistencias
con respecto a los resultados obtenidos al realizar consultas utilizando el servicio generado
en este trabajo y al servicio externo CDS bajo los mismos parámetros, de los cuales una de
estas derivaŕıa en añadir un paso extra dentro de la fase de preprocesamiento, dado que los
resultados entregados por el servicio propio bajo el método de indexación HEALPix entregaba
una menor cantidad de objetos en el área cercana a los bordes de las consultas.

Para comprender mejor estos resultados, es importante entender el concepto de “tiles” en
CatWISE2020. En este contexto, un “tile” se refiere a una región espećıfica del cielo que ha
sido dividida y asignada a una sección del catálogo. Estas divisiones se realizan en función de
las coordenadas de ascensión recta (RA) observadas en un determinado peŕıodo de tiempo.

Para facilitar el manejo y análisis de los datos, CatWISE2020 divide una imagen completa
del cielo en múltiples “azulejos” o “tiles”, similar a un mosaico. Cada uno de estos “tiles”
representa una sección más pequeña y manejable del cielo.

Cada “tile” está identificado por un código alfanumérico único, como “0000m016” mencio-
nado anteriormente. Esta identificación codifica la ubicación espećıfica del “tile”en el cielo.
La información sobre los desplazamientos y correcciones para cada “tile” se registra en la
tabla mencionada anteriormente, llamada “CatWISE2020 Table1 20201012.tbl”.

En el caso de CatWISE2020, se descubrió que los resultados de las consultas variaban
entre el servicio generado y el servicio externo CDS. Esto se debió en parte a que los “tiles”
en CatWISE2020 teńıan pequeñas desviaciones astrométricas. Estas desviaciones se deben a
que los “epoch coadds” utilizados en el pipeline preliminar de CatWISE incluyen un ajuste
al sistema de coordenadas mundial para los “epoch” de AllWISE, mientras que los “epoch
coadds” utilizados en CatWISE2020 no incluyeron este ajuste.

Los desplazamientos astrométricos medianos para la posición y el movimiento propio de
cada “tile” se proporcionan en la tabla mencionada. Estos desplazamientos deben aplicarse
a los valores del catálogo para corregir las desviaciones. Por ejemplo, se menciona un objeto
llamado “0000m016 b0-001851” medido en el “tile” 0000m016 en el catálogo CatWISE2020.
Los valores corregidos se obtienen sumando las correcciones sistemáticas correspondientes a
ese “tile” a los valores del catálogo.

En resumen, las inconsistencias encontradas durante los experimentos se relacionan con
las desviaciones astrométricas presentes en los “tiles” de CatWISE2020. Estas desviaciones
se corrigieron mediante la aplicación de las correcciones proporcionadas en la tabla corres-
pondiente a cada “tile”. Esto asegura la integridad y calidad de los datos utilizados en el
estudio.

Se solicitó la opinión de los astrónomos del equipo de ALeRCE para determinar las
columnas más relevantes que se incluiŕıan en el conjunto de datos. Este proceso permitió
reducir el número de columnas de 186 a 20, seleccionando cuidadosamente aquellas que son
más significativas para el trabajo en cuestión.

Las columnas de las tablas del catálogo a utilizar corresponden a las presentadas en la
tabla 4.1, cuyas descripciones fueron extráıdas de documentación del catálogo3 :

3https://portal.nersc.gov/project/cosmo/data/CatWISE/2020cwcat.sis20200318.txt
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Tabla 4.1: Nombres y descripciones de las columnas de CatWISE2020 utilizadas en la API.

Nombre de columna Descripción de columna
source id tile name + código de procesamiento + ı́ndice wphot

ra ascensión recta (frame ICRS)
dec declinación (frame ICRS)
sigra incerteza de ra
sigdec incerteza de dec

source name designación hexasegimal del objeto
w1mag magnitud de apertura estándar con corrección, banda 1
w1sigm incertidumbre de la magnitud de apertura estándar, banda 1
w2mag magnitud de apertura estándar con corrección, banda 2
w2sigm incertidumbre de la magnitud de apertura estándar, banda 2
w1flg flag de apertura instrumental estándar, banda 1
w2flg flag de apertura instrumental estándar, banda 2
w1k ı́ndice de variabilidad de Stetson, banda 1[16]
w2k ı́ndice de variabilidad de Stetson, banda 2[16]

w1mlq -ln(1 - P(chi2)), banda 1
w2mlq -ln(1 - P(chi2)), banda 2
PMRA movimiento propio en ra

sigPMRA incerteza de PMRA
PMDec movimiento propio en dec

sigPMDec incerteza de PMDec

El proceso de generación del preprocesamiento desde archivos .tbl a .csv y su posterior
inserción en la base de datos en Cassandra consta de varios pasos. En primer lugar, se utiliza
un código de Python que hace uso de multiprocessing para procesar en paralelo múltiples
archivos .tbl. Este código lee ĺınea por ĺınea los archivos, descartando el encabezado, y utili-
zando un archivo generado a partir de la descripción del archivo de CatWISE Catalog Output
Table (Rev. 2.2, Mar. 18, 2020)4 y otros recursos relacionados. Con esta información, se se-
leccionan las 20 columnas de interés y se genera un dataframe de Pandas que contiene todos
los objetos de cada archivo .tbl, junto con la información correspondiente a esas columnas.
Luego, se guarda este dataframe en un archivo .csv con el mismo nombre que el archivo .tbl,
pero con la extensión cambiada.

A continuación, se utiliza otro código de Python también basado en multiprocessing para
corregir en paralelo múltiples archivos .csv. Este código lee cada archivo .csv como un datafra-
me de Pandas y, tomando como referencia el archivo de CatWISE2020 Table1 20201012.tbl4,
realiza correcciones matemáticas en la información de las columnas ra, dec, pmra y pmdec,
según corresponda al tile correspondiente de acuerdo con lo descrito por Marocco et al. [14].
Los resultados se guardan en un nuevo dataframe de Pandas, y se añade una modificación al
nombre del archivo para identificar claramente los archivos corregidos.

Finalmente, dependiendo del método de indexación utilizado, se utiliza otro código de
Python que trabaja en paralelo por cada archivo utilizando multiprocessing. Este código

4https://irsa.ipac.caltech.edu/data/WISE/CatWISE/gator docs/CatWISE2020 Table1 20201012.tbl
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lee cada archivo .csv corregido, extrae los valores de ra y dec, y calcula el ṕıxel o ṕıxeles
correspondiente al nivel o niveles de resolución deseados. Estos valores se guardan en nuevas
columnas del dataframe (una columna por nivel de resolución), que identifican claramente a
qué nivel de resolución corresponden. Estos últimos archivos .csv generados son los que se
pueden insertar en la base de datos en Cassandra.

4.2. Base de datos

Teniendo en cuenta la gran cantidad de objetos contenidos en el catálogo, se optó por uti-
lizar Apache Cassandra, un sistema de base de datos distribuida, para manejar eficientemente
estos volúmenes de datos sin comprometer la estabilidad del sistema.

Para realizar consultas a la base de datos y obtener información de manera eficiente, se
utilizó el Cassandra Python Driver. Esta biblioteca proporciona una interfaz de programación
sencilla y flexible para interactuar con Apache Cassandra desde aplicaciones Python.

El Cassandra Python Driver5 permite establecer una conexión con el clúster de Cassandra
y ejecutar consultas de manera eficiente. Ofrece caracteŕısticas como el equilibrio automático
de carga, la tolerancia a fallos y la replicación de datos, lo que garantiza un rendimiento
óptimo y una alta disponibilidad en entornos distribuidos.

Esta libreŕıa proporciona métodos para enviar consultas a la base de datos y recuperar
los resultados de manera programática. Permite ejecutar consultas de lectura y escritura, aśı
como realizar operaciones avanzadas como agregaciones y consultas preparadas.

En conjunto, el uso de Apache Cassandra como sistema de base de datos distribuida,
el formato CSV para el procesamiento y almacenamiento de datos, y el Cassandra Python
Driver para realizar consultas y obtener resultados eficientemente, permitieron desarrollar un
sistema robusto y escalable para este trabajo.

Finalmente, los datos almacenados en Apache Cassandra se pueden consultar y anali-
zar fácilmente utilizando la combinación del Cassandra Python Driver y otras herramientas
de análisis de datos en Python, lo que brinda flexibilidad y potencia para el análisis y la
extracción de información relevante de los datos almacenados.

4.2.1. Estructura básica de las tablas

En Apache Cassandra, las tablas se organizan en una estructura distribuida que permite el
almacenamiento y acceso eficiente a grandes volúmenes de datos. A continuación, se describen
los componentes clave de la estructura de las tablas en Cassandra:

• Partition: Una partición es la unidad básica de almacenamiento y distribución en Cas-
sandra. Representa un conjunto lógico de filas de datos y se identifica mediante una

5https://docs.datastax.com/en/developer/python-driver/3.28/api/cassandra/
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clave de partición. Cada partición se almacena en un nodo del clúster.

• Partition Key: La clave de partición es un valor único que se utiliza para determinar
la ubicación f́ısica de una partición en el clúster. Define cómo se distribuyen los datos
en los nodos del clúster. La clave de partición puede estar compuesta por uno o más
campos de la tabla y se define en la declaración de la tabla.

• Cluster Key: En combinación con la clave de partición, la clave de agrupación se utiliza
para ordenar las filas dentro de una partición. La clave de agrupación está formada por
uno o más campos de la tabla y se utiliza para ordenar las filas dentro de una partición.
Las filas dentro de una partición se almacenan en orden ascendente o descendente
basado en los valores de la clave de agrupación.

• Primary Key: La clave primaria de una tabla en Cassandra está compuesta por la clave
de partición y la clave de agrupación. Define de manera única cada fila dentro de una
tabla y se utiliza para la distribución y ordenación de los datos. La clave primaria puede
ser simple, con solo la clave de partición, o compuesta, con la clave de partición y uno
o más campos de la clave de agrupación.

La estructura de las tablas en Cassandra es flexible y permite un modelado de datos
denormalizado para optimizar las consultas y distribuir los datos de manera eficiente en
el clúster. Al diseñar las tablas en Cassandra, es importante considerar la forma en que
se accederá y consultará la información para determinar la clave de partición, la clave de
agrupación y la estructura de la clave primaria que mejor se adapten a los patrones de acceso
y consultas previstos. Esto permitirá aprovechar al máximo las capacidades de escalabilidad
y rendimiento de Apache Cassandra6.

Teniendo esto en cuenta, las tablas utilizadas para el crossmatching deben contener en
su estructura las 20 columnas del catálogo descritas en la tabla 4.1, donde 19 de estas se
consideran columnas regulares o no clave. Estas columnas almacenan los datos que se desean
conservar en la tabla y recuperar a través de las consultas o queries. Las consultas utilizan
las claves primarias (clave de partición y la clave de agrupación) para organizar y recuperar
estos datos de manera eficiente. Una excepción a esta regla es la columna “source id”, que es
única para cada objeto del catálogo y forma parte de la clave primaria, espećıficamente, de la
clave de agrupación en las tablas. El componente restante de la clave primaria corresponde
a la clave de partición, que en este caso, siempre corresponderá al ı́ndice de un ṕıxel de los
objetos.

Para ilustrar esto, se tiene como ejemplo una tabla utilizada para la pixelización me-
diante HEALPix. Los mapas de HEALPix tienen un parámetro llamado nside, que define la
resolución de la pixelización esférica y proporciona un valor cuantificable. Este parámetro es
un número entero relacionado con el número total de ṕıxeles utilizados para cubrir toda la
esfera. El número total de ṕıxeles en un mapa HEALPix es igual a 12 × nside2. Un nside
mayor resulta en una resolución más alta, con una mayor cantidad de ṕıxeles más pequeños
cubriendo la esfera. Por ejemplo, un nside de 1 produciŕıa una esfera cubierta con 12 ṕıxeles,
mientras que un nside de 2 produciŕıa 48 ṕıxeles, y aśı sucesivamente [9].

6https://www.datastax.com/blog/advanced-data-modeling-on-apache-cassandra
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Aśı, nside controla la escala de los ṕıxeles y, por ende, el nivel de detalle que se puede
representar en el mapa del cielo.

Si, por ejemplo, se trabaja con una tabla para nside = 10, se tienen 19 columnas regulares
y una clave de partición nside10, que se usa para determinar en qué nodo de datos se almacena
una fila. Las filas con la misma clave de partición se almacenan en el mismo nodo. En este caso,
todas las filas que tienen el mismo valor para nside10 se almacenan juntas. Aunque nside10
no necesita ser único en la tabla, su propósito es dividir los datos en grupos manejables que
se pueden distribuir a través del clúster de Cassandra.

La clave de clustering es source id y se utiliza para ordenar y organizar los datos dentro
de una partición. Es decir, las filas con la misma clave de partición (nside10 en este caso)
se ordenarán según source id. Aunque source id no necesita ser único en toda la tabla, śı
debe ser único dentro de cada partición nside10, lo cual siempre se cumplirá, ya que en
CatWISE2020, source id es un valor único por objeto.

Un desaf́ıo con este tipo de estructura de tabla es que requerirá tener una tabla por
cada nivel de nside a utilizar, lo cual implica un mayor uso de espacio de disco que si se
pudiera almacenar todos los ı́ndices nsides dentro de una misma tabla. Esto se debe a que
CatWISE2020 tiene casi 2 mil millones de objetos catalogados, donde cada uno contará con
20 columnas de datos. Se podŕıan considerar dos opciones para resolver este problema, pero
una de ellas se descarta inmediatamente ya que, aunque resolveŕıa el problema del consumo
de memoria, anulaŕıa toda la velocidad que se obtiene al usar Cassandra como base de datos.

La opción descartada involucraŕıa generar dos tablas. Una de ellas tendŕıa como columnas
regulares las 19 columnas que se mencionaron anteriormente, y una clave primaria formada
por un entero único para cada objeto del catálogo como clave de partición y source id como
clave de agrupación.

La segunda tabla seŕıa un poco más compleja, con una columna no clave que contiene
un entero, el mismo identificador único para cada objeto presente en la primera tabla. Para
la clave, se tendŕıa que definir un rango de nsides a utilizar, y se tendŕıa una estructura
pseudo-jerárquica. Por ejemplo, si el rango se define entre nside = 10 y nside = 18, se tendŕıa
una clave de partición dada por nside 10, y una clave de agrupación compuesta por nside
desde 11 hasta 18, y source id para garantizar la unicidad de cada objeto.

La idea detrás de estas tablas es lograr una separación de los datos que seŕıan comunes a
las diferentes tablas que existiŕıan bajo el primer esquema descrito, y extraerlos de acuerdo
con cada objeto buscándolos con su valor de nside. Las funciones de mapeo de HEALPix
permiten conocer los valores de los ṕıxeles que se encuentran dentro de un cono para un nivel
de nside definido, por lo que la segunda tabla permitiŕıa conocer el identificador único de
cada objeto, para luego, con la primera, extraer sus datos.

Existen dos problemas con estos enfoques. El primero, que aunque añade complejidad,
no hace inviable la estructura de la segunda tabla, es que de acuerdo con los requisitos de
Cassandra, para consultar los nside se tendŕıa que consultar todos los nsides hasta llegar al
nside de interés, dado que se tendŕıa que tener los distintos nside como claves de agrupación
para aprovechar las ventajas de utilizarlos como claves. Por ejemplo, si se quiere consultar
por objetos usando nside 13, será necesario consultar por los ı́ndices de ṕıxeles que describan
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el área del cono en nside 10, en nside 11, en nside 12 y finalmente en nside 13, y aśı sucesi-
vamente, lo que ralentizará las consultas, ya que seŕıa necesario calcular los ı́ndices para más
niveles de nsides.

El segundo problema corresponde a la necesidad de realizar dos consultas a las bases de
datos para emular las funcionalidades de una consulta con “JOIN ”, dado que esta cláusula no
está implementada dentro del lenguaje de queries CQL de Cassandra. Realizar dos consultas
a la base de datos aumentaŕıa de manera considerable la cantidad de tiempo necesario para
procesar las consultas de crossmatch, en especial en los casos que exista un alto número de
objetos resultantes.

Aunque es posible eludir la necesidad de realizar una consulta jerárquica a nivel de nside
a través de generar una tabla donde se indexe únicamente un nivel de nside, persiste el
problema fundamental del uso de espacio de disco. Por lo tanto, no será totalmente factible
minimizar el uso de espacio y el tiempo requerido para las consultas.

Una estrategia viable podŕıa ser la reducción del número de nsides en uso. Es evidente que
una tabla para nside = 1 no aportaŕıa utilidad significativa, dado que el enfoque de ALeRCE
se concentra en búsquedas con un radio de 1 arcosegundo principalmente, y ocasionalmente
en consultas de un radio de un arcominuto. Un nside 1 implicaŕıa la presencia de 12 ṕıxeles,
cada uno cubriendo un cono sustancialmente mayor que el requerido, lo cual no resultaŕıa
beneficioso. En consecuencia, seŕıa factible limitar los valores de nside a un rango que cubra
los radios especificados. Sin embargo, esto suscita la interrogante de cuáles seŕıan los valores
de nside óptimos para consultas en estos radios.

Este último punto motiva una subsección posterior en este mismo caṕıtulo, en la que se
llevaron a cabo experimentos para abordar precisamente esta cuestión. Además, se realizó
una comparación de los tiempos de consulta al emplear una tabla por nside, para determinar
los tiempos de procesar por completo consultas de crossmatch con distintos radios, analizar
cómo evolucionan los tiempos al aumentar el radio y responder la interrogante de si es
necesario realizar una estructura jerárquica para optimizar tanto tiempos como utilización
de disco. Aunque podŕıa parecer excesiva la preocupación por el espacio, se debe tener en
cuenta que este es un solo catálogo, y existen cientos de catálogos astronómicos. Según la
evolución de las necesidades de ALeRCE, puede ser necesario indexar más catálogos en el
futuro, lo que incrementará aún más el consumo de memoria f́ısica, a un nivel que podŕıa
volverse insostenible.

4.2.2. Inserción de datos

Para la inserción de datos, como se mencionó anteriormente, se utiliza dsbulk, una he-
rramienta integral de carga masiva de datos para Apache Cassandra, alojada dentro de un
contenedor de Linux en el servidor de ALeRCE operado por Docker. La principal funcionali-
dad de dsbulk es facilitar la inserción eficiente de altos volúmenes de datos, provenientes de
archivos CSV u otros formatos compatibles, en las tablas de Cassandra. Esta herramienta ha
sido diseñada para operaciones de carga y descarga de datos de manera rápida y eficiente en
un clúster de Cassandra, permitiendo inserciones, actualizaciones y eliminaciones masivas de
datos en paralelo, aprovechando al máximo los recursos del clúster.
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La introducción de datos mediante dsbulk se desarrolla en múltiples fases. En el primer
paso, se verifica que el archivo CSV esté adecuadamente formateado y estructurado, siguiendo
las directrices del esquema de la tabla de Cassandra donde se proyecta introducir la infor-
mación. Seguidamente, se genera un archivo de configuración que detalla los aspectos de la
conexión al clúster de Cassandra, la localización y formato del archivo CSV (que, en este
contexto, se almacenan junto con la instalación de dsbulk en el sistema de archivos de Linux
operado por Docker en el servidor), aśı como cualquier otra opción de configuración perti-
nente. Tras la adecuada preparación de la configuración, se inicia el procedimiento de carga,
ejecutando el comando dsbulk en la ĺınea de comandos junto con el archivo de configuración.7

Durante el procedimiento de carga, dsbulk proporciona información en tiempo real sobre
el progreso de la operación, como el número de filas procesadas y el tiempo transcurrido.
Esta función permite el monitoreo y seguimiento del proceso para garantizar su correcta
finalización.

Con la utilización de dsbulk, se aprovecha su capacidad de procesamiento masivo y para-
lelo para cargar grandes cantidades de datos de manera eficiente en las tablas de Cassandra.
Este recurso representa una herramienta poderosa y escalable para la gestión de datos en
clústeres de Cassandra.

4.3. Experimentos preliminares y resultados

El objetivo de estos experimentos preliminares es identificar el nivel de tamaño óptimo de
los ṕıxeles para optimizar la rapidez del proceso de crossmatch. Se anticipa que los óptimos
estarán vinculados al radio utilizado en las consultas, por lo que puede ser necesario indexar
múltiples niveles de profundidad para cada metodoloǵıa aplicada. Esto podŕıa llevar a un
consumo significativo de memoria si se utilizan múltiples catálogos, sugiriendo la necesidad
de examinar el uso de tablas con niveles de resolución jerárquicos.

Se resalta la necesidad de comparar diferentes niveles de resolución o tamaño de ṕıxeles
(referidos en adelante como nside para HEALPix y htm depth para Hierarchical Triangular
Mesh). Esto se debe a que, durante las consultas a la base de datos, se manejarán los ṕıxeles
que describen el espacio completo entre una coordenada de entrada y el radio especificado.

Si el tamaño del ṕıxel es grande, se espera que la consulta en Cassandra sea rápida. Sin
embargo, se obtendrán muchos objetos cuya distancia real a la coordenada de entrada sea
considerablemente mayor que el radio especificado, lo que requerirá un tiempo sustancial
para filtrar y retener sólo aquellos que cumplen con esta condición. Por otro lado, si el
tamaño del ṕıxel es pequeño, será necesario consultar un número mayor de ṕıxeles para
cubrir completamente el área, pero el filtrado debeŕıa ser rápido, ya que la mayoŕıa, si no
todos los objetos, cumplirán con la condición de estar a una distancia menor que el radio de
consulta. No obstante, el aumento en la cantidad de ṕıxeles podŕıa provocar un incremento
considerable en el tiempo necesario para ejecutar las consultas.

Es relevante señalar la necesidad de realizar estas pruebas utilizando una muestra de

7https://docs.datastax.com/en/dsbulk/docs/reference/load.html
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los datos, pues los tiempos de ejecución de las consultas en Cassandra variarán según la
cantidad de ı́ndices únicos y objetos que comparten estos ı́ndices en cada tabla. Aunque
estas cantidades cambiarán al usar el conjunto completo de los datos, una muestra del 25%
será representativa del comportamiento general y de los tiempos requeridos para el filtrado
de resultados. Esta última cantidad no debeŕıa variar significativamente ya que se espera que
la mayoŕıa de los objetos resultantes de un crossmatch con coordenadas de entrada entre 0°
y 90°, también se encuentren dentro de este conjunto indexado.

Aśı,para estos experimentos se propone usar aproximadamente un 25% de los datos de
CatWISE2020, indexando todas las tablas con un RA entre 0° y 90°. Aunque la indexación
de estos datos no representará exactamente un cuarto del catálogo, dado que los objetos en la
galaxia se distribuyen de forma no uniforme, con una mayor densidad en el plano galáctico,
para los propósitos de estas pruebas será útil trabajar con una fracción de los datos. Se escoge
este porcentaje dado que corresponde a un número considerable de objetos del catálogo, lo
que permite realizar pruebas similares a la realidad con todos los datos, considerando que la
mayoŕıa de los objetos matcheables dentro de un crossmatch se encuentran en coordenadas
similares, y que además es posible procesar e indexar todas las filas en un tiempo razonable.

Para las dos metodoloǵıas de pixelización, HEALPix y HTM, se genera una tabla en
Cassandra donde se indexa un ı́ndice dentro de un rango de ı́ndices de resolución, con las
que se ejecutan consultas de crossmatching utilizando las mismas funciones que se utilizarán
en la versión final de la API, midiéndose los tiempos desde el env́ıo de la consulta hasta la
escritura de un archivo de salida. Este proceso se repite 10 veces para cada medición, con un
archivo de entrada compuesto por 20 mil coordenadas aleatorias con RA generadas entre 0°
y 90°, similares a los datos indexados.

El rango de ı́ndices a probar es entre 10 y 22, tanto para nside (HEALPix) como pa-
ra htm depth. Se elige este rango para trabajar con un amplio espectro de resoluciones,
asumiendo que diferentes niveles podŕıan funcionar mejor con diferentes radios. Además, es
necesario incorporar en los análisis cómo se comportan los tiempos de filtrado requeridos.
Según HEALPix, un nside de 16 correspondeŕıa a una resolución de aproximadamente 3 ar-
cosegundos, lo que sugiere que el óptimo para las consultas estaŕıa cerca de este orden, por
lo que se espera que el rango seleccionado deba incluir el óptimo para los radios a utilizar,
que son de 1, 2, 4, 8, 16, 60 arcosegundos.

En resumen, se generan para cada tabla con RA entre 0° y 90°, un total de 13 archivos
CSV, en los que a todos los objetos se les calculan sus ı́ndices de HEALPix y HTM para los
niveles de resolución entre 10 y 22, y se agrega una columna correspondiente a esto en el CSV.
Luego se generan las tablas en Cassandra correspondientes a estos niveles, y se usará dsbulk
para cargar los CSV a la base de datos. Después, se realizan consultas con una versión de la
API que incorpora las funciones básicas de la versión final, es decir, las funciones para generar
los ṕıxeles a consultar, ejecutar consultas y filtrarlas, devolviendo resultados en formato CSV
para un conjunto de muestra de 20 mil puntos con RA entre 0° y 90°, para los diferentes
niveles de resolución, para ambos métodos.

Los resultados de estos experimentos se presentan a continuación.

27



4.3.1. HEALPix

Figura 4.1: Plot de tiempos crossmatch HEALPix distintos nside, 20 mil puntos, con un
sample de 25% de los datos y un radio de 1 arcosegundo fijo.

En la figura 4.1 se puede observar que no es posible ejecutar consultas para todos los
niveles de nside en cada uno de los radios considerados, debido a que la complejidad de las
consultas resulta en fallas de la base de datos. Por ejemplo, en el caso de nside18, no es
factible realizar consultas con un radio de 60 arcosegundos. Este problema surge porque al
incrementar el valor de nside, se reduce el tamaño de los ṕıxeles. En combinación con un radio
extenso, esto resulta en un número elevado de ṕıxeles a consultar. Dado que se emplean con-
sultas concurrentes, se acaban realizando numerosas consultas a ṕıxeles de manera paralela.
Para realizar consultas concurrentes Cassandra no utiliza múltiples hilos, sino que maneja
múltiples instancias de conexiones dentro de un solo proceso para mejorar el rendimiento de
las operaciones de base de datos concurrentes

Este proceso requiere una gran cantidad de operaciones de lectura de disco y un amplio
uso de memoria, lo que ocasiona que algunas consultas no puedan completarse. Este fenómeno
es evidente en los gráficos subsecuentes, donde más allá de ciertos valores de radio y nside,
las mediciones simplemente dejan de existir. Esta misma problemática se presenta al utilizar
el Hierarchical Triangular Mesh (HTM), como se discutirá más adelante.

La figura 4.1 muestra que los tiempos de consulta no vaŕıan de manera significativa para
diferentes radios. En cambio, el nside óptimo para los distintos radios se mantiene entre 14
y 15 para todas las consultas. Para radios más pequeños, nside 15 es ligeramente más rápido
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Figura 4.2: Plot de tiempos crossmatch HEALPix distintos nside, 20 mil puntos, con un
sample de 25% de los datos y un radio de 1 arcosegundo fijo

que nside 14. Sin embargo, para un radio de 60 arcosegundos, nside 14 resulta ser la mejor
opción.

Aunque el gráfico no permite discernir directamente la relación entre nside y el tiempo de
procesamiento del crossmatching, es posible elaborar otro gráfico que compare los tiempos
para los distintos nside con un radio fijo, el cuál corresponde a la figura 4.2. Dado que no
todos los niveles de nside tienen mediciones para todos los radios empleados, por la razón
antes citada, se utilizará un radio de 1 arcosegundo para observar la tendencia de los tiempos
a lo largo de todo el rango de nsides empleado. En este gráfico es posible observar que la
hipótesis de que aumentaŕıa el tiempo necesario para crossmatch en los nsides extremos era
correcta, encontrándose un óptimo en los nsides más centrales, los cuáles para el radio de 1
arcoseugndo no presentan diferencias significativas en promedio.

4.3.2. Hierarchical Triangular Mesh

Los resultados obtenidos al utilizar HTM, siguiendo la misma metodoloǵıa, son análogos a
los logrados con HEALPix, lo que se puede observar en la figura 4.3. Nuevamente, no es posible
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completar las consultas para todos los radios, dado que los niveles altos de htm depth y radios
extensos causan que la base de datos deje de funcionar. A diferencia del caso de HEALPix,
los tiempos mı́nimos para todos los radios se alcanzan para htm depth de profundidad 15 y
16. Además se tiene que en este caso la diferencia de tiempos para radios de 1 arcominuto
no es tan grande como con HEALPix.

Al analizar únicamente utilizando un radio fijo de 1 arcosegundo, dado que este corres-
ponde al radio más utilizado por ALeRCE, lo cual corresponde a la figura 4.4, los resultados
se asemejan a los previos, donde existe un único nivel de htm depth (21) que rompe con la
tendencia general, sin embargo al igual que en el caso anterior, se tiene que para resolucio-
nes máximas y mı́nimas se tienen los tiempos más altos, mientras que en los centrales las
diferencias de tiempos no son tan altas.

Figura 4.3: Plot de tiempos crossmatch HTM distintos htm depth, 20 mil puntos, con un
sample de 25% de los datos, ejes en escala logaŕıtmica.

4.4. Estructura final de la base de datos

Basándose en los resultados obtenidos, se concluye que no resulta necesario implementar
una estructura de ı́ndices jerárquicos, dado que los tiempos de consulta y sus óptimos no
variaron de la manera prevista inicialmente con respecto al nivel de nside o htm depth. De
mayor importancia aún, la eficiencia de los tiempos para ejecutar las consultas de crossmatch
supera el mı́nimo requerido en el caso de un radio de un arcosegundo. Se teoriza, además,
que haciendo uso de threads se podŕıa alcanzar el mı́nimo de 350 consultas por segundo para
el caso de 1 arcominuto, lo cual será estudiado en detalle en el caṕıtulo 6.
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Figura 4.4: Plot de tiempos crossmatch HTM distintos nside, 20 mil puntos, con un sample
de 25% de los datos y un radio de 1 arcosegundo fijo.

En función de los gráficos, se optó por emplear un único ı́ndice tanto para HEALPix como
para HTM. En el caso de HEALPix, se decidió finalmente por nside 14, debido a la notable
diferencia de tiempo en las consultas de 1 arcominuto, aunque para el resto de los radios,
nside 15 seŕıa levemente una mejor opción. Por otro lado, para HTM se utilizará el ı́ndice
htm depth 15, que, aunque presenta un desempeño ligeramente inferior para el radio de 1
arcominuto en comparación con htm depth 14, muestra que la diferencia de tiempo es menor
que en el caso de HEALPix.

Por ende, se establece la siguiente estructura en la base de datos. Se configura un keys-
pace denominado crossmatch cassandra, que alberga dos tablas. La primera es la tabla cat-
wise2020 nside14, destinada a las consultas usando HEALPix. Esta tabla comprende las 20
columnas detalladas en la tabla 4.1, además de una columna adicional denominada nside 14,
que representa el ı́ndice de HEALPix para el nivel de resolución nside = 14, calculado para
cada objeto a partir de su respectiva coordenada Ra y Dec. Esta tabla tiene como clave de
agrupación la columna source id, que es un valor único para cada objeto, y como clave de
partición correspondiente a nside 14, ambas constituyen la clave primaria.

Para HTM, se tiene la tabla catwise2020 htm15 en el mismo keyspace crossmatch cassandra,
donde la única diferencia radica en que, en lugar de contar con el valor de nside 14 como
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columna, se tiene la columna htm 15, desempeñando una función equivalente.
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Caṕıtulo 5

Implementación del servicio

En el siguiente apartado, se proporciona una descripción detallada de la configuración
de la interfaz que se integrará con el pipeline de ALeRCE, lo cual permitirá la ejecución de
consultas de crossmatch de manera eficiente y precisa.

Durante la implementación de esta interfaz, se consideraron cuidadosamente las funciones
previamente desarrolladas y probadas para el crossmatch, las cuales se exploran en profun-
didad en el caṕıtulo 6.

Es importante resaltar que todo el código ha sido desarrollado utilizando Python como
lenguaje de programación principal. Esta elección proporciona una combinación perfecta de
flexibilidad y facilidad de uso, especialmente en el contexto de esta integración. Este caṕıtulo
se divide en dos secciones principales para abordar de manera exhaustiva la implementación
del pipeline de crossmatching. La primera sección se enfoca en las funciones esenciales necesa-
rias para generar el pipeline, mientras que la segunda sección se centra en la implementación
de estas funciones dentro de una API desarrollada en FastAPI.

5.1. Crossmatching

En esta sección del caṕıtulo, se centra en la descripción del pipeline utilizado para generar
resultados en las consultas de conesearch, donde se destacan los aspectos más relevantes del
proceso. Se proporcionará una visión detallada de las etapas clave del pipeline, abarcando
desde la preparación de los datos hasta la generación de los resultados finales. Se explorarán
los componentes esenciales, los métodos utilizados y las consideraciones importantes para
tener en cuenta durante el proceso. Esta descripción permitirá una comprensión clara y
completa del funcionamiento del pipeline y su relevancia en el contexto de las consultas de
conesearch.
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5.1.1. Preparar las consultas

Dada la simplicidad de la estructura de las tablas en Cassandra, el primer paso consiste en
generar consultas en el lenguaje CQL (Cassandra Query Language) que se puedan ejecutar en
la base de datos. Para ello, es necesario conocer la tabla a consultar y el listado de ṕıxeles de
interés, con el fin de generar consultas similares a ‘SELECT * FROM keyspace.table WHERE
indice IN (‘pixel1’, ‘pixel2’)’.1

El pipeline procesa un archivo de entrada que contiene una lista de coordenadas as-
tronómicas, representadas por Ra (Ascensión recta) y Dec (Declinación), en el sistema de
referencia ICRS y con unidades en grados. Este archivo, como se describe en la siguiente sec-
ción, puede tener formato .txt o .csv, aunque se profundizará en este aspecto más adelante.
Además, se proporcionan entradas para especificar el radio de la consulta, tanto su magnitud
como la unidad de medida, que puede ser arcosegundos o arcominutos.

Originalmente, el pipeline comenzaba transformando las coordenadas Ra, Dec en coorde-
nadas de astropy.SkyCoords2, lo que facilita el manejo de las coordenadas. Luego, se utilizaba
astropy.HEALPix3 para obtener los conjuntos de ṕıxeles que cubren completamente el cono
definido por cada coordenada y el radio de búsqueda. Sin embargo, se identificaron incon-
sistencias durante pruebas preliminares, como se describe en la sección 4.1. Ahora, el otro
conjunto de inconsistencias que se observaron, está relacionado con la falta de objetos en-
contrados por el servicio HEALPix en comparación con CDS. Estos objetos se distribúıan en
áreas no cercanas a los ĺımites de las consultas.

Después de realizar pruebas exclusivamente utilizando las coordenadas de los objetos que
faltaban, se descubrió una inconsistencia. Aunque los valores de los ı́ndices de ṕıxeles para
un nivel espećıfico de resolución, calculados para sus coordenadas Ra, Dec eran correctos, en
algunos casos, como en el ejemplo del ṕıxel “pix1” , al consultar los ṕıxeles que describen
un cono para una coordenada a una distancia “rçon un radio ligeramente mayor, el ṕıxel
“pix1” no se encontraba en el listado generado. Esto es claramente incorrecto y contradice
la expectativa de que todos los ṕıxeles dentro del cono debeŕıan estar incluidos.

Se resolvió rápidamente este problema al cambiar la biblioteca de Python utilizada para
calcular el listado de ṕıxeles de HEALPix de astropy.HEALPix a healpy. Este cambio requirió
agregar un par de pasos adicionales, ya que healpy trabaja con vectores y radianes en lugar
de utilizar directamente astropy skycoords y astropy.units, que es lo que se utilizaba para
astropy.HEALPix. Sin embargo, esto no generó un aumento significativo en los tiempos de
procesamiento, y se logró que los resultados obtenidos fueran consistentes entre el sistema
desarrollado y los de CDS.

Una vez considerados estos aspectos, se vuelve sencillo generar la consulta CQL que se
utilizará para el conesearch. Basta con utilizar el nivel de resolución para cada método,
en conjunto con el radio de búsqueda y las coordenadas correspondientes para obtener el
conjunto completo de ṕıxeles que abarcan el área descrita por el cono. Luego, simplemente
transformando esta lista de ṕıxeles al formato de texto requerido por Cassandra, se puede

1https://docs.datastax.com/en/cql-oss/3.1/cql/cqlusing/useQueryIN.html
2https://docs.astropy.org/en/stable/api/astropy.coordinates.SkyCoord.html
3https://astropy-healpix.readthedocs.io/en/latest/
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combinar toda la información para generar cada consulta a ejecutar. De esta manera, se logra
generar las consultas de manera efectiva.

5.1.2. Ejecutar las consultas

Para ejecutar las consultas en Cassandra, se utiliza el controlador de Python para Cas-
sandra (Cassandra Python Driver). Esta biblioteca permite establecer una conexión con el
clúster y crear una sesión que se utilizará para ejecutar las consultas. En este momento,
es importante destacar que la próxima subsección abordará el filtrado, el cual se explicará
detalladamente más adelante. Sin embargo, lo relevante en este momento es que el filtrado
requiere tanto una lista con toda la información de los objetos resultantes como una lista de
astropy.SkyCoords para esos objetos.

Para facilitar el proceso de obtención de toda la información de los objetos resultantes de
las consultas, se puede configurar el formato de respuesta de las consultas para que los resul-
tados de las consultas se devuelvan como un diccionario, y aśı se puede obtener una lista de
diccionarios. Luego, mientras se van guardando los diccionarios, es posible generar simultánea-
mente una lista de coordenadas RA (Right Ascension) y otra lista de coordenadas DEC
(Declination). A partir de estas dos listas, se puede crear un arreglo de astropy.SkyCoords,
lo cual resulta considerablemente más rápido que generar cada objeto astropy.SkyCoords
individualmente.

Dentro de las optimizaciones realizadas para poder realizar las consultas de la manera más
ágil posible, se encuentra el uso de prepared statements4 lo que permitió reducir los tiempos
de ejecuciones debido a que es posible saltarse la fase de parseo de la consulta CQL, y utilizar
la función execute concurrent5, que permite entregar el listado de parámetros a aplicar a los
prepared statements y ejecutar de manera concurrente un alto número de consultas. En este
caso, se utilizó el parámetro que controla el nivel de concurrencia como concurrent = 350.

5.1.3. Filtrar los resultados

El siguiente paso en el proceso del pipeline consiste en filtrar los objetos resultantes de las
consultas para asegurar que la distancia entre ellos y la coordenada de entrada coincidente
sea menor al radio especificado para la búsqueda de conesearch. Este filtrado es necesario
debido a que, aunque el uso de los ṕıxeles que describen completamente el cono garantiza
la inclusión de todos los objetos dentro de la distancia indicada, existe la posibilidad de que
un ṕıxel sea necesario para describir el área en su totalidad, pero solo contenga una pequeña
fracción de dicho ṕıxel. Esto significa que, si un objeto se encuentra en el extremo más alejado
de ese ṕıxel parcialmente contenido en relación a la coordenada utilizada en la búsqueda de
conesearch, su distancia al objeto resultante podŕıa ser considerablemente mayor que el radio
de búsqueda utilizado.

Además, es necesario realizar un filtrado adicional en ciertos casos. Por ejemplo, puede

4https://docs.datastax.com/en/developer/java-driver/3.0/manual/statements/prepared/
5https://docs.datastax.com/en/developer/python-driver/3.28/api/cassandra/concurrent/
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ser de interés realizar el crossmatch solo con el objeto más cercano a la coordenada del
archivo de entrada, o limitar el número máximo de objetos resultantes que se matchean con
la coordenada. Por esta razón, se incluirá un parámetro de entrada llamado “limit” en la
API, el cual será un número entero mayor a 0 y opcional. Si se proporciona un valor distinto
de None, indicará la cantidad máxima de objetos resultantes con los que se realizará el match
para cada coordenada del texto de entrada.

Para realizar el matcheo entre las coordenadas del conjunto resultante de las consultas al
catálogo y las coordenadas del archivo de entrada correspondientes al conesearch, se emplean
dos funciones del paquete astropy.coordinates. La elección de la función depende de si se está
utilizando el parámetro de entrada “limit” con un valor igual a 1. En caso afirmativo, se
utiliza una función espećıfica, mientras que, en caso contrario, se utiliza otra función.

En el escenario en el que se limita el resultado a una coincidencia, se utiliza la fun-
ción match coordinates sky. Esta función toma dos listas de coordenadas SkyCoords: una
que representa un catálogo y otra que contiene las coordenadas de referencia que se desean
relacionar con el catálogo.6

El resultado de la función es un arreglo de ı́ndices correspondientes a las coordenadas
del catálogo que son más cercanas a cada coordenada de referencia. También devuelve dos
arreglos que contienen las distancias en 2D y 3D entre las parejas de coincidencias.

En el caso del proceso de crossmatching que se está llevando a cabo, las coordenadas del
catálogo son el conjunto de coordenadas obtenidas al ejecutar las consultas en la base de
datos, mientras que las coordenadas de referencia son aquellas del archivo de entrada para el
crossmatching.

Es posible imponer una distancia máxima utilizando una máscara booleana con el arreglo
de distancias en 2D. Esto genera dos arreglos de ı́ndices: uno para las coordenadas en el
catálogo y otro para las coordenadas de referencia. Cada par de ı́ndices indica que la primera
coordenada del catálogo se encuentra relacionada con la primera coordenada de referencia, y
aśı sucesivamente. Con estos ı́ndices es posible extraer el diccionario completo de la informa-
ción del objeto matcheado resultante, además de agregarle información extra correspondiente
al Ra/Dec de las coordenadas de referencias y la distancia real que los separa, para permitir
una mejor identificación al leer los resultados finales.

Por otra parte, en el caso donde se utiliza un valor entero para limit, se utiliza la fun-
ción search around sky. Esta función es similar a match coordinates sky, pero difiere en que
busca coincidencias cercanas dentro de un radio espećıfico alrededor de cada coordenada de
referencia en un catálogo de coordenadas. Devuelve los ı́ndices de los objetos del catálogo
que se encuentran dentro del radio especificado para cada coordenada de referencia, junto
con las distancias correspondientes. Esto significa que puede haber múltiples coincidencias o
incluso ninguna entre los conjuntos de coordenadas.

Para aplicar el ĺımite variable (limit), se consideran todos los objetos que corresponden
a una única coordenada de entrada. Esto es posible gracias a que la función devuelve dos
arreglos: uno con todos los pares matcheados y sus ı́ndices en el conjunto de catálogo y el

6https://docs.astropy.org/en/stable/coordinates/matchsep.html
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conjunto de referencia, respectivamente. Para cada coordenada de referencia que tiene al
menos un match, habrá “n” objetos matcheados en el catálogo, siendo “n”mayor que 1.

Extrayendo las distancias de estos objetos matcheados, es posible ordenarlas de menor a
mayor y seleccionar las primeras distancias correspondientes al menor valor entre n y limit.
Conociendo las distancias y sus ı́ndices en el arreglo de diccionarios, es posible generar un
nuevo arreglo donde se incluyen únicamente los objetos matcheados filtrados. En este nuevo
arreglo, se añade información sobre la coordenada de referencia (RA/DEC) con la que hicieron
match y su distancia a esta coordenada.

5.1.4. Retornar los objetos resultantes

Es fácil obtener la información de los objetos resultantes a partir del listado de diccionarios
filtrados, accediendo a los distintos campos a partir de los nombres asignados en las tablas
de Cassandra. Dado que hay múltiples puntos finales (endpoints) en la API según el formato
de entrada y salida para el crossmatch, hay dos opciones para transformar el arreglo de
diccionarios, pero no hay dificultades significativas.

La primera opción es convertir la salida a un archivo JSON, lo cual se puede hacer
utilizando la biblioteca json de Python.

Por otro lado, también es posible convertir el resultado a un archivo CSV. Esto se logra
recorriendo la información de todos los diccionarios y utilizando la biblioteca pandas para
generar un dataframe y luego retornarlo.

5.2. API

Para desarrollar la API se empleó la biblioteca FastAPI7, donde se habilitaron distintos
endpoints, los cuales se describen a continuación:

Lista de Catálogos (método GET)

Muestra un listado de los nombres de los catálogos disponibles en el sistema. Esta infor-
mación puede ser obtenida mediante la ruta “/catalog”. No se requiere ningún parámetro
para acceder a este endpoint. Estos nombres de catálogos son utilizados para los endpoints
de crossmatch.

Un ejemplo de respuesta se presenta a continuación:

[

" catwise2020_nside14 ",

7https://fastapi.tiangolo.com/
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" catwise2020_htm15

]

Crossmatch con output JSON (método POST)

El endpoint ofrece una lista de los objetos resultantes del proceso de crossmatching entre
un catálogo espećıfico y una lista de posiciones. Se puede acceder a él a través de la URL
“/crossmatch json”. El archivo de entrada es un .txt y la salida es un archivo .json, los
cuales se explicarán en detalle más adelante. También hay otro endpoint similar que tiene un
formato diferente para los archivos de entrada y salida. Los parámetros necesarios para este
endpoint son los siguientes:

• radius (float): El valor de la distancia máxima en segundos de arco que se utilizará para
realizar la búsqueda de cono. Si bien es posible utilizar un amplio rango de radios, la
aplicación fue probada con el objetivo de utilizar radios entre 1 arco segundo y 1 arco
minuto (o su equivalente, 60 arco segundos)

• unit (Unit): La unidad de medida para el radio a utilizar en esta funcionalidad puede ser
“arcsec” o “arcmin”. Se creó una clase denominada “Unit” para limitar los valores de
unidad a estas dos opciones. Aunque es posible utilizar otras unidades como “degree”,
no se realizaron pruebas de eficiencia para estas unidades adicionales, por lo que se
decidió restringir el uso a las unidades que han sido probadas.

• input file (archivo .txt): El conjunto de ubicaciones para el proceso de coincidencia
se proporciona en un archivo de texto. Esta estrategia se emplea para optimizar la
eficiencia del servicio, ya que se evita enviar una posición por cada solicitud HTTP. El
formato de este archivo es compatible con las consultas de coincidencia en la API web
de CDS. A continuación, se muestra un ejemplo del archivo a cargar:

ra , dec

53.3667744 , -85.5547224

262.40749148 , -22.20264135

254.32098384 , 37.03822843

97.23693453 , -25.08230158

157.35843221 , -71.17841342

• catalog (Catalog): Este es el catálogo astronómico utilizado en el sistema para realizar el
crossmatch. Es una clase espećıfica que restringe los catálogos a los que se han indexado
y también permite a la API generar los ṕıxeles necesarios para la técnica de pixelización
requerida y realizar consultas a la tabla correspondiente.

• limit (int, opcional): La cantidad máxima de resultados permitidos por cada búsqueda
de conesearch realizada en cada punto se define mediante el parámetro “limit”. Al
establecer un valor para “limit”, se seleccionan los “limit” objetos matcheados más
cercanos a cada punto del archivo de entrada. Por defecto, si no se especifica un valor
para “limit”, este se establece como None.

Aqúı se presenta un ejemplo de una solicitud utilizando la biblioteca requests8:

8https://requests.readthedocs.io/en/latest/
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catalog = Catalog.CatWISE2020_nside14

unit = Unit.arcsec.value

request_params = {'radius': 1.0, 'unit': unit,

'catalog' : catalog}

input_file = {'input_file': open ("coords_test.txt", 'rb') }

results = requests.post ("http://127.0.0.1:8000/crossmatch_json/",

params =request_params , files = input_file)

La respuesta obtenida al realizar una petición a este endpoint se corresponde a un archivo
con formato .JSON, el cual está conformado por los campos descritos a continuación:

• Tiempo de pre-procesamiento (float): El tiempo de preparación del archivo de entrada
para ejecutarlo como una consulta en Cassandra se mide en segundos. Este proceso
implica leer el archivo, dividirlo en coordenadas y generar, para cada coordenada de
entrada, el conjunto completo de ṕıxeles que describen el área entre la coordenada de
entrada y el radio especificado. Además, se realiza la transformación necesaria para que
el formato del conjunto de ṕıxeles sea compatible con la base de datos.

• Tiempo de ejecución de queries (float): El tiempo de ejecución total de todas las consul-
tas en la base de datos se mide en segundos. Se utiliza el método “execute concurrent”
para paralelizar la ejecución de estas consultas y agilizar el proceso.

• Tiempo de filtrado de resultados (float): El tiempo de ejecución para el proceso de
matcheo de coordenadas se mide en segundos. Durante este proceso, se comparan las
coordenadas de los objetos resultantes de las consultas con las coordenadas del archivo
de entrada. Solo se seleccionan aquellos objetos que cumplen la condición de tener una
distancia menor al radio establecido. Además, se aplica el ĺımite (limit) en caso de ser
necesario. Finalmente, se genera el archivo de salida en formato JSON, transformando
los resultados desde un dataframe CSV.

• Tiempo de ejecución total (float): El tiempo total de ejecución para el proceso de
crossmatching se mide en segundos. Este tiempo engloba todas las etapas del proceso,
desde la preparación de los datos de entrada hasta la generación de los resultados
finales. Incluye la lectura y procesamiento de los archivos, la ejecución de las consultas
en la base de datos, el matcheo de coordenadas y la generación del resultado final.

• Cantidad de ṕıxeles consultados (int): El número total de ṕıxeles representa la cantidad
de unidades utilizadas para describir el área de búsqueda en el catálogo astronómico.
Estos ṕıxeles se generan de acuerdo con la metodoloǵıa espećıfica del catálogo y se
utilizan para realizar consultas eficientes en la base de datos Cassandra y obtener los
objetos requeridos. Si se tienen múltiples objetos dentro de un ṕıxel, este cuenta solo
una vez en este resultado.

• Cantidad de objetos sin filtrar (int): El recuento total de objetos representa la cantidad
de resultados obtenidos al ejecutar las consultas en la base de datos. Estos resultados
requieren filtrado adicional y opcionalmente la aplicación de un ĺımite para seleccionar
los objetos más cercanos antes de ser devueltos como parte del resultado final.
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• Cantidad de objetos resultantes (int): La cuenta total de objetos finales corresponde al
número de resultados obtenidos después de aplicar el proceso de filtrado y, en caso de
haber especificado un ĺımite, seleccionar únicamente la cantidad indicada de objetos
más cercanos. Esta cuenta representa la cantidad final de objetos que se devolverán
como resultado en la consulta.

• Objetos resultantes (json): Los objetos resultantes del filtrado se encuentran en un for-
mato inicial de un dataframe de pandas, el cual contiene la información almacenada
en la tabla de Cassandra correspondiente al objeto matcheado. Posteriormente, se con-
vierte este dataframe al formato JSON para ser devuelto como salida en este endpoint.
Además de la información original, se agrega información adicional sobre las posiciones
Ra y Dec de la coordenada del input con la cual el objeto fue matcheado, aśı como la
distancia entre estas dos posiciones.

Un ejemplo de una posible respuesta se presenta a continuación:

{

'Tiempo pre-procesamiento': '0.001413591904565692',

'Tiempo ejecucion queries': '0.005155744031071663',

'Tiempo filtrado resultados:': '0.022907204926013947',

'Tiempo ejecucion total:': '0.029639674816280603',

'Cantidad de pixeles consultados:': '1',

'Cantidad de objetos sin filtrar:': '1',

'Cantidad de objetos resultantes:': '1',

'dataframe': '[

{

"nside14":"1910368193",

"source_id":"2839m137_b0084044",

"dec":"-12.898655245006",

"pmdec":"0.024325526",

"pmra":"-0.0009243975",

"ra":"284.68059540349924",

"sigdec":"0.0502",

"sigpmdec":"0.0168",

"sigpmra":"0.0157",

"sigra":"0.0496",

"source_name":"J185843.33-125355.1",

"w1flg":"1",

"w1k":"0.88514",

"w1mag":"15.241",

"w1mlq":"29.25",

"w1sigm":"1.0",

"w2flg":"32",

"w2k":"0.86002",

"w2mag":"15.361",

"w2mlq":"1.35",

"w2sigm":null,

"Ra conesearch":284.6805954035,
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"Dec conesearch":-12.898655245,

"Distance arcsec":0.0

}]'

}

Crossmatch con output CSV (método POST)

El endpoint proporciona una lista de los objetos resultantes del proceso de crossmatching
entre un catálogo espećıfico y una lista de posiciones. Se puede acceder a través de la URL
“/crossmatch csv”. El formato de entrada es un archivo .csv, al igual que el formato de salida.
Los parámetros para este endpoint, omitiendo la descripción de aquellos que se mantienen
igual al endpoint anterior, son los siguientes:

• radius (float)

• unit (Unit)

• catalog (Catalog)

• limit (int, opcional)

• input file (archivo .csv): Para este endpoint, el conjunto de coordenadas a matchear se
proporciona en un archivo .CSV. El archivo tiene como encabezado “ra,dec”, y cada
fila contiene un par de coordenadas “ra” y “dec” separadas por una coma.

Y la respuesta a la solicitud proporciona los siguientes campos:

• Dataframe (.CSV): La salida de este endpoint es el dataframe obtenido al final del pro-
ceso de crossmatching, el cual se devuelve directamente utilizando StreamingResponse.
No obstante, otros campos como los tiempos de ejecución o la cantidad de ṕıxeles no se
pueden incluir en este dataframe, ya que el formato CSV está destinado a ser utilizado
directamente en el pipeline de ALeRCE, sino que, en cambio, se imprimen al finalizar
el proceso. Este CSV está conformado por las 24 columnas que aparecen en el ejemplo
de la salida anterior en la sección de dataframe como encabezado, y cada fila los valores
correspondientes a cada objeto resultante.
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Caṕıtulo 6

Experimentos y resultados

Con el propósito de validar la utilidad del nuevo servicio para los objetivos de ALeR-
CE, se realizaron pruebas para evaluar su tiempo de ejecución en comparación con CDS y
determinar si es igual o incluso mejor. Asimismo, es crucial garantizar la precisión de los
resultados, es decir, verificar que los objetos detectados están realmente dentro del radio de
búsqueda al realizar la consulta. Además, se llevó a cabo una verificación de los resultados
obtenidos utilizando el parámetro limit, con el fin de asegurarse de que los resultados finales
correspondan a los más cercanos. Para mejorar los tiempos de ejecución, se implementaron
scripts que permiten paralelizar las solicitudes dividiendo los archivos de prueba y utilizando
hilos para generar solicitudes simultáneas.

La máquina en la cual se cargó el catálogo y se construyó el sistema es un servidor con 96
CPU. Cada CPU es un procesador Intel(R) Xeon(R) Gold 5220R con 24 núcleos. La memoria
RAM instalada es de 376 GB. Para el almacenamiento, se utilizaron dispositivos de estado
sólido (SSD), teniendo disponibles 56TB. Dentro de este servidor se utilizó un contenedor de
Docker con imagen ubuntu, donde se instaló Cassandra para almacenar los datos dentro del
mismo contenedor donde se monta la API. Este servidor corresponde al servidor de ALeRCE,
donde se montará el pipeline completo en el futuro.

6.1. Explicación de experimentos y datos utilizados

Con el propósito de realizar los experimentos, se recolectaron diversas muestras de ubi-
caciones en el firmamento, los cuales se describen a continuación:

1. 20.000 coordenadas seleccionadas aleatoriamente.

2. 30.000 coordenadas de objetos de CatWISE2020.

3. 450 coordenadas en el plano galáctico de la Vı́a Láctea.

4. 180 coordenadas en el plano perpendicular al plano galáctico.

5. 1.000 coordenadas a un máximo de 5° del Ecuador.
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6. 1.000 coordenadas a un máximo 5° de los polos.

Para el primer conjunto de datos, se utilizó un random de Python para generar valores
aleatorios en pares Ra/Dec. Los valores de Ra pod́ıan variar entre 0° y 360°, mientras que los
valores de Dec pod́ıan variar entre −90° y 90°, abarcando aśı toda la esfera de coordenadas.

Por otro lado, el segundo conjunto de datos se generó utilizando un valor aleatorio entre 0
y el número total de ṕıxeles de una de las metodoloǵıas de pixelización, en este caso, HEALPix
con un ı́ndice nside de 14. Esto implica que el valor aleatorio se encontraba en el rango de 0 a
3,221,681,152. Con estos ṕıxeles random se generaron consultas, y se guardaron únicamente
los valores Ra/Dec de los objetos resultantes. En caso de que no se encontrara ningún objeto
en un ṕıxel espećıfico, se repet́ıa la consulta utilizando otro ṕıxel hasta alcanzar un total de
30,000 coordenadas generadas.

Para los conjuntos 3 y 4 se trabajó utilizando astropy, donde se generaron coordena-
das SkyCoord bajo el frame galáctico, y que posteriormente fueron transformadas a ICRS,
que corresponde al frame utilizado por las coordenadas de CatWISE2020. Las coordenadas
galácticas están conformadas por dos valores: longitud l cuyo valor va entre 0° y 360°, y la
latitud b, cuyo rango es entre −90° y 90°. Para la muestra 3, se fijó el valor de b en cero, y
los valores de l se separaron en intervalos de 0,8 grados. Por otro lado, para la muestra 4, se
fijó el valor de l en cero, y se varió el valor de b en el rango de −90 a 90 grados, con una
separación de 1 grado.

Figura 6.1: Orientación de sistema coordenadas ecuatorial y galáctico representados en la
esfera [3].

En la figura 6.1 se muestra un diagrama que representa el sistema de coordenadas galáctico
y el sistema de coordenadas ecuatorial. El plano amarillo corresponde al Ecuador celestial
y el verde al plano galáctico. El triángulo esférico resaltado en rosado se conoce como el
tercer triángulo astronómico y se utiliza para convertir entre los dos sistemas utilizando
trigonometŕıa.

Estos primeros dos conjuntos fueron seleccionados de esta forma para realizar una com-
paración respecto a los resultados obtenidos por Alejandra Alarcón en su memoria “Servicio
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de Crossmatching de objetos Astronómicos”[1], quien utilizó cantidades similares en el caso
de las muestras 1 y 2, y los samples 3 y 4 se construyeron a partir de los descritos en su
memoria.

Por último, los conjuntos 5 y 6 fueron elaborados usando random, donde los valores de
Ra se restringieron para que la ubicación de los objetos sea a lo más a 5° respecto de los
polos o el Ecuador. El objetivo de este conjunto es permitir realizar una comparación con
los resultados que se pueden obtener realizando crossmatch utilizando otras metodoloǵıas
para realizar la proyección del cielo en un plano 2D, las cuales pueden presentar dificultades
debido a los cálculos de las distancias de objetos cercanos a los polos.

Al realizar la proyección del cielo en un plano 2D, se produce una distorsión significativa
en las regiones cercanas a los polos. En algunas de las técnicas de proyección usadas en
astronomı́a, las distorsiones que se presentan al pasar desde coordenadas celestes a planos
2D en los polos se vuelven extremas. En estas regiones, las distancias angulares entre los
objetos celestes se distorsionan enormemente, y algunas áreas pueden parecer estiradas o
incluso infinitas.

Esta distorsión en los polos se debe a la naturaleza esférica del cielo y la necesidad de
representarlo en un plano. Es importante tener en cuenta esta distorsión al utilizar mapas
celestes o al realizar mediciones precisas de las posiciones de objetos celestes en las regiones
polares. Los astrónomos suelen utilizar técnicas espećıficas para compensar esta distorsión
cuando trabajan en estas áreas, como utilizar proyecciones adaptadas o realizar correcciones
adicionales a las coordenadas usadas para sus mediciones.

Utilizando estos conjuntos de coordenadas como entrada, se realizaron consultas en el CDS
y en el servicio desarrollado en este trabajo para radios de 1, 2, 4, 8, 16 y 60 arcosegundos.
Los resultados de estas consultas se describirán en las secciones siguientes. En particular, se
llevaron a cabo experimentos para cada radio, utilizando las dos metodoloǵıas de pixelización
trabajadas: HEALPix y HTM. Además, se realizaron mediciones al alterar el parámetro
“limit”, con consultas sin ĺımite, con limit = 1 y con limit = 3. Por último, se llevaron a
cabo pruebas en las que se dividieron los archivos de coordenadas utilizados en 5 partes,
las cuales se enviaron a solicitudes que se procesaron simultáneamente utilizando hilos, y
se combinaron los resultados en el resultado final. Para cada una de estas configuraciones
se realizaron 10 mediciones de los tiempos de ejecución, presentando los promedios de los
tiempos en la sección de resultados.

6.2. Resultados

6.2.1. Correctitud

Para verificar la precisión, se compararon los resultados obtenidos de cada uno de los
sistemas, refiriéndose a CDS, el servicio desarrollado durante este trabajo utilizando HEAL-
Pix, y el servicio utilizando HTM. Para realizar esta comparación, no se realizó un recuento
directo de los resultados, ya que esto no garantiza la corrección de las coincidencias. En su
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lugar, para cada objeto obtenido en uno de los sistemas, se verificó su existencia en los otros
sistemas, comprobando si hab́ıa un objeto con el mismo identificador de origen (source id), y
las coordenadas de ra/decs de la entrada con las que un objeto del catálogo fue matcheado.
No se verificó directamente la distancia, ya que no se tiene un conocimiento completo de la
metodoloǵıa utilizada por CDS para medir este valor, lo que podŕıa dar lugar a pequeñas
diferencias.

Debido a que CDS no proporciona una opción para limitar la cantidad de objetos mat-
cheados por coordenada de entrada en su servicio de crossmatch web, se requirió crear scripts
personalizados para validar el correcto funcionamiento de la variable “limit”. En estos scripts,
se utilizó la función “merge” para combinar los dataframes resultantes, ordenándolos por dis-
tancia y seleccionando los objetos de acuerdo con el valor de “limit”. Esto permitió verificar
que los objetos matcheados con las coordenadas de entrada fueran los más cercanos, asegu-
rando aśı la correcta aplicación del ĺımite establecido.

Utilizando los archivos CSV generados a partir de las consultas y utilizando estas he-
rramientas, se pudo determinar que hab́ıa una coincidencia del 100% entre los resultados
obtenidos de CDS y los resultados del sistema desarrollado en este trabajo utilizando los
dos métodos de pixelización. Además, se verificó que los objetos resultantes seleccionados
utilizando la variable “limit” eran efectivamente los más cercanos. Esta verificación requirió
un tiempo de procesamiento adicional, pero se pudo confirmar que el 100% de los objetos
proporcionados eran los más cercanos de manera precisa.

Posiciones de objetos seleccionados de manera aleatoria

A continuación en la tabla 6.1 se presentan los resultados totales de coincidencias para
la muestra de 50 mil puntos, que consiste en una combinación de una muestra de 20 mil
coordenadas aleatorias del cielo y 30 mil coordenadas seleccionadas a partir de objetos del
catálogo CatWISE2020. Es importante destacar que el número de coincidencias con “no
limit” fue exactamente el mismo utilizando CDS, HTM y HEALPix. Además, se verificó que
cada coincidencia tuviera las mismas coordenadas de entrada y el identificador del objeto
del catálogo coincidente. Para los resultados de las coincidencias con “limit = 1” y “limit =
3”, se confirmó que correspond́ıan a las coincidencias más cercanas para cada coordenada de
entrada.

Tabla 6.1: Conteo de matcheos coincidentes para la muestra de 50 mil puntos aleatorios entre
el crossmatch en CDS y el sistema implementado.

Radio (arcsec) Matches (no limit) Matches (limit=1) Matches (limit=3)
1 30.252 30.249 30.252
2 30.943 30.923 30.943
4 34.273 33.568 34.273
8 57.453 40.752 56.925
16 174.589 48.418 123.585
60 2.209.383 49.949 149.822
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Coordenadas de objetos en el plano galáctico

Se debe destacar que las coordenadas de las muestras del plano galáctico y el plano per-
pendicular al galáctico, a pesar de haber sido generadas siguiendo la descripción de Alejandra
Alarcón en su memoria, no son idénticas. Esto se evidencia en las diferencias en el número de
resultados obtenidos por CDS para todos los radios utilizados descritos en su trabajo respecto
a los valores presentados en las tablas 6.2 y 6.3. Por ejemplo, en el caso de utilizar un radio
de 16 arcosegundos para las muestras en el plano galáctico y plano perpendicular se obtuvie-
ron en este trabajo 1.911 y 532 matches en CDS respectivamente. Por otro lado, la muestra
utilizada por Alejandra arrojó un total de 1.892 y 511 matches en CDS respectivamente para
las muestras que debiesen tener la misma cantidad de resultados. Estas discrepancias pueden
atribuirse a posibles conversiones de sistemas de referencia que se hayan manejado de manera
diferente o a modificaciones en el formato de la muestra para que se ajuste a los requisitos
de MongoDB en su trabajo. Por lo tanto, no es posible realizar una comparación directa de
las coincidencias obtenidas.

Tabla 6.2: Conteo de matcheos coincidentes para la muestra de puntos en el plano galáctico
entre el crossmatch en CDS y el sistema implementado.

Radio (arcsec) Matches (no limit) Matches (limit=1) Matches (limit=3)
1 15 15 15
2 42 41 42
4 126 121 126
8 489 309 482
16 1.911 413 1.131
60 27.022 446 1.335

Coordenadas de objetos en el plano perpendicular al galáctico

Tabla 6.3: Conteo de matcheos coincidentes para la muestra de puntos en el plano perpendi-
cular al plano galáctico entre el crossmatch en CDS y el sistema implementado.

Radio (arcsec) Matches (no limit) Matches (limit=1) Matches (limit=3)
1 2 2 2
2 10 10 10
4 21 21 21
8 135 103 134
16 532 170 399
60 6.905 180 540

Coordenadas de objetos aleatorios cerca del Ecuador

Las muestras de coordenadas de objetos cerca del Ecuador y cerca de los polos contienen
1.000 puntos cada una, cuyos resultados se encuentran en las tablas 6.4 y 6.5 respectivamen-
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te. Estos resultados permiten observar con mayor claridad los efectos de utilizar limit con
distintos valores, particularmente en el caso de 1 arcominuto. Por ejemplo, utilizar limit 1 en
ambos se puede observar que la cantidad de matches se acerca al número de coordenadas.
También es posible observar que en el caso de limit 3, estos valores se acercan a 3 × 1.000
matches, lo cuál tiene sentido ya que no se espera que todas las coordenadas incluso con un
radio relativamente grande como lo es 1 arcominuto tengan 3 matches siempre, pero si una
gran mayoŕıa.

Tabla 6.4: Conteo de matcheos coincidentes para la muestra de puntos hasta 5° del Ecuador
entre el crossmatch en CDS y el sistema implementado.

Radio (arcsec) Matches (no limit) Matches (limit=1) Matches (limit=3)
1 15 15 15
2 45 45 45
4 156 150 156
8 607 457 603
16 2.410 882 1.935
60 34.517 999 2.993

Coordenadas de objetos aleatorios cerca de los polos

Tabla 6.5: Conteo de matcheos coincidentes para la muestra de puntos hasta 5° de los polos
entre el crossmatch en CDS y el sistema implementado.

Radio (arcsec) Matches (no limit) Matches (limit=1) Matches (limit=3)
1 10 10 10
2 45 45 45
4 185 179 185
8 729 538 725
16 2.927 953 2.330
60 40.331 994 2.982

Basado en estos hallazgos, se puede concluir que los resultados del proceso de crossmat-
ching han superado la prueba de precisión. Se logró obtener los mismos resultados que CDS
en los casos en que fue posible realizar una comparación directa de los archivos CSV resultan-
tes. Además, se confirmó la precisión de la variable “limit” en la selección de los resultados
más cercanos mediante el uso de scripts que operaban en los dataframes. En la siguiente
sección, se realizará una comparación de los tiempos de ejecución de las dos metodoloǵıas de
pixelización, considerando diferentes muestras y parámetros, y se compararán estos tiempos
con los obtenidos por CDS.

47



6.2.2. Eficiencia de procesar las consultas

Con el fin de comparar la velocidad, se midió el tiempo promedio para realizar 10 consultas
utilizando la API implementada en este trabajo y la API de CDS X-Match, que se encuentra
en la siguiente URL: http://cdsxmatch.u-strasbg.fr/xmatch/api/v1/sync. Si bien existe una
versión web de la API de CDS, no proporcionaba una medición precisa de los tiempos de
ejecución de las consultas, ya que solo mostraba el tiempo en segundos como un número
entero, e incluso para conjuntos de datos más pequeños simplemente se indicaba “<1s”.
Por lo tanto, se optó por utilizar requests con la API de CDS para obtener mediciones más
precisas, a través de medir la diferencia de tiempo entre enviar la request y recibir respuesta1.

Dentro de esta sección interesa buscar respuestas a las siguientes preguntas:

• ¿Qué tanto vaŕıan los tiempos de ejecución con distintos valores de limit?

• ¿Es posible lograr una mejora utilizando hilos?

• ¿Cómo se comportan las mediciones de tiempo a medida que aumenta el radio?

• ¿Cómo se comportan los tiempos al aumentar o disminuir la cantidad de coordenadas
respecto a CDS?

• ¿Cómo se comparan las mediciones del sistema con respecto a CDS utilizando las
mejores configuraciones del sistema desarrollado?

Posiciones de objetos seleccionados de manera aleatoria

20 mil objetos aleatorios

El primer conjunto de coordenadas revisado fue el de 20 mil posiciones escogidas aleatoria-
mente, donde se compararon los tiempos promedios de ejecución de consultas para distintos
radios, utilizando en el caso de la API desarrollada limit None para esta primera prueba. Los
tiempos se miden desde que se genera la request, hasta que se escriben los resultados en un
archivo csv. Los resultados se pueden observar en la figura 6.2.

Según los resultados obtenidos, se puede observar que en todos los casos el método HTM
presenta un menor tiempo de ejecución en comparación con HEALPix. Sin embargo, la
diferencia de tiempo entre HTM y HEALPix no es muy significativa. Esta diferencia puede
explicarse al analizar la cantidad de ṕıxeles que se consultan en cada método. En el caso
de HTM, ocurren casos donde se consulta una cantidad ligeramente menor de ṕıxeles en
comparación con HEALPix. La mayor diferencia en los tiempos de ejecución se encuentra en
el momento de realizar las consultas, debido precisamente a esta diferencia en la cantidad de
ṕıxeles consultados.

En cuanto a los tiempos de ejecución, se puede observar que los tiempos obtenidos por
CDS son considerablemente mejores que los tiempos alcanzados por el sistema desarrollado,

1http://cdsxmatch.u-strasbg.fr/xmatch/doc/API-calls.html
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Figura 6.2: Izquierda: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto
de 20 mil posiciones aleatorias, limit = None, Derecha: Mismo plot omitiendo radio de 1
arcominuto para facilitar la comparación de resultados en radios menores.

siendo de 4 a 5 veces más rápidos. A pesar de esta diferencia, ambos sistemas lograron cumplir
con los requisitos mı́nimos para procesar los radios de 1 a 16 arcosegundos, con un promedio
de procesamiento de entre 1800 y 740 consultas por segundo respectivamente. En el caso
de las consultas de 1 arcominuto, se logró un promedio de casi 140 consultas por segundo,
aunque este valor está por debajo del mı́nimo requerido de 350 consultas por segundo, que
es necesario únicamente para las consultas de 1 arcosegundo.

Se puede observar una tendencia lineal en los tiempos de ejecución, aunque se aprecia un
cambio significativo en la pendiente entre los 16 arcosegundos y 1 arcominuto. Es importante
mencionar que la tendencia lineal de los resultados se asemeja a los tiempos obtenidos por
Alejandra Alarcón en su trabajo, con una reducción de aproximadamente la mitad de los
tiempos. Aunque no se puede realizar una comparación directa entre los resultados de este
trabajo y el desarrollado por Alejandra debido a las diferencias en los entornos de trabajo,
es interesante destacar que se logró alcanzar resultados más rápidos.

A continuación se presentan los resultados del conjunto de coordenadas más grande,
que incluye 20 mil coordenadas aleatorias y 30 mil coordenadas de objetos del catálogo
seleccionadas al azar. Este conjunto de datos es de especial interés debido a que más del
60% de las coordenadas de entrada tienen al menos un resultado incluso con el menor radio
posible. Esto significa que el tiempo de filtrado aumentaŕıa considerablemente en el sistema
desarrollado. Por esta razón, se realizaron múltiples pruebas espećıficas para este conjunto
de datos, las cuales se encuentran en la subsección siguiente.

50 mil objetos aleatorios

La primera prueba consiste en calcular el promedio de los tiempos de procesamiento de
10 consultas por radio utilizando las API de CDS, HEALPix y HTM para los 50 mil puntos.

En la figura 6.3 se puede observar que la tendencia seguida tanto por HTM como por
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Figura 6.3: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de 50 mil
posiciones aleatorias limit = None.

HEALPix se asemeja a la observada en el caso de los 20 mil puntos aleatorios, a pesar de
que la cantidad de objetos resultantes del proceso de crossmatching es mayor.

Un detalle que es interesante para responder a las preguntas planteadas al inicio de esta
subsección es que el crecimiento de la curva a partir de los 16 arcosegundos no es directamente
proporcional respecto al obtenido para 20.000 coordenadas. Este aumento significativo se debe
a que al tener más coordenadas, el tiempo para matchear pares de coordenadas aumenta de
forma no lineal. Esto es aśı dado que a cada coordenada de la entrada se le debe calcular un
radio y comparar su distancia respecto a las coordenadas resultantes de la query a Cassandra.

La siguiente prueba por realizar fue dividir el archivo de 50 mil coordenadas, en 5 archivos
de 10 mil coordenadas, y utilizando hilos de python, se enviaron paralelamente 5 requests con
el mismo radio. Una vez que las 5 requests simultáneas terminan de procesar su subconjunto
de datos, estos se fusionan en un único archivo, el cual se corroboró con los resultados origi-
nales, para asegurar que fueran exactamente iguales. Esta prueba nuevamente se desarrolló
considerando la variable limit None, y los resultados se pueden observar en la figura 6.4.

Los resultados mostrados en la figura 6.4 indican que, para radios más pequeños, CDS
no es tan eficiente como alternativa en comparación con el sistema desarrollado cuando se
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Figura 6.4: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de 50 mil
posiciones aleatorias utilizando hilos, limit = None.

utilizan HTM e hilos para acelerar los tiempos de respuesta. No obstante, tanto HTM como
HEALPix resultaron más rápidos que CDS en el caso de 1 arcosegundo. A partir del radio
de 8 arcosegundos, CDS se vuelve más rápido que los dos métodos desarrollados.

Cabe mencionar que, aunque se observa una reducción considerable del tiempo promedio
al utilizar hilos, es necesario tener en cuenta que estos resultados son en promedio. Se observó
variabilidad en los tiempos de ejecución, por lo que en la tabla 6.6 se muestran los promedios
y la desviación estándar de los tiempos medidos para los diferentes radios utilizando las dos
metodoloǵıas de pixelización. Se destaca el caso de HTM con 1 arcominuto, donde la variación
es de alrededor de un 20% del tiempo total promedio.

Dado que este es el conjunto más grande de datos, se procedió a realizar más pruebas,
donde se compararon los tiempos de realizar peticiones con el sistema desarrollado alterando
el valor de limit. En particular se trabajó realizando peticiones con limit = 1, limit = 3, y
estos mismos experimentos pero utilizando hilos. El resultado para HEALPix se encuentra
en la figura 6.5, y para HTM dada su similitud, en un anexo.

En la figura 6.5 se destaca que utilizar limit = 1 es más eficiente, independientemente de
si se utilizan hilos o no. Esto se debe a que la función utilizada para hacer el match de las

51



Tabla 6.6: Promedios y desviación estándar en segundos de los tiempos para el conjunto de
50.000 coordenadas, utilizando hilos.

Radio arcsec Prom. HEALPix Std. HEALPix Prom. HTM Std. HTM
1 12,738 2,947 11,283 2,703
2 15,231 0,938 12,792 2,663
4 16,324 2,345 11,115 3,073
8 19,352 3,632 18,282 3,424
16 29,539 6,395 26,302 5,516
60 124,663 1,519 151,372 32,741

Figura 6.5: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de 50 mil
posiciones aleatorias, utilizando HEALPix variando limit y usando hilos.

coordenadas es diferente en el caso de limit = 1, ya que busca la coordenada más cercana
en el catálogo para cada coordenada de entrada. En cambio, con un limit distinto de 1, la
función utilizada debe consultar un radio para cada coordenada de entrada y devolver los
ı́ndices de todas las coordenadas del catálogo que se encuentren dentro de ese radio.

Por otro lado, como se esperaba, limit = 3 es la opción más lenta en ambos casos. Esto se
debe a que para seleccionar las 3 coordenadas más cercanas por cada coordenada de entrada,
es necesario ordenar las coordenadas de menor a mayor, lo que implica un aumento de tiempo
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debido al proceso de ordenamiento de las distancias resultantes. Además, se puede esperar
que este tiempo aumente considerablemente en áreas más densas del espacio o en radios
más grandes, ya que cada coordenada tendŕıa más resultados que deben ser ordenados. Por
último, se destaca que no se espera una variación importante en el tiempo entre tener un
limit de 3 o 4, por ejemplo, ya que la mayor parte del tiempo adicional respecto a utilizar la
variable limit = None se invierte en el proceso de ordenamiento de las coordenadas y no en
extraer las limit más cercanas y agregarlas al conjunto final.

Con base en estos resultados, se puede inferir que la configuración más óptima para el
crossmatch dependerá de los requisitos espećıficos que se tengan. En general, utilizar limit =
1 y dividir los archivos para enviarlos en paralelo mediante hilos se muestra como una opción
prometedora. No obstante, debido a ciertos requerimientos particulares con respecto a los
resultados, es posible que no siempre se pueda utilizar exclusivamente limit = 1. Para abordar
esta situación, se realizó una comparación en la figura 6.6 entre las consultas utilizando las
dos metodoloǵıas desarrolladas, tanto con limit = None como con limit = 1, en relación con
los tiempos obtenidos en CDS.

Figura 6.6: Izquierda: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de
50 mil posiciones aleatorias, limit None y usando hilos. Derecha: Plot comparación tiempos
de ejecución crossmatch con el conjunto de 50 mil posiciones aleatorias, limit = 1 y usando
hilos.

A partir de estos resultados se puede observar que dentro de los radios más pequeños,
utilizar hilos hace que los tiempos de ejecución CDS y el sistema desarrollado sean cercanos,
sin embargo, para un radio de 1 arcominuto se tiene que existe una gran diferencia en los
tiempos requeridos, requiriendo hasta el triple del tiempo para procesar las consultas.

Estos resultados responden algunas de las inquietudes planteadas al inicio de la subsección,
sin embargo aun queda pendiente estudiar cómo vaŕıan los tiempos a medida que se trabaja
con una menor cantidad de coordenadas en regiones particulares del cielo. Se pudo observar
que existe un aumento considerable cuando se trabajó con el conjunto de 50 mil coordenadas
frente al inicial de 20 mil, donde estudiando la distribución de los tiempos durante las fases de
ejecución, se encontró que existe un mayor uso del tiempo en la fase de matching y filtrado
que no respondeŕıan a un aumento de tiempo proporcional al aumento de coordenadas.
Para responder a estas interrogantes se trabajará con otros de los conjuntos de coordenadas
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utilizado, los cuales tienen menor cantidad de coordenadas. En los casos de figuras muy
similares, se pueden encontrar junto a una breve descripción en las figuras del anexo.

Posiciones en el plano galáctico

A continuación se trabajó con el conjunto de coordenadas en el plano galáctico, corres-
pondiente a 450 coordenadas. Para este conjunto se realizaron pruebas utilizando los métodos
de pixelización con limit = None sin threads y posteriormente con threads, cuyos resultados
se encuentran dentro de la figura 6.7. Según la imagen izquierda de la figura 6.7, se puede
observar que los métodos desarrollados en este trabajo son capaces de procesar el crossmatch
con las posiciones en el plano galáctico hasta un radio de 16 arco segundos más rápidamente
que CDS. Sin embargo, a partir de 1 arco minuto, se vuelven aproximadamente 1,5 segun-
dos más lentos en comparación con CDS. Un efecto similar se puede observar en el caso de
las posiciones en el plano perpendicular al plano galáctico presente en el anexo, donde se
lograron obtener resultados más rápidos que CDS hasta un radio de 16 arco segundos, pero
nuevamente CDS fue más rápido con el radio más grande utilizado.

Figura 6.7: Izquierda: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de
posiciones en el plano galáctico, limit None. Derecha: Plot comparación tiempos de ejecución
crossmatch con el conjunto de posiciones en el plano galáctico, limit None usando hilos.

Esto llevó a investigar qué sucedeŕıa al utilizar hilos. La teoŕıa inicial era que el tiempo de
ejecución podŕıa volverse más lento en el caso de radios pequeños para el sistema desarrollado,
ya que se consumiŕıa más tiempo en preparar los hilos y fusionar los resultados. Utilizar hilos
aceleraŕıa los procesos de matching y filtrado, los cuales en el caso de radios pequeños con
pocas coordenadas, son muy rápidos y por tanto, el aumento de tiempo requerido para
preparar hilos y fusionar las respuestas seŕıa mayor que el tiempo que se ahorra en las fases
de procesamiento ya mencionadas. Sin embargo, se espera que esto se compense con una
reducción en el tiempo requerido para procesar consultas de 1 arco minuto, lo que llevaŕıa a
una distribución de tiempos más cercana a la de CDS.

En el caso de utilizar hilos, en la imagen derecha de la figura 6.7, se logró obtener un mejor
tiempo de ejecución en comparación con CDS, utilizando los mismos parámetros para todos
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los radios utilizados. Aunque se esperaba que los tiempos aumentaran para los radios más
pequeños debido al procesamiento adicional requerido, la diferencia no fue lo suficientemente
significativa como para que los tiempos medidos para HTM y HEALPix superaran los tiempos
alcanzados por CDS, e incluso aumentando en un tercio del tiempo requerido para procesar
la información en algunos de estos casos, se mantiene siendo más rápido con un margen no
menor.

Esto indica que seŕıa posible utilizar hilos para enviar archivos divididos por partes y
procesarlos de manera más eficiente y rápida que utilizando CDS como sistema de crossmatch
de coordenadas, sin embargo este efecto solo ocurrió con un número menor de coordenadas que
los utilizados en los primeros dos samples. Esto permitiŕıa aprovechar el sistema desarrollado
en este trabajo de manera más eficiente que utilizando CDS actualmente, para acelerar el
proceso del pipeline en ALeRCE, además de asegurar que este sea capaz de procesar en vivo
todas las señales provenientes de los telescopios de manera efectiva y eficaz.

Coordenadas de objetos aleatorios cerca del Ecuador

Al procesar conjuntos de coordenadas cercanas al Ecuador, correspondiente a 1.000 coor-
denadas, se observa que CDS es más eficiente que el sistema desarrollado para conjuntos más
grandes de coordenadas cuando se utilizan radios mayores. Esto se refleja en los tiempos de
crossmatch, donde CDS logra mejores tiempos, como se puede apreciar en la imagen izquier-
da de la figura 6.8, alcanzando mejores resultados en términos de velocidad de procesamiento
para un radio de un arco minuto.

Figura 6.8: Izquierda: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de
posiciones cercanas al Ecuador, limit None. Derecha: Plot comparación tiempos de ejecución
crossmatch con el conjunto de posiciones cercanas al Ecuador, limit None usando hilos.

Sin embargo, al utilizar hilos es posible lograr que los tiempos de procesamiento de la
aplicación desarrollada sean nuevamente inferiores en todo el conjunto de radios utilizados,
manteniendo un comportamiento lineal más consistente con lo observado en el resto de los
tiempos medidos, pudiendo notar nuevamente un leve aumento en la pendiente al utilizar
un radio de 1 arcominuto. El incremento de tiempo para el radio más grande se debe al
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considerable aumento de objetos obtenidos como resultado de las consultas a Cassandra, lo
que impacta principalmente en el tiempo necesario para realizar el crossmatch entre todas
las coordenadas de entrada y los resultados obtenidos.

Comparando ambas imágenes de la figura 6.8, se puede observar que la mejora de tiempo
para el radio de 1 arcominuto no es tan significativa como en el caso de los objetos en el plano
galáctico. Al analizar los resultados de las tablas, donde se observa que la cantidad de objetos
resultantes para el conjunto de posiciones cercanas al Ecuador con un radio de 1 arcominuto
es mayor que en el conjunto del plano galáctico bajo el mismo radio de consulta, se puede
inferir que el proceso de matching y filtrado realizado por CDS es más eficiente y/o presenta
una menor variabilidad en sus mediciones en comparación con el sistema desarrollado.

De acuerdo con este resultado en particular, se puede concluir que un aspecto importante
a mejorar en el servicio desarrollado es la optimización del proceso de matching y filtrado.
Además, seŕıa recomendable considerar la implementación de un nuevo endpoint que permita
recibir archivos, dividirlos en conjuntos más pequeños y realizar el crossmatching utilizando
hilos para ejecutar las solicitudes en paralelo desde el servidor, en lugar de hacerlo desde el
cliente como se ha hecho hasta ahora en las pruebas realizadas. Esto implicaŕıa realizar un
estudio detallado sobre el número óptimo de hilos a utilizar, en función de la cantidad de
coordenadas de entrada, aśı como determinar la cantidad de hilos del servidor que se pueden
emplear para el procesamiento del crossmatching sin afectar el resto del pipeline de ALeRCE.

Discusión general

La información presentada a través de las distintas pruebas sugiere que utilizar 1.000
coordenadas como entrada para el proceso de crossmatch con un radio de 1 arco minuto se
acerca al ĺımite donde el sistema desarrollado deja de ser más eficiente que CDS en términos
de tiempos de respuesta. Sin embargo, es importante destacar que esta conclusión es preli-
minar y requiere realizar más pruebas para obtener una conclusión definitiva. No obstante,
estos resultados son un indicador relevante para buscar formas de maximizar los tiempos de
respuesta en el proceso de crossmatch. Seŕıa beneficioso realizar más investigaciones y optimi-
zaciones para mejorar el rendimiento del sistema, en particular del matching de coordenadas
y filtrado de resultados, en casos con conjuntos de coordenadas más grandes.

Con todos los resultados presentados a lo largo de este trabajo se pueden listar las si-
guientes conclusiones alcanzadas de acuerdo con los experimentos:

• Se encontró que los niveles de resolución óptimos no depend́ıan mayormente del radio
para los radios de las consultas utilizados, sino que los óptimos son similares para todo
el rango.

• Se encontró que no existen diferencias mayores entre utilizar HEALPix y utilizar HTM
con el sistema desarrollado, dado que las mayores diferencias de tiempo ocurren durante
el proceso de filtrado y matcheo de objetos.

• Se puede concluir que para los primeros valores de radio, a medida que se aumenta el
radio existe una tendencia lineal con respecto al aumento de los tiempos de ejecución
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aún si el crecimiento de la mayoŕıa de los radios utilizados fue exponencial. No obstante,
la pendiente de esta recta aumenta considerablemente en el paso de 16 arcosegundos
a 1 arcominuto. Se puede esperar una tendencia cuadrática, dado que al aumentar el
radio, el área del cono aumenta de acuerdo a π × radio2, por lo que se puede suponer
que el número de coordenadas aumenta de manera análoga, con lo que el tiempo para
procesar las peticiones debeŕıa seguir una tendencia similar. Esto se puede corroborar
usando un rango más largo y continuo de radios de input, no obstante, el foco de interés
en este trabajo fue lograr el mı́nimo requerido de 350 consultas por segundo para un
radio de arcosegundo, y lograr procesar consultas de 1 arcominuto.

• Se corroboró que utilizar la variable para limitar la cantidad de objetos aumenta los
tiempos en el caso de que limit se utilicé con un valor distinto a 1. El caso de limit 1
corresponde a los mejores tiempos de respuesta.

• Se descubrió que CDS presenta mejores tiempos para todos los radios consultados con
archivos de tamaño más grande, en este caso se usaron 20 mil coordenadas y 50 mil
coordenadas.

• Se encontró que con tamaños pequeños de archivos (menos de 1.000 coordenadas) el
sistema desarrollado es capaz de mejorar los tiempos frente a los de CDS con la ex-
cepción del radio de 1 arcominuto, donde se tiene que CDS supera ampliamente los
alcanzados por HTM o HEALPix.

• Se pudo mejorar los tiempos utilizando hilos para todas las configuraciones del sistema,
logrando superar los tiempos de CDS con pocas coordenadas de entrada.

• Se pudo concluir que la configuración más rápida para lograr resultados seŕıa utilizar
hilos, con limit = 1 y una cantidad de coordenadas de no más de mil por archivo de
entrada para las peticiones.
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Caṕıtulo 7

Conclusión

7.1. Trabajo Realizado

El resultado final de esta memoria fue la creación de una API utilizando FastAPI que
permite realizar consultas de crossmatching, especialmente enfocada en el catálogo CatWI-
SE2020 y su integración con el servidor de ALeRCE. Se llevó a cabo un estudio exhaustivo
de los tiempos utilizando diferentes parámetros de resolución de ṕıxeles en las técnicas de
HEALPix y Hierarchical Triangular Mesh.

A lo largo del proyecto, se encontró necesario implementar ajustes inesperados en la
planificación inicial. Estos cambios incluyeron la transición de la libreŕıa healpix de astropy a
la libreŕıa healpy para realizar los cálculos de HEALPix, la corrección de desviaciones en los
valores de Ra/Dec de los objetos en el catálogo mediante el uso de valores espećıficos para
cada tile del cielo, y una reestructuración de las tablas de la base de datos tras un análisis
de los tiempos de ejecución en función de las variables nside y htm depth para HEALPix
y HTM, respectivamente. A pesar de estos desaf́ıos, se lograron abordar sin contratiempos
significativos ni demoras sustanciales en relación con el plan establecido.

Los objetivos planteados en el primer caṕıtulo se cumplieron en su totalidad y sirvieron
como base para el desarrollo paso a paso de la aplicación, lo que permitió comprender y
superar las complejidades y dificultades inherentes al problema. En términos de la cantidad
mı́nima de consultas procesadas por segundo, se superó ampliamente el requisito mı́nimo de
350 consultas por segundo para un arco segundo, llegando a procesar más de 1.000 consultas
por segundo. En el caso de un arco minuto, aunque no exist́ıa un mı́nimo establecido, se logró
un promedio de 320 consultas por segundo utilizando threads, acercándose considerablemente
al objetivo sin la restricción.

Es importante destacar que en todos los casos de prueba se logró un 100% de coincidencia
con los resultados de CDS, lo cual es un indicador positivo de la precisión de los resultados
obtenidos. En cuanto a los resultados de las pruebas de velocidad de ejecución, se observó que
la rapidez de ejecución no se acerca a la capacidad de CDS para conjuntos de datos grandes.
Sin embargo, se demostró que con muestras pequeñas de hasta 1.000 coordenadas es posible
paralelizar la ejecución dividiendo los archivos en partes y lograr una mayor eficiencia en la

58



resolución de los matcheos para todos los radios estudiados.

7.2. Trabajo futuro y optimizaciones posibles

Dentro de las posibles mejoras y opciones de desarrollo para fortalecer el sistema, se
consideran las siguientes alternativas:

• Investigar y optimizar el proceso de matching de coordenadas resultantes de las consul-
tas a la base de datos de Cassandra con las coordenadas de entrada, aśı como mejorar
el filtrado de los resultados. Este paso en particular ha mostrado un cambio en la
pendiente de los gráficos para el radio de 1 arco minuto.

• Realizar un estudio exhaustivo del equilibrio entre la cantidad de datos y la cantidad de
hilos disponibles para el proceso de crossmatch. Esto permitiŕıa implementar una fun-
cionalidad en el pipeline del crossmatch para dividir los archivos de entrada y procesar
las consultas en paralelo desde el lado del servidor. Esto facilita el env́ıo de solicitudes
y evita que el cliente tenga que gestionarlas.

• Implementar el escalamiento horizontal en Cassandra, lo cual mejoraŕıa la disponibi-
lidad de los datos y aumentaŕıa el rendimiento de manera escalable con el número de
nodos. Además, proporciona mayor tolerancia a fallos y permitiŕıa la distribución de
datos en diferentes zonas geográficas, garantizando una mayor disponibilidad.

• Una posible mejora seŕıa explorar alternativas para automatizar el proceso de estudio
de los niveles de resolución, generación de tablas e inserción de datos para otros catálo-
gos. Sin embargo, se debe tener en cuenta que los catálogos astronómicos no siguen un
estándar completamente uniforme en cuanto al manejo de columnas o los nombres de
encabezados de las columnas, lo que dificulta la automatización completa del proceso.
No obstante, se pueden desarrollar enfoques flexibles que permitan adaptarse a diferen-
tes formatos de catálogos y establecer reglas espećıficas para el manejo de columnas.
Esto podŕıa incluir técnicas de análisis y extracción de datos, aśı como configuraciones
personalizadas para cada catálogo en particular. De esta manera, se podŕıa lograr un
grado significativo de automatización y facilitar la integración de nuevos catálogos en
el sistema.

• Una mejora propuesta es unificar los endpoints de acuerdo al formato de entrada y
salida, permitiendo aśı una mayor flexibilidad para recibir nuevos formatos de entra-
da y proporcionando más opciones de formatos de salida para las tablas resultantes.
Para lograr esto, se puede agregar un nivel de abstracción en la API que sea capaz de
identificar el formato de entrada y adaptándose de manera de poder manejarlo adecua-
damente, además de entregar como opción de formatos de salida aquellos formatos de
catálogos más comunes en la astronomı́a.

• Desarrollar una interfaz web que facilite a astrónomos e investigadores que trabajen con
los datos de ALeRCE obtener resultados de crossmatch de forma intuitiva y eficiente.
Esta representaŕıa una herramienta valiosa para agilizar el procesamiento de informa-
ción necesaria en sus investigaciones. Esta interfaz les brindará la capacidad de realizar
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consultas de crossmatch de manera sencilla, permitiéndoles acceder rápidamente a los
resultados deseados, optimizando su flujo de trabajo.
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//repositorio.uchile.cl/handle/2250/188808, 2022. [Online].

[2] Eric C. Bellm, Shrinivas R. Kulkarni, Matthew J. Graham, Richard Dekany, Roger M.
Smith, Reed Riddle, Frank J. Masci, George Helou, Thomas A. Prince, Scott M. Adams,
C. Barbarino, Tom Barlow, James Bauer, Ron Beck, Justin Belicki, Rahul Biswas, Na-
dejda Blagorodnova, Dennis Bodewits, Bryce Bolin, Valery Brinnel, Tim Brooke, Brian
Bue, Mattia Bulla, Rick Burruss, S. Bradley Cenko, Chan-Kao Chang, Andrew Connolly,
Michael Coughlin, John Cromer, Virginia Cunningham, Kishalay De, Alex Delacroix,
Vandana Desai, Dmitry A. Duev, Gwendolyn Eadie, Tony L. Farnham, Michael Feeney,
Ulrich Feindt, David Flynn, Anna Franckowiak, S. Frederick, C. Fremling, Avishay Gal-
Yam, Suvi Gezari, Matteo Giomi, Daniel A. Goldstein, V. Zach Golkhou, Ariel Goobar,
Steven Groom, Eugean Hacopians, David Hale, John Henning, Anna Y. Q. Ho, David
Hover, Justin Howell, Tiara Hung, Daniela Huppenkothen, David Imel, Wing-Huen Ip,
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Anexo

50 mil posiciones aleatorias

Figura A.1: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de 50 mil
posiciones aleatorias, utilizando HTM variando limit y usando threads.

El comportamiento observado al trabajar con HTM y HEALPix variando los limits y
utilizando o no utilizando threads es similar. Estos resultados se presentan en la figura A.1,
y se puede contrastar con los resultados obtenidos en la figura 6.5, la cuál utiliza HEALPix,
observando la misma tendencia de que utilizar threads es más rápido independiente del valor
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de limit. Además, se mantiene la ventaja de utilizar limit = 1 como la configuración más
rápida, y limit = 3 la más lenta.

Posiciones en el plano perpendicular al plano galáctico

Figura A.2: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de posiciones
en el plano perpendicular al galáctico, limit None.

En el caso del conjunto de posiciones en el plano perpendicular al plano galáctico, que
consta de solo 180 coordenadas, se observa un comportamiento similar al caso del plano
galáctico con hilos y limit None bajo los mismos parámetros. Según la figura A.2, los tiem-
pos de HTM y HEALPix se mantienen siempre por debajo de los tiempos de CDS, siendo
aproximadamente 6 veces más rápidos en el caso de 1 arco segundo.

Este comportamiento se mantiene al utilizar hilos, aunque nuevamente se observa un
aumento en el tiempo de procesamiento para los radios más pequeños. A pesar de este
aumento, el sistema propio sigue siendo considerablemente más rápido que CDS en estas
circunstancias.

Los resultados obtenidos demuestran que el sistema desarrollado durante este trabajo es
efectivo y eficiente para procesar conjuntos pequeños de coordenadas con pocos matches. Se
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logró superar el rendimiento de CDS en términos de velocidad en estos casos. Sin embar-
go, para conjuntos más grandes con más objetos resultantes, especialmente con radios más
grandes, CDS demostró ser más eficiente en términos de tiempo de procesamiento.

Coordenadas de objetos aleatorios cerca del ecuador

Figura A.3: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de posiciones
cercanas al ecuador, limit = 1 usando threads.

Los resultados para el sistema desarrollado en el caso de utilizar limit = 1 corresponden a
la mejor configuración posible sin implementar threads. Utilizando threads es posible lograr
una mejora considerable en los radios más altos, no obstante, los tiempos en los menores
suele disminuir un poco, dado el tiempo de overhead necesario para construir e iniciar los
hilos, además de la posterior unión de los resultados, lo que se puede observar en la figura
A.3. Contrastando este resultado con los de la imagen derecha de la figura 6.8, la cuál utiliza
el mismo conjunto de datos e implementa hilos, pero con limit = None, es posible notar que
se alcanzan tiempos similares, mejorando en particular en el caso de 1 arcominuto.
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Coordenadas de objetos aleatorios cerca de los polos

El último conjunto de pruebas tiene la misma cantidad de objetos que el conjunto de
puntos cerca del ecuador, cuyos comportamientos se encuentran graficados en la figura 6.8,
por lo que se espera que se obtenga un comportamiento similar para los tiempos de ejecución
de las consultas. El resultado es análogo, incluso si se compara el caso donde se realizan las
requests para HTM y HEALPix utilizando threads, como se puede observar en la figura A.4.
No obstante, en este último caso se tiene que si bien HEALPix se mantiene levemente mejor
que CDS para el radio de 1 arco minuto, alcanzando un tiempo promedio de 2,738 frente
a 2,958 segundos alcanzado por CDS, HTM tiene un tiempo levemente mayor, logrando un
promedio de 3,093 segundos, aunque presentando una desviación estándar de 0,489 segundos
en esta última medición.

Figura A.4: Plot comparación tiempos de ejecución crossmatch con el conjunto de posiciones
cercanas a los polos, limit None.
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