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Figura 3: Credito: Adaptado de Verde, L., Treu, T., & Riess, A. G. (2019).
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Propuesta

Aplicar el método de reconstrucción no-paramétrico conocido cómo Procesos Gaus-
sianos1 a los datos simulados de errores para la distancia co-movil ln(σ

D(z)/D(z))
a partir de señales BAO medidas por el LSST [ Zhan2 3], y realizar una estimación
de la futura medida de H0.

D(z) = c

∫ z

0
H(z′)−1

dz′

1Seikel, M., Clarkson, C., Smith, M. (2012). Reconstruction of dark energy and expansion dynamics using
Gaussian processes. Journal of Cosmology and Astroparticle Physics, 2012(06), 036.

2Zhan, H., Knox, L., Tyson, J. A. (2008). Distance, growth factor, and dark energy constraints from photometric
baryon acoustic oscillation and weak lensing measurements. The Astrophysical Journal, 690(1), 923.

3Zhan, H., Knox, L. (2006). Baryon oscillations and consistency tests for photometrically determined redshifts of
very faint galaxies. The Astrophysical Journal, 644(2), 663.
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Figura 5: Por optimización: (Izq) N reconstrucciones de H(z) a partir de los datos simulados1 2,
(Dch) Estimación de los valores de H(z) (línea solida azul) y su incertidumbre (región azul
claro), en universo simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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Figura 6: Comparación de la reconstrucción de los valores de H(z) (Línea solida azul) y su
incertidumbre (región azul claro) por el método de Optimización (Izq) y Marginalización (Dch),
en universo simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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Figura 9: Por marginalización: (Izq) N reconstrucciones de H(z) a partir de los datos simulados1 2,
(Dch) Estimación de los valores de H(z) (línea solida azul) y su incertidumbre (región azul claro),
en universo simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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Anexos

Modelo estándar de la cosmología ΛCDM :

H2(z) = H2
0

[
Ωm0(1 + z)3 + Ωr0(1 + z)4 + ΩΛ0

]
Modelo wCDM :

H2(z) = H2
0

[
Ωm0(1 + z)3 + Ωr0(1 + z)4 + ΩΛ0(1 + z)3(1+w)

]
Modelo de energía oscura holográfica de Granda-Oliveros:

H2(z) = H2
0

[
1 + (2α − 3β)

(2 − 2α + 3β)

]
Ωm0(1 + z)3 + H2

0

[
1 + (α − 2β)

(1 − α + 2β)

]
Ωr0(1 + z)4

+ H2
0

(
1 − 2Ωm0

(2 − 2α + 3β) − Ωr0

(1 − α + 2β)

)
(1 + z)

2(α−1)
β ,
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H0 = 69.208 = 1.552

Figura 10: Por optimización: (Izq) N reconstrucciones de H(z) a partir de los datos
simulados1 2, (Dch) Estimación de los valores de H(z) (línea solida azul) y su incertidumbre
(región azul claro), en universo (G-O) simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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Figura 11: Por optimización: (Izq) N reconstrucciones de H(z) a partir de los datos
simulados1 2, (Dch) Estimación de los valores de H(z) (línea solida azul) y su incertidumbre
(región azul claro), en universo (wCDM) simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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Figura 12: Contornos de Prob. de los hiperparámetros, en universo con Ωm0 = 0.3 y
H0 = 70.0, variando el modelo fiducial.
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Figura 13: Por marginalización: (Izq) N reconstrucciones de H(z) a partir de los datos
simulados1 2, (Dch) Estimación de los valores de H(z) (línea solida azul) y su incertidumbre
(región azul claro), en universo simulado con Ωm0 = 0.3 y H0 = 70.0
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