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Resumo

Em espectros de gal�axias, encontramos duas caracter��sticas principais: linhas de

emiss~ao, que nos dizem sobre o g�as, e o cont��nuo mais as linhas de absor�c~ao, que nos

dizem sobre o conte�udo estelar. Nos �ultimos anos, desenvolvemos um c�odigo de s��ntese

espectral, ostarlight , o qual utilizamos para realizar a s��ntese de 926246 gal�axias do

SDSS com modelos de popula�c~ao estelar modernos, nos dandoimportantes propriedades

f��sicas (massas, hist�oricos de forma�c~ao estelar, etc.) para estudar como gal�axias se

formam e como elas evoluem no tempo. Linhas de emiss~ao tamb�em s~ao estudadas

atrav�es da sua medida no espectro residual. Por outro lado,a fotometria �e muito mais

limitada j�a que n~ao nos permite extrair todas estas propriedades que a resolu�c~ao da

espectroscopia nos traz. Contudo, com os recentes avan�cosdos redshift surveyscom

�ltros muito estreitos ( � 100�A, como ALHAMBRA, JPAS e DES), nos interessaria

saber com qual precis~ao podemos extrair informa�c~ao das propriedades f��sicas e do g�as

de gal�axias a partir de dados fotom�etricos.

Nosso objetivo neste trabalho �e responder, usando dados fotom�etricos simulados, a

seguinte quest~ao: O que podemos aprender sobre gal�axias apartir desta nova gera�c~ao de

surveys? Por exemplo, podemos medir idade e metalicidade estelares? Podemos separar

gal�axias de forma�c~ao estelar daquelas que possuem um n�ucleo ativo? Podemos medir

linhas de emiss~ao, abundâncias nebulares e extin�c~ao? Com qual precis~ao?

Para isto, selecionamos uma amostra de cerca de 300 mil gal�axias do SDSS e a dividi-

mos em dois grupos: uma amostra 200 mil objetos e uma base de 100 mil. Corrigimos

o espectro para o referencial de repouso (z = 0) e convertemos para os �ltros do JPAS.

Utilizando uma abordagem estat��stica, calculamos uma fun�c~ao distribui�c~ao de probabil-

idades (PDF) para cada propriedade para cada objeto em rela�c~ao �a base. Uma vez que

temos todas as propriedades de todas as gal�axias do banco dedados dostarlight -

SDSS, podemos compar�a-las com os resultados obtidos dos estimadores da PDF (m�edia,
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mediana, etc).

Nossos resultados comprovam que podemos recuperar a idade m�edia das gal�axias com

uma boa margem de erro (� � 0:1 � 0:2 dex) e, de forma similar, tamb�em outras pro-

priedades f��sicas, como raz~ao massa-luminosidade, metalicidade, etc. Al�em disso, nosso

principal resultado �e que podemos recuperar intensidades e raz~oes de linhas

de emiss~ao com precis~ao similar. Isto torna nosso m�etodo in�edito emcompara�c~ao aos

outros m�etodos no mercado que analisam fotometria, e mostra que, do ponto de vista

de estudos de gal�axias, os novossurveysser~ao muito mais �uteis que o esperado.
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Abstract

On galaxy spectra, one can �nd mainly two features: emissionlines, which tell us

about the gas content, and the continuum plus absorption lines, which tell us about

the stellar content. In the past years, we developed a spectral synthesis code called

starlight which we used to �t the stellar populations of 926246 galaxies from the

SDSS with modern evolution population synthesis models, giving us important physi-

cal properties (masses, star formation histories, etc.) tostudy how galaxies form and

evolve in time. Emission lines are also studied, after measuring them from the starlight

subtracted spectrum. Photometry, on the other hand, is muchmore limited, as it does

not allow us to con�dently retrieve all those physical properties that the resolution of

spectroscopy brings us. However, with the recent development of redshift surveys with

ultra-narrow �lters ( � 100 �A, like ALHAMBRA, JPAS and DES), it is interesting to

know how con�dently we can retrieve information of the physical properties and the gas

content of galaxies from photometric data.

Our aim in this work is to answer, using simulated photometrydata, the following

general question: What can we learn about galaxies from these new generation surveys?

For instance, can we measure stellar age and metallicity distributions? Can we separate

star-forming galaxies from AGN? Can we measure emission lines, nebular abundances

and extinction? With what precision?

To accomplish this, we selected a sample of about 300k galaxies from the SDSS and

divided them in two groups: 200k Objects and a Base of 100k. Wecorrected the spectra

to z = 0 and converted them to �lter 
uxes. Using a statistical approach, we calculated

a Probability Distribution Function for each property of each Object and the Base. Since

we have the properties of all the data from thestarlight -SDSS database, we could

compare them with the results obtained from summaries of thePDF (mean, median,

etc).
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Our results shows that we retrieve the weighted average of the log of the galaxy age

with a good error margin (� � 0:1 � 0:2 dex), and similarly for the physical properties

such as mass-to-light ratio, mean stellar metallicity, etc. Furthermore, our main result

is that we can derive emission line intensities and ratios with similar precision.

This makes this method unique in comparison to the other methods on the market to

analyze photometry data and shows that, from the point of view of galaxy studies, future

photometric surveys will be much more useful than anticipated.
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Cap��tulo 1

Introdu�c~ao

A principal motiva�c~ao para o estudo da astronomia est�a ligada �a curiosidade do homem

em saber qual o seu lugar no Universo. De onde veio, para onde vai. Por isto, o estudo

da astronomia muito se confunde com o desenvolvimento da civiliza�c~ao e tem papel

fundamental nas mais diferentes civiliza�c~oes antigas. Maias, incas, astecas, eg��pcios e

muitos outros povos tinham a astronomia como centro para o seu desenvolvimento. Os

astrônomos nestas sociedades tinham papel fundamental. Esta curiosidade �e observada

tamb�em quando, com grande frequência, assistimos reportagens na televis~ao sobre as

fascinantes descobertas, jornais divulgam encartes com aspesquisas recentes no campo,

internautas cada vez mais consultam imagens do Universo nos sites de grandes telesc�opios

baseados na terra e no espa�co.

A astronomia moderna, guiada por equipamentos que ampliam nosso poder de vis~ao,

os telesc�opios, surgiu com Galileu Galilei, em 1609. Com a simples ideia de utilizar

um equipamento inventado para que militares vejam tropas inimigas a grande distância

para olhar o cosmos, Galileu iniciou a mudan�ca mais radicalna nossa vis~ao do que �e o

Universo. Esta mudan�ca foi t~ao radical e brusca para os padr~oes que deixou muita gente

da �epoca confusa, descontente e Galileu quase pagou com suavida por suas descobertas.

Durante os s�eculos seguintes, a astronomia teve um crescimento incr��vel. Estrelas,

cometas, planetas, luas, aglomerados de estrelas e estranhos objetos, chamados na �epoca

de nebulosas espirais, foram descobertos. Diferentes astrônomos realizaram observa�c~oes

destas intrigantes nebulosas. Como, por exemplo, Charles Messier que, no s�eculo 18,

desenvolveu um cat�alogo com 109 destas1 e, anos mais tarde, William Herschel com um

1Messier estava interessado em observa�c~ao de cometas, n~ao em gal�axias. Catalogou elas como objetos
que n~ao eram cometas.

1



2 1 Introdu�c~ao

cat�alogo de mais de 5000 destes objetos.

At�e o in��cio do s�eculo passado, a natureza destas nebulosas espirais ainda geravam

muita discordância at�e que, em 1920, promoveu-se um grande debate entre os dois prin-

cipais representantes das duas ideias principais sobre o signi�cado das nebulosas espirais

(ou extragal�acticas). De um lado Herber D. Curtis, que argumentava que cada uma

destas nebulosas era um \universo-ilha" o qual era formado de estrelas e g�as e que a Via

L�actea era o universo-ilha ao qual pertenc��amos e est�avamos localizados em uma posi�c~ao

central. Do outro lado, Harlow Shapley argumentava que estasnebulosas eram nuvens

de g�as presentes no nosso Universo e que este era formado somente pela Via L�actea

donde est�avamos situados muito distantes do centro.

Ambas ideias provaram-se parcialmente incorretas por EdwinHubble em meados da

d�ecada 1920. Enquanto Shapley estava errado quanto �a nossa posi�c~ao na Gal�axia por n~ao

ter levado em considera�c~ao a atenua�c~ao da luz causada pela poeira, Hubble observando

estrelas na gal�axia vizinha de Andrômeda, provou que a distância dela �a Via L�actea era

ainda maior do que a que o pr�oprio Curtis acreditava ser o tamanho de nossa gal�axia2.

Nasce a�� a astronomia extragal�actica. Desde seu princ��pio, realizaram-sesurveys

destes objetos, as gal�axias, a �m de realizar classi�ca�c~oes em fun�c~ao de sua morfologia,

descobrir suas estruturas internas e sua evolu�c~ao com o tempo. Pode-se dizer que o

primeiro surveyrealizado nos moldes dos modernossurveysatuais foi realizado por Shane

et al. (1959) e, desde ent~ao, a quantidade de dados n~ao parade crescer.

Com as novas gera�c~oes de instrumentos impulsionada principalmente pelo advento

dos detectores de estado s�olido, temos observamos uma expans~ao gigantesca na taxa de

aquisi�c~ao de dados. Observa�c~oes de diversos telesc�opios, tanto na terra quanto no espa�co,

est~ao gerando volumes de dados a uma taxa da ordem depetabytespor ano com uma

tendência de crescimento exponencial tanto em quantidadequanto em complexidade

(Way 2011).

No campo dosmega-surveysatuais, podemos nomear oSloan Digital Sky Survey

(SDSS) como o mais produtivo em quantidade de dados e publica�c~oes da �ultima d�ecada.

Para ter-se uma ideia do impacto deste na comunidade astron^omica mundial, em 10 anos

produziu-se com dados do SDSS mais de 3200 artigos, com mais de 135 mil cita�c~oes

(Driver 2011)! N~ao resta d�uvida que o SDSS pode ser considerado referência quando

falamos em levantamentos modernos. Em seus mais de oito anosde funcionamento,

2http://apod.nasa.gov/diamond_jubilee/debate20.html

http://apod.nasa.gov/diamond_jubilee/debate20.html
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obteve imagens e espectros de um quarto do c�eu, mapeando tridimensionalmente mais

de 930.000 gal�axias e 120.000 quasares, sem contar estrelas, cometas, aglomerados de

estrelas e outras observa�c~oes indiretas.

Isto �e somente a ponta doicebergde dados que nos aguarda. Outrossurveyscon-

tribuir~ao para este aumento de dados j�a est~ao em fase de projeto ou tomando seus

primeiros dados como, por exemplo, VST, VISTA, PanSTARRs, DES, LSST e Eu-

clid (todos esses no �otico), WISE (infravermelho), XMM-XLL (raios X) e ASKAP e

MeerKA (Driver 2011, r�adio). Com esta quantidade literalmente astronômica de dados,

gostar��amos de aprender ainda mais sobre a composi�c~ao das gal�axias.

1.1 O STARLIGHT e o mega-levantamento astronômico

SDSS

Um exemplo do que se pode fazer com tamanha quantidade de dadosde espectroscopia

�otica como os que o SDSS nos proporciona �e o c�odigo de s��ntese espectralstarlight

(Cid Fernandes et al. 2005), que nosso grupo desenvolveu e vem aprimorando nos �ultimos

anos.

O starlight hoje �e amplamente conhecido e utilizado nos quatro cantos do mundo.

Ele ajusta espectros observados�Angstr•om a �Angstr•om a partir de combina�c~oes lineares

de popula�c~oes estelares simples (SSPs, do inglêssimple stellar populations), cujos espec-

tros vêm dos modelos de Bruzual & Charlot (2003). Resumidamente, o c�odigo de s��ntese

espectral processa os dados observados (espectros) a um espa�co de propriedades f��sicas

comomassas estelares, idades e metalicidades m�edias, extin�c~ao, dispers~ao de velocidades

estelares e o pr�oprio hist�orico de forma�c~ao estelar (SFH, do inglês).

Os resultados obtidos da aplica�c~ao dostarlight a 926.246 gal�axias doData Release

7 do SDSS s~ao excelentes, e têm sido utilizados em diversosestudos tanto por nosso grupo

(Cid Fernandes et al. 2005; Mateus et al. 2006; Stasi�nska etal. 2006; Cid Fernandes et al.

2007; Mateus et al. 2007; Asari et al. 2007; Stasi�nska et al. 2008; Vale Asari et al. 2009;

Cid Fernandes et al. 2010) quanto por outros grupos (Liang etal. 2007; Peeples et al.

2009) devido �a publicidade tanto do programa de s��ntese quanto destas an�alises em um

servi�co de base de dados dispon��vel online3.

3http://www.starlight.ufsc.br/

http://www.starlight.ufsc.br/
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Outros projetos de c�odigos de ajuste espectral de gal�axias que têm ajustes bem pareci-

dos podem ser enumerados: MOPED (Panter et al. 2003, 2007), PLATEFIT (Tremonti

et al. 2004), VESPA (Tojeiro et al. 2007), STECKMAP (Ocvirk et al. 2006), sed�t

(Walcher et al. 2006), NBURSTS (Chilingarian et al. 2007) e ULySS (Koleva et al.

2009).

A partir do starlight e de seu completo banco de dados de propriedades f��sicas e

linhas de emiss~ao obtido da sua aplica�c~ao ao SDSS �e que vamos basear este trabalho.

Para este trabalho, nos basearemos nos resultados obtidos da s��ntese de gal�axias do

SDSS utilizando ostarlight .

1.2 O mega-levantamento J-PAS e este trabalho

O projeto J-PAS (Javalambre Physics of the Accelerating Universe Astrophysical Sur-

vey4) �e uma colabora�c~ao Hispano-Brasileira da qual o Grupo de Astrof��sica da UFSC faz

parte juntamente com mais de 70 outros pesquisadores e que pretende, em 3 anos, ma-

pear 8000 graus quadrados do c�eu em imagens a partir de 56 �ltros de largura m�edia de

125 �A. Espera-se que, ao �nal de suas atividades, estesurveyproporcione \espectros de

baixa resolu�c~ao" para cerca de 300 milh~oes de gal�axias.Essa �e uma grande quantidade

de dados que merece ser explorada na sua totalidade.

O principal objetivo cient���co ao mapear tamanha �area do c�eu em tantos �ltros �e

a explora�c~ao das causas da acelera�c~ao da expans~ao do Universo, observada nas �ulti-

mas d�ecadas. A natureza desta componente que causaria estaacelera�c~ao, a energia

escura (correspondente a 75% do Universo), atualmente �e considerada a primeira das 25

\Grandes Perguntas" para os pr�oximos 25 anos pela revista Science (Seife 2005). Com

esta quantidade de �ltros e as novas t�ecnicas de obten�c~aode redshifts fotom�etricos, es-

pera se obter uma precis~ao de� z;fotom :=(1 + z) � 0; 003, ideal para o estudo preciso das

oscila�c~oes ac�usticas bariônicas (Ben��tez et al. 2009).

Dada esta quantidade in�edita de imagens em tantos �ltros, h�a uma in�nidade de

outros casos cient���cos que se aproveitar~ao dos dados obtidos pelo JPAS.

Entre os v�arios benef��cios indiretos do levantamento, podem ser listados:

� Mapeamento deredshiftsde quasares e suas vizinhan�cas correlacionando sistemas
4http://j-pas.org/

http://j-pas.org/
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absorvedores com as gal�axias observadas na linha de visada, fornecendo infor-

ma�c~oes sobre distribui�c~ao de g�as ao redor das gal�axias;

� Determina�c~ao de temperaturas efetivas, gravidade e metalicidade em estrelas, prin-

cipalmente no halo Gal�atico;

� Detec�c~ao e classi�ca�c~ao em fam��lias de asteroides atrav�es de suas cores;

� Estudo de propriedades f��sicas de gal�axias, tanto de suasestrelas como do g�as.

Nesta disserta�c~ao, investigaremos qu~ao precisamente podemos tratar o �ultimo item.

Quando olhamos os dados de experimentos como o JPAS, gostar��amos que os dados

nos contassem informa�c~oes sobre as popula�c~oes estelares das gal�axias. Al�em disto,

gostar��amos tamb�em de obter informa�c~oes sobre suas linhas de emiss~ao.

Uma das formas de abordar o problema (�gura 1.1), seria realizar ajustes de popu-

la�c~oes estelares, como �e feito pelostarlight : Utilizar-se de modelos de s��ntese evolutiva

de popula�c~oes estelares para inferir a partir de ajustes espectrais sobre a Hist�oria de For-

ma�c~ao Estelar (SFH, do inglêsStar Formation History) e medir as linhas de emiss~ao no

espectro residual.

Este �e um m�etodo. Por�em, ao realizar tal tipo de ajustes, incidir��amos em s�erias

limita�c~oes proporcionais �as limita�c~oes em resolu�c~ao espectral do JPAS: �� � 100�A ou

R = �
� � � 50. O que ostarlight e programas similares fazem �e decodi�car infor-

ma�c~ao sobre popula�c~oes estelares na forma do cont��nuoe linhas de absor�c~ao. A forma

do cont��nuo ser�a bem tra�cada pelo JPAS, por�em as linhas deabsor�c~ao n~ao. Esta perda

de informa�c~ao deve acarretar em uma baixa da precis~ao na medida das propriedades.

Medidas de linhas de emiss~ao no espectro residual do JPAS seriam praticamente impos-

s��veis com dada resolu�c~ao espectral, como tamb�em separar algumas linhas de emiss~ao,

como por exemplo [Nii ]� 6584 de H� , inviabilizando o c�alculo de raz~oes de linhas de

emiss~ao, importantes para muitas aplica�c~oes.

Exploramos aqui uma alternativa que pode minimizar estas di�culdades ou, pelo

menos, nos dar a mesma quantidade de informa�c~oes que uma abordagem pelo ajuste de

modelos similar �a dostarlight nos proporcionaria.

Nossa estrat�egia �e utilizar o SDSS como uma grade referência para compara�c~oes ao

inv�es de utilizar uma grade composta por modelos de popula�c~oes estelares (como as de

Bruzual & Charlot (2003) utilizadas pelostarlight ). Assim, ao inv�es de comparar-

mos uma gal�axia (g�as + estrelas + poeira + . . . ) com modelos popula�c~oes estelares,
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Figura 1.1: Esquema gr�a�co de um modo de an�alise para os dados JPAS. Nosso
m�etodo para s��ntese usual consiste em, dado um espectro deuma gal�axia obtido
pelo SDSS, encontrar a combina�c~ao linear de modelos de popula�c~oes estelares
que melhor se ajustam (starlight ). Com isto, obtemos todos os parâmetros
f��sicos da gal�axia e do espectro residual as medidas da linha de emiss~ao. Isto
poderia ser feito da mesma forma para os dados do JPAS, por�em,devido �a sua
baixa resolu�c~ao, estes seriam recuperados com muito menor precis~ao.
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comparamos gal�axias do JPAS com gal�axias SDSS e, de uma maneira simples, assum-

imos que se duas gal�axias possuem J-espectros (pontos fotom�etricos do JPAS) iguais

(ou muito semelhantes), estas possuem propriedades f��sicas e linhas de emiss~ao iguais

(ou muito parecidas). A princ��pio, ao comparar o espectro de uma gal�axia do JPAS

com uma do SDSS, poderia-se inferir sobre propriedades que necessitariam de uma res-

olu�c~ao espectral muito maior que a dispon��vel, como a separa�c~ao entre [Nii ] e H� j�a

mencionada.

Para veri�car a utilidade do m�etodo proposto, gostar��amos saber qual a precis~ao para

as medidas das seguintes propriedades:

� Popula�c~oes Estelares: Idades estelares, extin�c~ao, metalicidades estelares, raz~ao

massa luminosidade e outras propriedades f��sicas;

� Linhas de emiss~ao: Larguras equivalentes de linhas de emiss~ao (como H� , [O ii ],

. . . ), raz~oes entre linhas de emiss~ao (como [Nii ]/H � , [O iii ]/H � , . . . ) e outras

propriedades observadas quando temos espectros de alta resolu�c~ao.

E, ainda, como esta precis~ao varia em fun�c~ao de:

� Escolha da amostra de compara�c~ao;

� Escolha do esquema de compara�c~ao (pesos e priores);

� Redshift;

� Rela�c~ao sinal-ru��do S=N;

Resumindo, a quest~ao fundamental desta disserta�c~ao seria: O que se pode aprender

sobre gal�axias a partir desurveysfotom�etricos como o JPAS? Tentaremos responder esta

quest~ao e algumas outras que surgir~ao ao longo de nosso estudo nos pr�oximos cap��tulos.





Cap��tulo 2

Do SDSS ao J-PAS

RESUMO: Neste cap��tulo apresentamos brevemente as caracter��sticas dos levantamen-

tos astronômicos SDSS e J-PAS (se�c~oes 2.1 e 2.2). Em seguida, apresentamos os c�alculos

necess�arios para converter um espectro como o do SDSS para um conjunto de �ltros como

os do J-PAS (se�c~ao 2.3) e os erros associados a cada ponto (se�c~ao 2.4). Por �m, na se�c~ao

2.5, mostramos como isto foi feito na pr�atica e de�nimos o elemento b�asico que ser�a

trabalhado nos pr�oximos cap��tulos: o J-espectro.

2.1 O megalevantamento SDSS

O SDSS (York et al. 2000) �e um levantamento de dados astronômicos que, sem sombra

de d�uvidas, revolucionou a maneira de se fazer astronomia.Foi o primeiro grande lev-

antamento que utilizouCharged Coupled Devices(CCDs) ao inv�es de placas fotogr�a�cas

para a obten�c~ao de dados fotom�etricos e espectrosc�opicos. Al�em da quantidade jamais

vista de dados, o que leva estesurveya destacadamente ser um sucesso em compara�c~ao

aos seus antecessores �e a facilidade proporcionada no acesso aos seus dados atrav�es de

uma interface de consulta1.

O levantamento utiliza um telesc�opio exclusivo de 2,5m localizado noApache Point

Observatory(Novo M�exico, EUA). Este �e equipado com uma câmera CCD, dedicada �a

fotogra�a do c�eu em 5 bandas fotom�etricas (u, g, r, i e z), e dois espectr�ografos mul-

ti�bras com capacidade de realizar espectroscopia de at�e 640 objetos simultaneamente

com uma resolu�c~ao m�edia de 3�A. No Data-Release7 (DR7) foram observadas espectro-

1http://cas.sdss.org/astrodr7/en/

9
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scopicamente 929555 gal�axias espalhadas em uma regi~ao doc�eu correspondente a 9380

graus quadrados (�gura 2.1) em uma faixa espectral que variaentre 3800 e 9200�A e

magnitude na banda r menor que 17,77.

Os campos s~ao primeiramente observados fotometricamentea �m de detectar em

quais objetos ser�a realizada a espectroscopia. Ent~ao, placas de alum��nio (�gura 2.2) s~ao

perfuradas com as posi�c~oes exatas onde as �bras dever~ao estar localizadas. As �bras s~ao

conectadas ao espectr�ografo e os espectros s~ao coletadospor um CCD.

Para este trabalho, utilizamos os espectros de 926246 destas gal�axias reamostrados

em 1�A e no referencial de repouso utilizando osredshifts (z) determinados pela pipeline

do SDSS. Do SDSS, foram extra��dos os 
uxos para cada comprimento de onda, os erros

associados a cada um destes 
uxos e uma
ag que indica regi~oes com problemas no

espectro. Exemplos de espectros do SDSS s~ao mostrados na �gura 2.5.
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Figura 2.1: Proje�c~ao equatorial das regi~oes cobertas pelo levantamento espec-
trosc�opico do SDSS para seus diversos Data-Releases. Nestetrabalho, os dados
utilizados foram os do DR7, que engloba seus predecessores.Figura extra��da de
http://www.sdss.org/
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Figura 2.2: Exemplo de um prato de �bras do SDSS. Ap�os fotografar o campo
com um CCD, os pratos s~ao marcados por um software e furados a�m de localizar
as 640 �bras do espectr�ografo nos lugares correspondentesaos objetos que deseja-
se analisar. Figura extra��da de http://www.sdss.org/
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2.2 O megalevantamento J-PAS

O J-PAS (Javalambre Physics of Accelerating Universe Astrophysical Survey2) �e um

projeto fruto de uma colabora�c~ao entre institui�c~oes brasileiras e espanholas que dever�a

come�car a produzir dados em 2012. Utilizando-se um telesc�opio de 2,52m, instalado no

rec�em-criado Observat�orio Astronômico Javalambre em Teruel (OAJ) na Espanha, ir�a

fotografar com um mosaico de 14 CCDs (�gura 2.3) 8000 graus quadrados do c�eu em 56

�ltros de largura em comprimento de onda muito estreitos (daordem de 125�A, �gura

2.4).

Como o produto das observa�c~oes s~ao imagens e n~ao espectros propriamente, perde-se

na resolu�c~ao espectral, quando comparada aos 3�A do SDSS, por�em ganha-se resolu�c~ao

espacial. Ao inv�es de coletar para cada gal�axia apenas a luzproveniente dos 3 segundos

de arco centrais, teremos a informa�c~aopixel a pixel de cada gal�axia onde cada pixel

corresponde a aproximadamente 0,23 segundos de arco. Ainda,nestes 8000 graus, espera-

se fotografar 300 milh~oes de gal�axias, ou seja, 300 vezes mais que no SDSS. Isto o torna

um grande laborat�orio para estudos estat��sticos das propriedades f��sicas e observacionais

de gal�axias, como propomos neste trabalho.

Embora o escopo geral do projeto j�a esteja bem de�nido, v�arios aspectos t�ecnicos

ainda est~ao em estudo, como o per�l dos �ltros, a estrat�egia de observa�c~ao e aspectos

da calibra�c~ao e redu�c~ao. Tais \detalhes", no entanto, n~ao afetam de maneira importante

o estudo aqui apresentado.

Para simular dados do JPAS e investigar quanta informa�c~ao poderemos extrair deles

utilizaremos espectros do SDSS.

2http://j-pas.org/

http://j-pas.org/
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Figura 2.3: Desenho conceitual do mosaico de CCDs que equipar�a o telesc�opio
de 2,52m no OAJ. Figura extra��da de http://j-pas.org/.
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Figura 2.4: Curvas de transmissividade utilizadas neste trabalho. Cada curva
estreita colorida representa um dos 56 �ltros de� 125 �A do J-PAS. Para este
trabalho, devido �a faixa de cobertura espectral do SDSS, foram exclu��dos os
4 �ltros marcados em linha pontilhada. As cinco curvas abaixoda do JPAS
representam as curvasu, g, r, i e z do SDSS.
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2.3 Convers~ao de Espectros do SDSS para o J-PAS

Para realizarmos a convers~ao de um espectro do SDSS (e os erros associados a este) a

dados fotom�etricos do J-PAS, utilizamos a seguinte rela�c~ao:

Jl =

R
O� Tl;� d�
R

Tl;� d�
=

X

�

O� t l;� � � (2.1)

onde O� �e o espectro observado no SDSS,Tl;� �e a curva de transmissividade para um

determinado �ltro l e t l;� �e dado pela rela�c~ao:

t l;� � Tl;�P
� Tl;� � � (2.2)

tal que Jl �e o 
uxo em um dado �ltro l . De�nidos dessa maneira,Jl e O� têm a mesma

unidade, [ erg s� 1 cm� 2 �A � 1]. Exemplos desta convers~ao s~ao mostrados na �gura 2.5.

Para calcularmos os espectros acima, os espectros do SDSS foram trazidos para o

referencial de repouso e corrigidos pelo avermelhamento Gal�actico. Para simpli�ca�c~ao,

utilizaremos todos espectros no referencial de repouso (z = 0). Esperamos que a partir

dosredshiftsfotom�etricos calculados pelos m�etodos tradicionais (Ben��tez 2000), o ajuste

deste termo seja desnecess�ario.

2.4 Espectros de erros para o espectro J-PAS

Para calcularmos o erro correspondente ao 
uxoJl em cada �ltro, utilizamos o erro no

espectro observado no SDSS. A matem�atica desta transforma�c~ao �e a seguinte:

Temos nosso espectro observadoO� como uma soma do espectro intr��nseco da gal�axia

O0
� mais o ru��do n� :

O� = O0
� + n� (2.3)

e, portanto,
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O2
� = ( O0

� + n� )2 = O0
�

2
+ 2O0

� n� + n2
� (2.4)

Assumindo que o valor esperado do ru��do seja nulo,E(n� ) = 0, e que a variância do

ru��do de O� , � 2(n� ), seja conhecida (o SDSS provê esta informa�c~ao), podemos calcular

a variância no J-espectro a partir da rela�c~ao:

� 2(Jl ) = E(J 2
l ) � E 2(Jl ) (2.5)

ondeE(x) �e o valor esperado de x.

Podemos, com a equa�c~ao 2.1, calcular o valor esperado deJl :

E(Jl ) = E

 
X

�

O� t l;� � �

!

= E

 
X

�

(O0
� + n� )t l;� � �

!

= E

 
X

�

O0
� t l;� � �

!

+ E

 
X

�

n� t l;� � �

!

= J 0
l +

X

�

E(n� )t l;� � � = J 0
l (2.6)

onde usamos o fato de queE(n� ) = 0. De modo similar, podemos calcular o valor

esperado paraJ 2
l :

E(J 2
l ) = E

 
X

i

(O0
i + ni )t l;i � �

X

j

(O0
j + nj )t l;j � �

!

= E

  
X

i

O0
i t l;i � � +

X

i

ni t l;i � �

!  
X

j

O0
j t l;j � � +

X

j

nj t l;j � �

!!

= J 0
l

2
+ 2J 0

l E

 
X

i

ni t l;i � �

!

+ E

 
X

i

ni t l;i � �
X

j

nj t l;j � �

!

= J 0
l

2
+ E

 
X

i

ni t l;i � �
X

j

nj t l;j � �

!

(2.7)
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O �ultimo termo pode ser dividido em duas somas. Uma parai = j e outra para

i 6= j . Assim,

E

 
X

i

ni t l;i � �
X

j

nj t l;j � �

!

= E

 
X

i

n2
i t l;i � � 2 +

X

i

ni t l;i � �
X

j 6= i

nj t l;j � �

!

=
X

i

E(n2
i )t2

l;i � � 2 +
X

i

X

j 6= i

E(ni nj )t l;i t l;j � � 2 (2.8)

Assumindo que os ru��dosni e nj n~ao sejam correlacionados na janela do �ltro,ni �e

independente denj , ent~ao o segundo termo da equa�c~ao 2.8 �e igual a zero. Assim,

E(J 2
l ) = J 0

l
2

+
X

i

E(n2
i )t2

l;i � � 2 (2.9)

Substituindo as equa�c~oes 2.6 e 2.9 em 2.5, podemos encontrar uma express~ao para

� 2(Jl ):

� 2(Jl ) = E(J 2
l ) � E(Jl )2 = ( J 0

l
2

+ � 2(Jl )) � J 2
i (2.10)

� 2(Jl ) = N �;l h� (n� )2t2
l;� � � 2i

= N �;l � � h� (n� )2t2
l;� i � �

= � lh� (n� )2t2
l;� i � � (2.11)

ondeN �;l �e o n�umero de pixelsespectrais no �ltro l e � l � N �;l � � �e o tamanho da janela

espectral do �ltro.

Para termos uma ideia aproximada de como o erro emJl depende do erro emO�

podemos considerar um conjunto de �ltros retangulares, para os quais a fun�c~ao de trans-

missividade �e simplesmentet l;� = 1
� l

. Neste caso temos:
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� 2(Jl ) = � l � � h� 2(n� )t2
l;� i

=
� �
� l

h� 2(n� )i

Substituindo os valores t��picos �JPAS
l � 100 �A e � � SDSS � 3 �A, temos:

� (Jl ) =

r
3

100
h� 2(n� )i

Esperamos, ent~ao, que nossos erros para cada �ltro do JPAS sejam da ordem deq
100
3 � 6 vezes menor que em cadapixel do SDSS na mesma faixa espectral.

2.5 O J-espectro

Partindo das equa�c~oes 2.1 e 2.11, podemos degradar os espectros do SDSS para simular

os J-espectros. Por�em, para converter estes espectros, temos que resolver a situa�c~ao de

quando n~ao possu��mos um ou mais valores paraO� . Isto ocorre, por exemplo, devido

a problemas com o detector do SDSS ou na remo�c~ao do c�eu. Neste caso, adotamos a

seguinte receita em cada �ltro do JPAS:

� Caso o n�umero de pontos com problemas seja superior a 50% do n�umero de com-

primentos de onda no �ltro, este J-pixel �e descartado nas an�alises.

� Caso o n�umero de pontos com problemas seja inferior ou iguala 50% do n�umero de

comprimentos de onda no �ltro, usamos o 
uxo observado do SDSS para os pontos

sem problemas e o 
uxo sint�etico dostarlight para os pontos com problemas.

No c�alculo do J-erro, pontos com problemas s~ao ignorados naequa�c~ao 2.11.

Assim, transformamos todo os espectros do SDSS-DR7 para J-espectros e os uti-

lizamos como base para este trabalho.
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Figura 2.5: Exemplos de J-espectros normalizados distribu��dos emhlogt?i L que
�e uma medida da idade m�edia em anos (ponderada pela luz) daspopula�c~oes es-
telares em uma gal�axia. Em azul o espectro observado pelo SDSS e em vermelho
o J-espectro correspondente.



Cap��tulo 3

M�etodo

RESUMO: Este cap��tulo apresenta o m�etodo de casamento espectral adotado para ex-

trair informa�c~ao dos J-espectros de forma indireta, utilizando resultados obtidos atrav�es

da aplica�c~ao dostarlight no SDSS. Come�camos com uma descri�c~ao da �loso�a geral

do m�etodo (se�c~ao 3.1) e em seguida de�nimos a nota�c~ao usada para os ingredientes b�asi-

cos envolvidos no casamento (se�c~ao 3.2). Na se�c~ao 3.3 apresentamos a �gura de m�erito

utilizada para o casamento espectral bem como a receita adotada para dar pesos aospix-

elsde cada J-espectro. Apresentamos, ent~ao, alguns exemplos de casamentos espectrais

na se�c~ao 3.4 e �nalizamos com a se�c~ao 3.5 onde apresentamos a abordagem probabil��s-

tica utilizada para inferir propriedades f��sicas e observacionais a partir dos resultados

dos casamentos espectrais.

3.1 Introdu�c~ao

O SDSS sem d�uvida foi divisor de �aguas na astronomia como umtodo tanto pela quan-

tidade de dados como em respeito �a forma que estes foram reduzidos, organizados e

disponibilizados. Nosso grupo, com a aplica�c~ao dostarlight para 926246 gal�axias,

pôde ao longo dos �ultimos anos construir (e disponibilizar emhttp://starlight.ufsc.br/ )

um banco de dados para uma s�erie de propriedades f��sicas (massa estelar, extin�c~ao, idade

m�edia e outros) e medidas de 
uxos e larguras equivalentes de linhas de emiss~ao com

grande precis~ao (Asari et al. 2007).

No cap��tulo 1 vimos qu~ao bem este maquin�ario funciona e, na�gura 1.1, especulamos

que talvez seja poss��vel para os dados do J-PAS seguir uma rota de trabalho similar �a

21
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aplicada por n�os ao estudo do SDSS. Por�em, devido �a baixa resolu�c~ao espectral dos da-

dos, esta abordagem direta aos dados nos traria muito menos informa�c~ao. Por exemplo,

�e intuitivamente �obvio que n~ao poderemos extrair hist�orias de forma�c~ao estelar de J-

espectros com o mesmo grau de detalhe que fazemos no SDSS. E, muito menos, medidas

diretas de linhas de emiss~ao. Ser�a imposs��vel, por exemplo, separar as linhas de [Nii ]

e H� em J-espectros, o que acarreta s�erias limita�c~oes em termos de muitas aplica�c~oes

astrof��sicas.

Assim, a ideia chave deste trabalho �e tomar umatalho que nos remeta �as pro-

priedades recuperadas do SDSS partindo dos dados do J-PAS a partir do casamento

espectral, como esquematizado na �gura 3.1.

Assumimos que se duas gal�axias possuem 
uxos em 56 �ltros estreitos iguais ou

muito parecidos elas devem ter seus espectros em m�edia-alta resolu�c~ao tamb�em muito

parecidos e extrapolamos isto para que, se os espectros s~aoparecidos, suas propriedades

f��sicas e linhas de emiss~ao tamb�em ser~ao.

Esta ideia �e uma varia�c~ao de uma metodologia muito utilizada hoje em dia como, por

exemplo, por v�arios autores que desenvolveram c�odigos que comparam alguns ��ndices es-

pectrais a conjuntos de modelos gerados a partir de c�alculos de s��ntese evolutiva (Bruzual

& Charlot 2003) como fazem Gallazzi et al. (2005). No nosso caso, n~ao compararemos a

modelos mas sim a espectros de fato observados, o que nos trazuma s�erie de vantagens,

como a possibilidade da medida indireta de linhas de emiss~ao que veremos nos pr�oximos

cap��tulos.
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Figura 3.1: Esquema gr�a�co do m�etodo proposto para abordar o problemada
baixa resolu�c~ao. Ao inv�es de adaptar ostarlight para os dados do J-PAS,
propomos o casamento espectral para obter propriedades observadas somente
em uma resolu�c~ao maior.
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3.2 De�ni�c~oes

Os ingredientes b�asicos desta an�alise s~ao um J-espectroobservadoO e seus erros associ-

ados, uma baseB de J-espectros de referência para o casamento espectral e um conjunto

de propriedadesp a serem estimadas.

A �m de facilitar a exposi�c~ao do m�etodo nas pr�oximas se�c~oes, �e did�atico de�nirmos

uma nota�c~ao para estes ingredientes da seguinte forma:

� Ol;i : �E o 
uxo no �ltro l de um objeto i de uma amostra de objetos. Estes

simular~ao gal�axias observadas pelo J-PAS seguindo a transforma�c~ao da se�c~ao 2.3.

� B l;j : �E o 
uxo no �ltro l de um elementoj de umabase de espectros para refer-

ência. Seguem a mesma transforma�c~ao.

� � (B l;j ) e � (Ol;i ): Erros associados aos J-
uxos em cada elemento da base e dos

objetos conforme de�nidos na se�c~ao 2.4.

� M l;i;j : �E o 
uxo no �ltro l de um Modelo para o objetoi constru��do a partir do

elementoj da base. O modelo �e dado porM l;i;j = ai;j B l;j , ondeai;j �e um fator de

escala a ser otimizado.

3.3 Casamento Espectral: Figura de m�erito e pesos

Para o casamento entre os pares de J-espectros calculamos o� 2
i;j na sua forma tradicional:

� 2
i;j =

X

l

(Ol;i � ai;j B l;j )2w2
l;i;j (3.1)

onde o fator de escalaai;j �e obtido atrav�es da minimiza�c~ao do � 2 pela express~ao:

@�2

@ai;j
=

@
P

l (Ol;i � ai;j B l;j )2w2
l;i;j

@ai;j
= 0

o que nos d�a:
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ai;j =

P
l Ol;i B l;j w2

l;i;jP
l B 2

l;j w2
l;i;j

(3.2)

H�a v�arias maneiras para a escolha dos pesoswl;i;j , dependendo de quais caracter��sticas

gostar��amos de dar mais importância no casamento. A mais tradicional seria,

w2
l;i;j =

1
� 2(Ol;i ) + a2

i;j � 2(B l;i )
(3.3)

onde as incertezas tanto emOl;i quanto emM l;i s~ao consideradas.

Todavia, preferimos uma vers~ao levemente diferente, dadapor:

w2
l;i;j =

 
hO2

l;i i

O2
l;i

! �
1

� 2(Ol;i ) + a2
i;j � 2(B l;i )

�
(3.4)

onde o segundo termo �e dado pela equa�c~ao 3.3 e o denominador do primeiro termo �e

tal que d�a um peso igual �as regi~oes com maior e menor 
uxos.O numerador deste foi

inserido a �m de manter a adimensionalidade do peso.

Para entender melhor a motiva�c~ao para a introdu�c~ao deste termo ad-hoc, note que

ele faz com que a diferen�ca quadr�atica entreOl;i e o modeloM l;j em um �ltro l seja

proporcional a [(Ol;i � M l;j )=Ol;i ]2. Desta maneira, uma diferen�ca no pico de uma linha

de emiss~ao (altoOl;i ) e no fundo de uma linha de absor�c~ao (baixoOl;i ) contribuem

igualmente ao� 2 (afora, �e claro, os outros fatores envolvidos no segundo termo em 3.4).

Julgamos esta uma estrat�egia mais adequada, mas cabe notarque esta decis~ao no fundo

n~ao �e t~ao relevante, uma vez que resultados muito parecidos s~ao obtidos seguindo a

receita padr~ao da equa�c~ao 3.3.

O leitor mais atento percebe que o peso dado pela equa�c~ao 3.4 depende deai;j , o

qual �e dado pela equa�c~ao 3.2 que, por sua vez, �e dependente dewl;i;j . Para resolver este

fato, no c�alculo do � 2 foram realizadas itera�c~oes no c�alculo deai;j e wl;i;j at�e houvesse

convergência. Em geral, n~ao foram necess�arias mais do que 3 ou 4 itera�c~oes para que o

crit�erio de convergência por n�os estabelecido (�ai;j < 10� 5) fosse satisfeito.
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Ao �m deste processo temos para cada objetoOi um vetor � 2
i;j , um vetor N i;j dado

pelo n�umero depixelsconsiderados bons no J-espectro do objetoOi e doj -�esimo elemento

de baseB j simultaneamente e um vetor com os fatores de escalaai;j que melhor ajusta

o objeto Oi ao elemento de baseB j . Com isso, calculamos

� 2
i;j; RED =

1
N i;j

X

l

(Ol;i � ai;j B l;j )2w2
l;i;j (3.5)

que �e chamado de� 2 reduzido.

3.4 Casamento Espectral: Exemplos

A vers~ao mais simples do casamento espectral �e o pareamento de gal�axias. Nele, pegamos

o elementoj da base que tem o menor� 2 em rela�c~ao ao objetoi e supomos que a gal�axiaj

�e idêntica �a i . Dizemos ent~ao, em uma aproxima�c~ao grosseira, que todasas propriedades

de i s~ao idênticas �as propriedades dej . Os exemplos de pares mostrados nas �guras 3.2

e 3.3 sugerem que esta seria uma estrat�egia promissora.

Todavia, quando olhamos al�em do menor� 2, observamos rapidamente que o parea-

mento n~ao �e necessariamente o melhor m�etodo j�a que, quando ordenamos por� 2 e

comparamos os espectros (�guras 3.4 e 3.5), constatamos quena pr�opria base existem

gal�axias muito semelhantes e com propriedades muitas vezes diferentes entre si.

Ao observarmos tamanha semelhan�ca entre os espectros que comp~oem os melhores

ajustes nos veio a ideia de, ao inv�es de escolher um �unico par objeto-base para de�nir

as propriedades de determinado objeto, dar um enfoque estat��stico onde todas os ele-

mentos da base s~ao levados em conta proporcionalmente �a semelhan�ca com o J-espectro

observado. Decidimos ent~ao a dar um enfoque an�alogo ao adotado por Kau�mann et al.

(2003), Brinchmann et al. (2004) e Gallazzi et al. (2005) exceto que, no caso deles,

a compara�c~ao �e feita a partir de modelos te�oricos enquanto a nossa �e eminentemente

emp��rica.

Esta t�ecnica nos permite medir muita coisa, em particular,coisas que n~ao con-

seguir��amos medir de forma direta no J-espectro, como [Nii ] e H� separadamente, o que

nos permite inferir sobre medidas de larguras equivalentese raz~oes de linhas de emiss~ao
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Figura 3.2: Quatro exemplos de J-espectros observados (em azul) e seus
primeiros melhores ajustes (em vermelho).
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Figura 3.3: Espectros suavizados em 10�A dos exemplos da �gura 3.2. Nesta
�gura pode-se evidenciar qualitativamente a precis~ao do ajuste, tanto no con-
t��nuo como nas linhas de emiss~ao.
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Figura 3.4: Exemplo de J-espectro observado de uma gal�axia dehlogti L = 9; 31
e seus 5 melhores ajustes em� 2. De cima para baixo, temos em verde o objeto
e, em azul, os 5 melhores ajustes a este J-espectro. Em amarelo est~ao marcados
os pontos que n~ao foram levados em conta por estarem mascarados pela pipeline
do SDSS, devido a problemas. Em vermelho, o J-espectro correspondente. As
estrelas indicam pontos em que J-espectro n~ao foi considerado por problemas no
espectro do SDSS.
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Figura 3.5: Outro exemplo de g�alaxia e seus 5 melhores pares encontrados,
mas desta vez para um objeto mais jovem, comhlogti L = 8; 50.
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que s~ao importantes para, por exemplo, a classi�ca�c~ao degal�axias usando diagramas

de diagn�ostico Baldwin, Phillips, & Terlevich 1981; Stasi�nska et al. 2006; Kewley et al.

2001.

A compara�c~ao realizada nesta se�c~ao foi somente uma demostra�c~ao de como podemos

encontrar pares (e at�e conjuntos) de gal�axias semelhantes, e que semelhan�ca em J-

espectros signi�ca em termos de espectros de maior resolu�c~ao (SDSS). Este resultado,

mostra que a premissa deste trabalho �e v�alida, o que nos encoraja a seguir para a

pr�oxima se�c~ao, onde desenvolvemos um formalismo que nospermite fazer inferências

sobre propriedades f��sicas e linhas de emiss~ao.

3.5 Formalismo Estat��stico

Dados um determinado objeto e uma determinada base, gostar��amos de inferir sobre os

valores das propriedades deste objeto como, por exemplo, aslarguras equivalentes de

linhas de emiss~ao, idade m�edia das popula�c~oes estelares, raz~oes de medidas de linhas de

emiss~ao e outros.

Com o valor de� 2
i;j para todos os elementos da base e cada objeto, podemos calcular

uma fun�c~ao do tipo likelihood (l i;j = e� 1
2 � 2

i;j ), e a partir dela uma fun�c~ao distribui�c~ao

de probabilidadesP(p). Como em Gallazzi et al. (2005), \A fun�c~ao distribui�c~ao de

probabilidades para um determinado parâmetro �e simplesmente dada pela distribui�c~ao

naquele parâmetro daslikelihoodsde todos os modelos da biblioteca". Em nosso caso,

estamos chamando os parâmetros depropriedades e bibliotecas debases.

Na �gura 3.6, retirada de Gallazzi et al. (2005), temos um exemplo de aplica�c~ao da

estat��stica bayesiana para a recupera�c~ao da idade m�edia de quatro gal�axias do SDSS

com duas bibliotecas diferentes. Neste caso, foram comparados alguns ��ndices espectrais

([MgFe]0; Dn4000; H�A ; H
A , etc) como compara�c~ao aos modelos e n~ao o espectro.

A diferen�ca b�asica �e que em Gallazzi et al. (2005) foram utilizados modelos de popu-

la�c~oes estelares como base e aqui estamos utilizando gal�axias reais (do SDSS), o que d�a

ao nosso m�etodo maior robustez uma vez que estamos buscandopor gal�axias atrav�es da

compara�c~ao com outras gal�axias e n~ao modelos. Modelos,al�em de n~ao possuir impor-

tantes informa�c~oes como as medidas das linhas de emiss~ao, muitas vezes podem conter

erros nas suas formula�c~oes, fazendo com que a biblioteca de modelos talvez n~ao seja uma

boa representa�c~ao do universo de possibilidades.
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Figura 3.6: Figura retirada de Gallazzi et al. (2005). Fun�c~ao de distribui�c~ao
de probabilidade para idade m�edia ponderada pela luz na banda r para quatro
gal�axias com S/N > 30 e diferentes idades. As linhas s�olidas do painel inferior
foram obtidas com uma base que leva em considera�c~ao somente ��ndices sens��veis
�a idade e, no painel superior, com uma base que leva em considera�c~ao ��ndices
que dependem tamb�em dos metais. As setas indicam o 16o percentil, a mediana
e o 84o percentil, respectivamente.
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De uma maneira formal (Sivia & Skilling 2006), temos que a probabilidade para uma

determinada propriedadep para um dado um objetoOi �e dada por:

P(pjOi ) =
X

j

P(pjhj )P(hj jOi ) (3.6)

onde hj (hip�otese) �e um conjunto de propriedades observadas emOi e B j e o segundo

termo desta equa�c~ao �e dado pelo Teorema de Bayes:

P(hj jOi ) =
P(Oi jhj )P(hj )

P(Oi )
(3.7)

Cada um dos termos da equa�c~ao 3.7 possui um nome formal. O termo P(hj ) �e

chamado de prior, que mede nosso estado de conhecimento (ou ignorância) sobre a

hip�otese antes da an�alise dos dados. OP(Oi jhj ) �e chamado de likelihood e mede a

probabilidade dos dados dado o modelo (B , no nosso caso) e a evidênciaP(Oi ) �e uma

constante que desaparecer�a na normaliza�c~ao. O termoP(pjhj ) na equa�c~ao 3.6 �e a fun�c~ao

distribui�c~ao de probabilidades da propriedadep para o objetoB j da base.

Por simplicidade, assumiremos quep �e medido perfeitamente (sem erros) nas gal�axias

da base e, portanto,

P(pjhj ) = � (p � pj ) (3.8)

Seria mais correto (e pretendemos fazer no futuro) usar uma gaussiana centrada em

pj e com dispers~ao dada pela incerteza dep na gal�axia j da base, dada pela incerteza

observacional correspondente.

Outro termo que desaparecer�a da an�alise �eP(hj ). Nosso prior ser�a impl��cito, es-

tabelecido na pr�opria sele�c~ao de gal�axias para a base (ver cap��tulo 4), de modo que

adotaremosP(hj ) = 1. Em princ��pio, este termo poderia ser usado, por exemplo, para

excluir gal�axias azuis da base quando o objeto for vermelho, mas alikelihood deve dar

conta de evitar que tal casamento tenha peso na an�alise. Assumindo erros gaussianos e

independentes em cada �ltro, alikelihood assume ent~ao a seguinte forma:
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P(Oi jhj ) = L i;j = e� 1
2 � 2

i;j (3.9)

Podemos ent~ao reescrever a equa�c~ao 3.6 como:

P(pjOi ) /
X

j

P(pjhj )e� 1
2 � 2

i;j (3.10)

Substitu��mos na equa�c~ao anterior o� 2 pelo � 2
RED (equa�c~ao 3.5), �cando a fun�c~ao

distribui�c~ao de probabilidades aqui utilizada na forma:

P(pjOi ) /
X

j

P(pjhj )e
� 1

2 f L � 2
i;j; RED (3.11)

Formalmente, o fatorf L na equa�c~ao acima deveria ser igual ao inverso do n�umero de

pixelsN i;j ajustado. No entanto utilizaremosf L como mais um parâmetro t�ecnico a ser

otimizado. O valor def L regula a largura da fun�c~ao de distribui�c~ao de probabilidade

aumentando ou diminuindo a quantidade de objetos da base quecontribuir~ao signi�-

cantemente para a estimativa de determinada propriedadep. Este fator ser�a explorado

posteriormente na se�c~ao 4.3.

Nas �guras 3.7 e 3.8, mostramos para uma gal�axia a estimativada idade m�edia

hlogt?i L e log[Nii ]=H� a partir de uma base qualquer usando o formalismo apresentado,

onde a fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidade descrita na equa�c~ao 3.10 est�a representada

pela linha s�olida verde no painel superior. Cada um dos pontos do painel central repre-

senta um elemento da base. Note que o n�umero de gal�axias que contribuem efetivamente

para a PDF �e pequeno. Contribuem somente os poucos pontos que est~ao na parte inferior

deste gr�a�co (log � 2=N � 0).

Podemos observar a pequena diferen�ca entrada versus sa��da na idade m�edia, como j�a

esper�avamos, pois a cor do espectro se preserva, mas o que nos chama aten�c~ao ainda mais

�e conseguir recuperar a raz~ao de linhas de emiss~ao log[Nii ]=H� de forma t~ao precisa, j�a

que estas linhas n~ao aparecem de forma evidente como a cor. Comparando estas difer-

en�cas (sa��da menos entrada) para todos os objetos de nossaamostra, podemos ter uma
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Figura 3.7: Fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidade parahlogt?i L do objeto da
�gura 3.4. Cada um dos pontos representa um elemento da base.No eixo x,
temos a idade m�edia ponderada pelo 
uxo (extra��da da s��ntese dostarlight
e no eixo y o logar��tmo do� 2 reduzido (equa�c~ao 3.5). Nos histogramas lateral
e superior temos em azul a distribui�c~ao para a base e em verde a mesma dis-
tribui�c~ao ponderada pelalikelihood. As linhas verticais em preto representam
os percentis de 16% e 84%, a verde �e o valor da idade m�edia quea s��ntese do
starlight retornou para este objeto (valor de entrada) e a vermelha �e am�edia
das idades m�edias ponderada pelalikelihood (valor de sa��da).

estimativa da precis~ao de nosso m�etodo. Os resultados detalhados destas compara�c~oes

ser~ao apresentados no cap��tulo 5.
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Figura 3.8: Mesma �gura anterior, por�em para a raz~ao de linhas de emiss~ao
log[Nii ]=H� .



Cap��tulo 4

Amostras, bases e detalhes t�ecnicos

RESUMO: Neste cap��tulo descrevemos a amostra geral de dados do SDSS utilizada

tanto para simular objetos como para a construir bases de referência na se�c~ao 4.1. Al�em

disso, na se�c~ao 4.2 apresentamos duas bases espec���cas que usamos para testar o m�etodo

de casamento espectral e avaliar sua precis~ao. Por �m, discutimos o efeito do fatorf L , e

na se�c~ao 4.3 apresentamos experimentos num�ericos de calibra�c~ao de valoresf L otimizados

para distintas �nalidades. Esses desenvolvimentos completam a apresenta�c~ao do m�etodo

proposto neste trabalho, e abrem caminho para a apresenta�c~ao dos resultados de nossas

simula�c~oes, apresentados no cap��tulo seguinte.

4.1 Amostra Geral

Apesar de j�a termos apresentado v�arios exemplos reais no cap��tulos anteriores, at�e agora

n~ao delimitamos explicitamente a amostra de dados trabalhada nesta disserta�c~ao. Esta

�e a fun�c~ao desta se�c~ao.

Nossas amostras s~ao totalmente oriundas do SDSS. Inicialmente constru��mos uma

amostra geral aplicando um conjunto de crit�erios semelhantes aos utilizados nos �ultimos

artigos do grupo SEAGal: Cid Fernandes et al. (2010) e Cid Fernandes et al. (2011).

Especi�camente, partimos da amostra de 926426 gal�axias doDR7 do SDSS analisadas

com ostarlight , aplicando a seguinte sele�c~ao:

� As gal�axias têm de ser do \Main Galaxy Sample" do SDSS;

� Caixas de 31�A e centrada nas linhas de emiss~ao H� , H� , [N ii ]� 6584, [Oii ]� 3727

37
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e [O iii ]� 5007 n~ao devem possuir nenhumpixel ruim;

� O redshift das gal�axias deve estar entre 0,01 e 0,11

Estes crit�erios de sele�c~ao nos forneceram uma amostra geral de 299.253 gal�axias. O

�ultimo crit�erio deve-se ao fato de querermos que os dados afaixa espectral do SDSS

caiba completamente na regi~ao dos 51 �ltros deste trabalho(�gura 2.4). O segundo foi

estabelecido a �m de, quando n~ao houver nenhuma medida de linha de emiss~ao, que seja

porque esta �e inexistente ou muito fraca e n~ao devido a algum problema observacional.

Esta amostra re�une todos os tipos espectrais de gal�axias do universo local (com

forma�c~oes estelares de todos os tipos, altas e baixas metalicidades, diferentes extin�c~oes,

n�ucleos ativos de linhas de emiss~ao estreitas, etc), com a�unica exce�c~ao de gal�axias AGNs

de linhas largas (Seyfertsde tipo 1 e Quasares).

A partir desta sele�c~ao, dividimos as gal�axias em dois grupos: um cujos espectros

possuem raz~ao sinal ru��do (S=N, medida em um intervalo entre 4730�Ae 4780�A) maior

que 20 e outro comS=N menor que 20. As 113.821 gal�axias comS=N � 20 formam o

grupo das quais ser~ao utilizadas como base de referência principal e as outras 185.432 com

S=N < 20 formam o conjunto das quais ser~ao utilizadas como objetos, cujas propriedades

dever~ao ser estimadas a partir do casamento espectral em rela�c~ao a uma subamostra das

gal�axias de referência.

Como todas as informa�c~oes das gal�axias vêm do nosso bancos de dados, temos me-

didas diretas e padronizadas de todas as propriedades que gostar��amos inferir de uma

gal�axia usando os dados do J-PAS e isto ser�a usado para aferir a precis~ao do m�etodo

que propomos. Em outras palavras, compararemos valores de entrada conhecidos (por

exemplo, a largura equivalente de H� em um objeto) com as estimativas que obtemos a

partir de nosso m�etodo.

4.2 Bases

A sele�c~ao de uma base de referência �e um dos principais ingredientes do m�etodo de

casamento espectral. Assim como em m�etodos que comparam medidas observadas com

bibliotecas de modelos (Gallazzi et al. 2005), a composi�c~ao de uma base que representar�a

um universo de parâmetros assume o papel impl��cito de um prior (equa�c~ao 3.7).

Em geral, an�alises bayesianas devem ser relativamente imunes �a escolha do prior, no
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sentido de que o resultado n~ao deve depender criticamente deste. Neste caso �e evidente

que n~ao devemos construir uma base composta somente de gal�axias sem linhas de emiss~ao

ou, ao contr�ario, somente com gal�axias com linhas de emiss~ao fortes. Devemos ter em

mente ao de�nir crit�erios de sele�c~ao para uma base que elaseja a mais gen�erica poss��vel

para que cubra todo os tipos de espectros de gal�axias.

Tendo isto em mente, surge o problema de como implementar este\princ��pio �los�o�co"

de forma objetiva. Nesta se�c~ao apresentamos duas propostas de bases que satisfazem

este princ��pio geral de conter todos os tipos espectrais relevantes, mas s~ao constru��das

de formas completamente independentes. Em ambos casos, as bases foram constru��das

a partir de um diagrama bidimensional, dividido em pequenascaixas nos eixosX e

Y e populando cada pixel (X; Y ) de acordo com uma terceira dimens~aoZ . Uma das

bases (se�c~ao 4.2.1) usa no plano (X; Y ) um an�alogo f��sico do diagrama cor-magnitude

(CMD, do inglês) para gal�axias, enquanto a outra (se�c~ao4.2.2) utiliza o diagrama de

diagn�ostico WHAN introduzido por Cid Fernandes et al. (2011). No caso da base CMD,

o terceiro eixo (Z ) foi, quando poss��vel, a extin�c~aoAV e, no caso da base WHAN, o

eixo Z escolhido, quando poss��vel, foi a raz~ao das linhas de emiss~ao log[Oiii ]=H� . Para

escolha dos elementos, ordenamos os elementos da caixa (X; Y ) em ordem crescente de

Z e, ent~ao, escolhemos 10% + 1 ao longo deZ .

4.2.1 Base de Propriedades F��sicas: Diagrama \cor-magnitude"

Em astrof��sica, o diagrama cor-magnitude �e a base para estudos da evolu�c~ao estelar.

As estrelas passam sua vida ao longo deste diagrama, passandoa maior parte de sua

vida em uma linha bem de�nida chamada sequência principal,movendo-se �a regi~ao das

estrelas gigantes e, logo, explodindo em forma de supernovas ou convertendo-se em an~as

brancas. Em gal�axias (Bell et al. 2004; Baldry et al. 2004),temos uma distribui�c~ao

an�aloga �a estelar, com uma distribui�c~ao bimodal de gal�axias divididas em dois grupos

principais: jovens (blue cloud) e velhas (red sequence), com uma parte transit�oria (green

valley). Na �gura 4.1, retirada de Baldry et al. (2004), podemos ver um exemplo de um

diagrama destes para 66.856 gal�axias do SDSS.

Na �gura 4.2, mostramos nossa vers~ao do diagrama \CMD-f��sico" onde substitu��mos

a magnitude pela massa e a cor pela idade m�edia. Pode-se observar uma evidente

correspondência entre os dois diagramas. Como massa e idade de gal�axias s~ao duas

propriedades que se correlacionam muito com as outras que desejamos medir, este crit�erio

de sele�c~ao de base se justi�ca.
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Figura 4.1: Diagrama cor/magnitude extra��do de Baldry et al. (2004). Os
contornos s~ao determinados pela quantidade de gal�axias contidas em caixas de
0.1 dex em cor por 0.5 em magnitude de forma logar��tmica, iniciando em 10 e
dobrando a cada dois contornos, com um total de 66.856 gal�axias.
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Figura 4.2: Diagrama cor-magnitude para a amostra de gal�axias selecionadas
como base. Esta �gura foi fatiada em caixas de 0,1 dex e, para cada caixa, foram
retirados 10% dos objetos variando ao longo deAV quando poss��vel. Nesta base,
encontramos 11952 elementos.
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4.2.2 Base de Linhas de Emiss~ao: Diagrama WHAN

O diagrama cor-magnitude f��sico apresentado na se�c~ao anterior nos remete a propriedades

estelares do espectro de uma gal�axia. Por�em, uma outra importante componente que

faz parte de uma gal�axia s~ao as linhas de emiss~ao que est~ao relacionadas ao g�as no meio

interestelar. Apesar de existirem correla�c~oes entre propriedades estelares e as linhas de

emiss~ao, �e interessante de�nir uma base que levar�a a um prior baseado nas linhas de

emiss~ao, como j�a discutimos na se�c~ao 4.2.

Neste trabalho, visando uma aplica�c~ao direta da medida daslinhas de emiss~ao, temos

o interesse em classi�car gal�axias a partir de diagramas dediagn�ostico. Assim que

estabelecemos nossa segunda base sobre o diagrama WHAN (Cid Fernandes et al. 2011).

A escolha do WHAN (WH � versus [Nii ]/ H � ) como diagrama diagn�ostico base se deve ao

fato de que este diagrama estende o tradicional diagrama BPT(Baldwin et al. 1981) para

uma amostra mais completa. O diagrama WHAN, em uma amostra qualquer, abrange

um n�umero muito maior de gal�axias do que o BPT devido ao fatode n~ao depender da

medida direta das linhas de emiss~ao [Oiii ] e, principalmente, H� muitas vezes com baixo

S=N.

O diagrama WHAN (�gura 4.3), reclassi�ca as gal�axias em cincocategorias: gal�ax-

ias com forma�c~ao estelar (SF), com n�ucleo ativo forte (sAGN), com n�ucleo ativo fraco

(wAGN), aposentadas (RG) e passivas (PG). Como sumarizado emCid Fernandes et al.

(2011), esta nova classi�ca�c~ao possui três virtudes principais:

� Identi�ca os três principais agentes ionizantes em gal�axias: estrelas jovens, n�ucleos

ativos e HOLMES (do inglês:Hot low-mass evolved stars).

� �E baseada no mais barato e, consequentemente, mais inclusivo diagrama de di-

agn�ostico, o �unico capaz de classi�car a grande popula�c~ao de gal�axias com linhas

fracas (Cid Fernandes et al. 2010) at�e agora negligenciadas. De fato, ela at�e nos

permite visualizar a regi~ao ocupada pelas gal�axias passivas, caracter��stica que n~ao

�e poss��vel atrav�es de outro m�etodo tradicional (vale ressaltar que gal�axias com

nenhuma linha de emiss~ao n~ao aparecem neste diagrama).

� As fronteiras que delimitam gal�axias SF de AGN e sAGN de wAGN s~ao baseadas

em transforma�c~oes otimizadas de linhas divis�orias baseadas em diagramas de diag-

n�ostico tradicionais, onde as classi�ca�c~oes funcionambem, fazendo que em classi�-

ca�c~oes com o diagrama WHAN estas sejam preservadas e, ao mesmo tempo, resolve
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o problema das gal�axias n~ao classi�c�aveis por causa de suas linhas de emiss~ao fra-

cas e da incapacidade dos outros m�etodos de distinguir n�ucleos ativos verdadeiros

de falsos.

� Ao contr�ario de outros diagramas, o WHAN permite distinguir n�ucleos ativos

fracos de gal�axias aposentadas.
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Figura 4.3: Diagrama WHAN e classi�ca�c~ao de gal�axias: gal�axias com for-
ma�c~ao estelar (SF), com n�ucleo ativo forte (sAGN), com n�ucleo ativo fraco
(wAGN), aposentadas (RG) e passivas (PG). Retirado de Cid Fernandes et al.
(2011).
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Figura 4.4: Diagrama WHAN para a amostra de gal�axias selecionadas como
base. Esta �gura foi fatiada em caixas de 0,1 dex e, para cada caixa, foram
retirados 10% dos objetos, variando ao longo de log[Oiii ]=H� quando poss��vel.
Nesta base encontramos 27.536 elementos.
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4.3 Otimizando o fator f L

Antes de partir para as aplica�c~oes, temos que considerar um�ultimo ingrediente do

m�etodo de casamento espectral: o fatorf L . Apesar de ser menos relevante que a escolha

da base do ponto de vista �los�o�co, este fator tem um impactodireto na estimativa de

propriedades atrav�es do m�etodo aqui proposto.

Introduzido na equa�c~ao 3.10, este fatorad-hocdeveria, em princ��pio, ser da ordem do

n�umero de �ltros bons no J-espectro ajustado e da base, mas na pr�atica podemos exper-

imentar a varia�c~ao deste n�umero para outros valores que levem a uma maior e�ciência

do m�etodo.

O papel pr�atico do f L pode ser entendido da seguinte maneira: quandof L tende

a zero, todas as gal�axias tendem a contribuir igualmente nas fun�c~oes distribui�c~ao de

probabilidade da equa�c~ao 3.11. Isto representa uma fun�c~ao likelihood que diz muito

pouco sobre a compara�c~ao e o posterior ser�a quase igual aoprior. No outro extremo, com

f L tendendo ao in�nito, apenas a gal�axia com o menor� 2 contribuir�a signi�cativamente

para o posterior. Neste limite, o resultado do m�etodo ser�a igual ao do pareamento

discutido na se�c~ao 3.4. Valores intermedi�arios def L de�nir~ao se mais ou menos gal�axias

contribuir~ao efetivamente na conta dos posteriores.

Para estabelecer o valor ideal paraf L , adotaremos uma abordagem heur��stica, deter-

minando of L como simplesmente o que nos remete aos melhores resultados.Por \melhor

resultado" queremos dizer aquele que minimize (em um sentido estat��stico) a diferen�ca

entre os valores de entrada e os de sa��da (os estimados bayesianamente) para uma dada

propriedade dentre as que desejamos recuperar. Isto implica na possibilidade de termos

um f L �otimo para cada propriedade, ou seja,f L = f L (p), onde p �e uma propriedade

qualquer.

Para determinar o f L ideal, foram calculadas as dispers~oes das diferen�cas entre os

parâmetros de entrada (provenientes dostarlight ) e a m�edia de determinada pro-

priedade ponderada pela fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidades (descrita mais formal-

mente na pr�oxima se�c~ao, equa�c~ao 4.2). Assim, o fatorf L a ser escolhido para cada

propriedadep ser�a o que minimiza a rela�c~ao abaixo:
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Figura 4.5: Dispers~ao da diferen�ca entre entrada e sa��da (m�edia, equa�c~ao 4.2)
para diferentes fatoresf L e diferentes propriedades para a base CMD. Para este
gr�a�co, foram calculadas estat��sticas paraf L = 1 a f L = 20 com � f L = 1 e para
f L = 25; 30; 35 e 40. Na legenda, est~ao representados os valores m��nimospara a
dispers~ao de cada valor e of L que representa estes m��nimos.

� (pf L ) =

s
1
N

X

i

(pf L ;saida;i � pf L ;entrada ;i )
2 (4.1)

Isto foi realizado para ambas bases, e os resultados s~ao mostrados nas �guras 4.5 e

4.6. Para ambas as bases, encontramos valores def L da ordem de 10 para as diferentes

propriedades f��sicas e linhas de emiss~ao. Os valores aquiencontrados ser~ao utilizados

nas simula�c~oes apresentadas no cap��tulo 5.
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4.4 Estimadores: Resumos da Fun�c~ao Distribui�c~ao de

Probabilidades

Mesmo com toda a elegância que an�alises probabil��sticasproporcionam, no sentido que

a fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidade �e formal e �loso�camente a maneira mais correta

de expressar os resultados, para realizarmos compara�c~oes concretas entrada versus sa��da

necessitamos um n�umero que quanti�que determinada propriedade. Na pr�atica, com

uma fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidades n~ao podemos responder perguntas do tipo:

\Qual a largura equivalente de H� do objeto n�umero tal do J-PAS?". Assim se torna

necess�ario resumir esta fun�c~ao em um n�umero que expresse a quantidade que desejamos

medir mais um outro que represente o erro (ou a con�an�ca) nesta medida.

H�a v�arias maneiras de se fazer isto. Neste trabalho, utilizaremos a m�edia e o desvio

padr~ao como representa�c~oes destes valores. Assim, nas compara�c~oes entrada versus sa��da

no cap��tulo seguinte, os valores que adotaremos como sa��da de nosso m�etodo ser~ao, na

realidade, a m�edia da propriedade dada a fun�c~ao distribui�c~ao de probabilidades corre-

spondente �a equa�c~ao 4.2. E, quando falamos nos erros de sa��da, estamos nos referindo

ao desvio padr~ao desta fun�c~ao dado pela equa�c~ao 4.3:

pi =

P
j pj L i;j

P
j L i;j

= psaida;i (4.2)

� (pi ) =

q P
j (pj � pi )2 � L i;j

P
j L i;j

(4.3)

lembrando queL i;j = e� 1
2 f L � 2

i;j , como de�nido na equa�c~ao 3.9.

Por exemplo, para o objeto das �guras 3.7 e 3.8, estimamoshlogt?i L = 9; 34� 0; 18

e log[Nii ]=H� = � 0; 15� 0; 18 . Al�em de estimar valores para propriedades desejadas,

nosso m�etodo proporciona tamb�em uma estimativa de erros atrav�es da PDF, o que �e

uma virtude do m�etodo. No entanto, este fato n~ao ser�a explorado neste trabalho devido

�a aproxima�c~ao feita na equa�c~ao 3.8.





Cap��tulo 5

Resultados

RESUMO: Nos cap��tulos anteriores apresentamos os princ��pios gerais do nosso m�etodo,

seus ingredientes, o formalismo e os detalhes t�ecnicos. Neste cap��tulo, aplicamos a

metodologia desenvolvida com o objetivo de testar e quanti�car qu~ao precisamente pode-

mos recuperar uma s�erie de propriedades de gal�axias.

5.1 Propriedades de interesse

O foco deste trabalho �e testar se o casamento espectral �e capaz de nos fornecer infor-

ma�c~oes �uteis sobre os nossos objetos alvo. Com a metodologia apresentada nos cap��tulos

anteriores, neste cap��tulo veri�caremos se estas propriedades podem ser recuperadas e

com qual precis~ao. A precis~ao ser�a aferida comparando-se a sa��da de nosso m�etodo

com os valores conhecidos, provenientes da an�alise com ostarlight , �loso�a t��pica

utilizada em qualquer simula�c~ao: comparar a entrada com asa��da. Vale lembrar que o

psaida utilizado neste cap��tulo �e de�nido m�edia ponderada pelaPDF, dada pela equa�c~ao

4.2.

Estas compara�c~oes se centrar~ao em um conjunto de propriedades f��sicas e observa-

cionais que s~ao de interesse e que acreditamos poder recuperar. Dentre as muitas pro-

priedades que dispomos em nosso banco de dados, investigaremos as listadas na tabela

5.1.

51
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Tabela 5.1: Propriedades analisadas, suas unidades e descri�c~oes.

Propriedade Descri�c~ao Unidade

AV Extin�c~ao estelar mag

hlogt?i L Idade estelar m�edia ponderada pela luz anos

hlogZ?i L Metalicidade estelar m�edia ponderada pela luz Z �

logM=L r Raz~ao massa-luminosidade na banda r do SDSS M � =L�

logM ? Massa total M �

logW[OII ] Largura equivalente de [OII ] �A

logWH� Largura equivalente deH �
�A

logW[OIII ] Largura equivalente de [OIII ] �A

logWH� Largura equivalente deH �
�A

logW[NII] Largura equivalente de [NII ] �A

log[NII ]=H� Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~ao [NII ] por H � -

log[OIII ]=H� Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~ao [OIII ] por H � -

logH � =H� Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~aoH � por H � -

log[SII ]=H� Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~aoSII por H � -

log[OII ]=H� Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~ao [OII ] por H � -

log[OIII ]=[NII ] Raz~ao de 
uxo de linhas de emiss~ao [OIII ] por [NII ] -
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Esta lista contempla um conjunto de propriedades que diagnosticam tanto as pro-

priedades estelares dos objetos (como idade m�edia das popula�c~oes, metalicidade e poeira)

como as propriedades do g�as (atrav�es das medidas das linhas de emiss~ao e raz~oes de seus


uxos). N~ao �e demais ressaltar novamente a importância damedida de linhas de emiss~ao

pelo nosso m�etodo, uma vez que propriedades como extin�c~ao, idade m�edia podem ser

medidas utilizando-se m�etodos tradicionais de compara�c~ao com bibliotecas de modelos

(Gallazzi et al. 2005; Brinchmann et al. 2004), mas linhas deemiss~ao n~ao podem. Prefe-

rimos aqui converter todas as propriedades para sua forma logar��tmica (exceto AV que

j�a �e de natureza logar��tmica) para que as dispers~oes nasan�alises de entrada versus sa��da

fossem sempre relativas.

Note que a massa estelar total (M ?) inclu��da nesta tabela �e calculada a partir de uma

extrapola�c~ao para a quantidade de luz que est�a fora dos 3"de abertura da fenda do es-

pectr�ografo. Al�em disso, por ser uma quantidade extensiva, n~ao esperamos reproduzi-la

(duas gal�axias podem ter espectros idênticos, mas massasdistintas). Mesmo assim, a in-

clu��mos na an�alise a t��tulo de curiosidade. Para calcular massas de gal�axias, utilizaremos

a raz~ao massa-luminosidade, que independe destes fatores.

5.2 Resultados: Propriedades F��sicas

Na �gura 5.1, mostramos histogramas da diferen�ca sa��da menos entrada para as pro-

priedades f��sicas listadas na tabela 5.1. Nesta �gura, a base de referência utilizada foi

a CMD (se�c~ao 4.2.1) em uma amostra de cem mil objetos. Na tabela 5.2, resumimos a

precis~ao destas medidas em termos da m�edia, mediana e desvio padr~ao da distribui�c~ao

de pontos sa��da menos entrada. Tanto para a extin�c~ao quanto para a idade m�edia pon-

derada pela luz temos uma distribui�c~ao relativamente normal das diferen�cas sa��da versus

entrada, por�em notamos que tanto para a metalicidade m�edia ponderada pela luz quanto

para a raz~ao massa-luminosidade a sa��da em geral �e ligeiramente menor que a entrada,

mas o efeito �e pequeno.
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Figura 5.1: Histogramas de sa��da menos entrada para as propriedades f��sicas
de interesse e base CMD.

A tabelas 5.2 e 5.3 resumem os detalhes de nossas an�alises. Temos para cada pro-

priedade a diferen�ca sa��da menos entrada (�p) t��pica, mediana ( ~� p), dispers~ao (� (� p)),

m��nimos e m�aximos dos elementos da base. Nestas tabelas, a informa�c~ao mais relevante

est�a na quinta coluna que nos reporta qual a precis~ao m�edia com que recuperamos as

propriedades f��sicas. Vê-se a�� que esta precis~ao variaentre 0,1 e 0,2 dex, o que �e ev-

identemente bom. Curiosamente, esta precis~ao n~ao varia com a base. Tanto a base

CMD quanto a WHAN nos fornecem resultados muito parecidos. Notetamb�em que,

como esperado, os resultados s~ao bem piores para a massa, mas isso n~ao �e importante

j�a que o estimador real de massa que utilizaremos ser�a obtido atrav�es da raz~ao massa-
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luminosidade, que recuperamos com precis~ao de 0,11 dex.

Tabela 5.2: Melhor f L , m�edia, mediana, desvio padr~ao para �p = psaida �
pentrada , assim como m��nimo e m�aximo para as propriedades f��sicasanalisadas
com a base CMD

Propriedade f L � p ~� p � (� p) M��nimo M�aximo

AV 13 0.023 0.022 0.106 -0.804 2.927

hlogt?i L 11 -0.018 -0.017 0.199 6.000 10.255

hlogZ?i L 9 -0.021 -0.006 0.144 -2.292 0.398

logM=L r 7 -0.045 -0.034 0.114 -1.716 0.682

logM ? 7 -0.184 -0.165 0.301 7.146 12.125

Tabela 5.3: Tabela igual a 5.2, mas para base WHAN

Propriedade f L � p ~� p � (� p) M��nimo M�aximo

AV 16 0.023 0.020 0.101 -0.804 2.927

hlogt?i L 14 -0.013 -0.012 0.192 6.000 10.255

hlogZ?i L 12 -0.020 -0.006 0.141 -2.292 0.398

logM=L r 10 -0.040 -0.029 0.110 -1.716 0.807

logM ? 10 -0.182 -0.164 0.296 7.146 12.125

5.3 Resultados: Linhas de Emiss~ao

As �guras 5.2 e 5.3 s~ao an�alogas �a �gura 5.1, por�em para linhas de emiss~ao e raz~oes

de linhas de emiss~ao listadas na tabela 5.1. Temos resumidas as precis~oes nas medidas

de linha de emiss~ao e suas raz~oes na tabela 5.4 para a base CMD e na 5.5 para a base

WHAN.

Como �ca evidente, os resultados s~ao excelentes. Por exemplo podemos recuperar

logH� / H � com precis~ao de 0,1 dex, enquanto log[Nii ]=H� e WH� s~ao recuperadas
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com precis~ao apenas levemente inferior (0,15 dex). Este grau de precis~ao permite medir

extin�c~ao nebular, classi�ca�c~ao entre SF e AGN, taxa de forma�c~ao estelar espec���ca e

outros. Isto partindo somente da medida direta nos dados fotom�etricos seria imposs��vel.

Outras linhas s~ao recuperadas com precis~oes da mesma ordem.

Ao contr�ario do que pens�avamos no in��cio, a mudan�ca de base de uma fundamen-

tada em propriedades f��sicas para uma em linhas de emiss~aoin
uenciou muito pouco

quanto �a precis~ao das medidas das linhas de emiss~ao. Istopode estar relacionado ao

fato de haver uma grande interse�c~ao entre as duas bases ou ainda que estas est~ao muito

sobredimensionadas. Como �e comentado adiante na se�c~ao 6.2, um esfor�co no sentido da

redu�c~ao da base dever�a ser aplicado antes e durante a inclus~ao de novos ingredientes

computacionalmente mais intensivos como a estimativa doredshift.

Tabela 5.4: Tabela igual a 5.2, agora para linhas de emiss~ao

Propriedade f L � p ~� p � (� p) M��nimo M�aximo

logW[OII ] 9 0.051 0.065 0.223 -0.971 2.232

logWH� 9 0.024 0.020 0.145 -1.000 2.119

logW[OIII ] 9 0.046 0.048 0.245 -1.000 2.924

logWH� 16 0.010 0.008 0.160 -1.000 2.881

logW[NII] 15 -0.028 -0.024 0.159 -1.000 2.282

log[NII ]=H� 6 -0.045 -0.042 0.141 -2.099 1.140

log[OIII ]=H� 8 0.026 0.027 0.250 -1.603 1.350

logH � =H� 4 -0.011 -0.013 0.107 -0.990 2.268

log[SII ]=H� 9 -0.006 0.019 0.172 -2.381 1.199

log[OII ]=H� 7 0.036 0.049 0.202 -1.150 1.833

log[OIII ]=[NII ] 10 0.075 0.063 0.265 -1.944 2.098
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Figura 5.2: Histogramas sa��da menos entrada para larguras equivalentes de
linhas de emiss~ao e base CMD.
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Figura 5.3: Histogramas sa��da menos entrada para as raz~oes linhas de emiss~ao
e base CMD.
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Tabela 5.5: Mesma tabela anterior (5.4), mas para base WHAN

Propriedade f L � p ~� p � (� p) M��nimo M�aximo

logW[OII ] 10 0.040 0.052 0.218 -0.971 2.232

logWH� 10 0.030 0.027 0.143 -1.000 2.119

logW[OIII ] 11 0.029 0.034 0.232 -1.000 2.924

logWH� 15 0.022 0.015 0.157 -1.000 2.881

logW[NII] 16 -0.010 -0.013 0.156 -1.000 2.282

log[NII ]=H� 6 -0.044 -0.041 0.146 -2.099 1.140

log[OIII ]=H� 9 -0.000 0.004 0.238 -1.603 1.344

logH � =H� 7 -0.010 -0.012 0.114 -1.089 2.268

log[SII ]=H� 9 -0.016 0.011 0.174 -2.381 1.227

log[OII ]=H� 8 0.016 0.028 0.198 -1.158 1.833

log[OIII ]=[NII ] 12 0.044 0.037 0.252 -1.944 2.098

5.4 Resumo

Estes experimentos ilustram a pontencialidade do m�etodo aqui proposto, e cumprem

nosso objetivo central de aferir a precis~ao com que ele nos permite inferir propriedades

de gal�axias a partir de J-espectros:

� Podemos medir as propriedades f��sicas com precis~ao variando entre 0,1 e 0,2 dex e

linhas de emiss~ao e raz~oes de linhas de emiss~ao com precis~ao variando entre 0,1 e

0,3 dex.

� Ao contr�ario que esper�avamos intuitivamente, obtemos umaprecis~ao maior na

medida da metalicidade que nas idades. Contudo, este efeitose reduz quando

notamos que idades cobrem 4 ordens de magnitude, enquanto metalicidade apenas

2,5.

� Nossas escolhas de base n~ao foram relevantes para a medida tanto de propriedades

f��sicas quanto linhas de emiss~ao. Isto dever�a ser analisado futuramente a �m de

realizar uma compress~ao no tamanho da base, diminuindo o esfor�co computacional

e permitindo a inclus~ao de outros parâmetros, como oredshift.
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Cap��tulo 6

Conclus~oes e Perspectivas

RESUMO: Neste cap��tulo apresentamos um resumo do trabalho desenvolvido, seus

resultados principais e enumeramos os pr�oximos passos para o seguimento do trabalho.

6.1 Resumo do trabalho e seus principais resultados

O SDSS foi at�e hoje o maior levantamento de dados espectrosc�opicos do qual extra��mos

uma grande quantidade de informa�c~ao sobre as propriedades das gal�axias. No entanto,

levantamentos espectrosc�opicos s~ao caros e, pelo menos para a pr�oxima d�ecada, n~ao

�e realista se esperar a realiza�c~ao de outro projeto de mesmo porte para gal�axias mais

fracas (distantes) nem para espectroscopia espacialmenteresolvida de gal�axias. Apesar

de haver planos nestes sentidos, levantamentos fotom�etricos ser~ao em um futuro pr�ox-

imo muito mais abrangentes e abundantes. Boa parte da motiva�c~ao para a realiza�c~ao

destes levantamentos �e cosmol�ogica e têm seus esfor�cosdirecionados �a medida precisa

de redshifts de milh~oes de gal�axias para estimar Oscila�c~oes Ac�usticas Bariônicas e pro-

priedades da mat�eria escura (Ben��tez et al. 2009). Neste trabalho, propomos uma forma

de aproveitar esta massa gigantesca de dados em prol de outracausa: medir propriedades

das popula�c~oes estelares e linhas de emiss~ao nas gal�axias.

Desenvolvemos e testamos uma t�ecnica de casamento espectral para extrair este tipo

de informa�c~ao de dados de fotometria para 56 �ltros estreitos iguais aos planejados

para o projeto JPAS. O m�etodo consiste em comparar os 
uxos nestes �ltros (chamados

aqui de J-espectros) observados com aqueles medidos em amostras de referência obtidas

com o SDSS e para as quais dispomos de um grande n�umero de propriedades muito
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bem medidas em espectros com resolu�c~ao muito maior do que ser�a obtida com o JPAS.

A premissa principal �e que, se os J-espectros de duas gal�axias s~ao parecidos, os seus

espectros em maior resolu�c~ao tamb�em ser~ao e, consequentemente, suas propriedades.

Assim, no cap��tulo 2 apresentamos os dois levantamentos (SDSS e JPAS) e, em

seguida, apresentamos como foram convertidos os espectrosdo SDSS para os do JPAS.

No cap��tulo 3 introduzimos o m�etodo de casamento espectrale apresentamos o formal-

ismo estat��stico adotado neste, incluindo alguns exemplos.

Um ingrediente essencial neste m�etodo �e a base de compara�c~ao. Formalmente, ela

entra como um prior impl��cito na an�alise. Em princ��pio, d iferentes bases podem ser

constru��das, dependendo do que se quer inferir a partir dosJ-espectros. No cap��tulo 4

apresentamos duas bases com as quais trabalhamos: uma constru��da a partir do diagrama

massa-idade (an�alogo ao amplamente usado diagrama cor-magnitude para gal�axias) e

outra baseada no diagrama WHAN, que usa as linhas de emiss~ao de H� e [N ii ] para

diagnosticar que tipo de agente ionizante domina a produ�c~ao de emiss~ao nebular em

gal�axias. Este cap��tulo tamb�em de�ne quais amostras do SDSS foram utilizadas como

objeto e base em nossas simula�c~oes do m�etodo e, por �m, a calibra�c~ao do fator f L que

regula o peso dado a cada posterior.

A principal quest~ao a ser respondida neste trabalho �e com que precis~ao podemos

recuperar uma dada propriedade de um objeto. Os resultados,apresentados no cap��tulo

5, podem ser resumidos desta forma:

� Propriedades F��sicas: Medimos propriedades f��sicas como AV , hlogt?i L , hlogZ?i L

e logM=L r com uma precis~ao que varia entre 0,1 dex e 0,2 dex.

� Linhas de emiss~ao: O resultado mais importante e original deste trabalho �e que com

a t�ecnica apresentada podemos medir linhas de emiss~ao comprecis~ao maior que

qualquer m�etodo direto de medida existente. Modelos que medem propriedades

f��sicas de gal�axias existem (por exemplo, Gallazzi et al.(2005) e poss��veis adap-

ta�c~oes dostarlight ) e est~ao sendo aprimoradas, mas n~ao existe nada parecido

em rela�c~ao a medidas de linhas de emiss~ao. Pode-se at�e criar bases de modelos

incluindo emiss~ao nebular, por�em estas n~ao teriam tantacon�abilidade como bases

de popula�c~oes estelares simples. Medir linhas e raz~oes de linhas de emiss~ao com a

precis~ao mostrada na se�c~ao 5.3 (� (� log WH � ) e � (� log[ N II ]=H� ) � 0; 15 dex) nos

permite diferenciar gal�axias de forma�c~ao estelar intensa de n�ucleos ativos, hist�orias

de forma�c~ao estelar espec���ca e at�e metalicidade nebular com os ��ndices de linhas
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[O iii ]=[N ii ] e [O ii ]+[O iii ]
H �

.

6.2 Perspectivas

Com os resultados que apresentamos na se�c~ao 5, estamos convencidos que este pro-

jeto tem um grande potencial. Como projeto de doutoramento,planejamos seguir este

trabalho com os pr�oximos passos resumidos nos seguintes itens:

� Realizar mais testes com outras bases constru��das de outras formas e aferir que

tipo de base �e mais adequada a cada aplica�c~ao;

� Substituir as fun�c~oes deltas de Dirac que representam cada propriedadep de cada

gal�axia da base por distribui�c~oes de probabilidade associadas �a esta propriedade.

Ou seja, temos que substituir a fun�c~aoP(pjhj ) = � (p � pj ) por uma fun�c~ao dis-

tribui�c~ao de probabilidades realista, como, por exemplo, a fun�c~ao gaussiana. N~ao

esperamos que este aprimoramento modi�que de modo signi�cativo nossos resul-

tados, por�em representa um requinte formal f�acil de ser implementado (ainda que

computacionalmente dispendioso);

� N~ao foram inclu��dos Quasares nem Seyferts do tipo 1 em nossaamostra geral

e, portanto, tampouco as inclu��mos em nossas bases de referência e amostras de

objetos. Em um estudo mais completo, estes tipos de gal�axias devem ser inclu��dos;

� O passo mais importante (e tamb�em o mais trabalhoso) ser�a incluir o redshift na

an�alise. Por simplicidade, e para focar nosso trabalho no m�etodo em si, optamos

por trabalhar com espectros sempre no referencial de repouso (z = 0), mas na

pr�atica as gal�axias ser~ao observadas entrez = 0 e � 1 (no caso do JPAS). Pode-se

imaginar quez (ou sua PDF) ser�a dado pelos outros membros da colabora�c~ao que

o medir~ao com grande precis~ao para seus �ns cosmol�ogicosou ent~ao incorporarz

como uma propriedade a mais a ser determinada em nossas an�alises. Uma di�cul-

dade maior �e que, emredshiftsmaiores, as gal�axias podem ser muito diferentes. A

�sica do g�as, principalmente, pode ser muito diferente (Stasi�nska 2008), n~ao sabe-

mos se �e poss��vel usar uma base constru��da em baixosredshiftspara uma amostra

em altos. A maneira para compensar esta perda da base de referência ainda n~ao

est�a clara. Estudos detalhados neste sentido devem ser realizados.
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� O trabalho te�orico acima descrito �e interessante e importante, mas a prova real

do m�etodo seria a aplica�c~ao a dados reais. Apesar de termoscentrado nossas sim-

ula�c~oes neste trabalho ao JPAS, podemos adaptar a metodologia para qualquer

sistema fotom�etrico. Assim, do ponto de vista pr�atico podemos enumerar os pr�ox-

imos passos como a aplica�c~ao aos dados do ALHAMBRA que j�a tem fotometria

em 20 �ltros de largura m�edia de 300�A dispon��vel e, indo mais al�em, aplicar o

m�etodo com os dados fotom�etricos do pr�oprio SDSS (apenas5 �ltros de 1000 �A).

Naturalmente, para o SDSS, esperamos um resultado muito piorque para o AL-

HAMBRA, mas esta aplica�c~ao pode ser vista como um exerc��cio que pode ser �util

para nos dizer sobre o que pode ser recuperado com outrossurveyssimilares que

est~ao por vir (com destaque para o LSST).
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REFERÊNCIAS BIBLIOGR �AFICAS III

Way, M. J. 2011, ArXiv e-prints

York, D. G., Adelman, J., Anderson, J. E., Anderson, S. F., Annis,J., Bahcall, N. A.,
Bakken, J. A., Barkhouser, R. et al. 2000, AJ, 120, 1579


	Introdução
	O STARLIGHT e o mega-levantamento astronômico SDSS
	O mega-levantamento J-PAS e este trabalho

	Do SDSS ao J-PAS
	O megalevantamento SDSS
	O megalevantamento J-PAS
	Conversão de Espectros do SDSS para o J-PAS
	Espectros de erros para o espectro J-PAS
	O J-espectro

	Método
	Introdução
	Definições
	Casamento Espectral: Figura de mérito e pesos
	Casamento Espectral: Exemplos
	Formalismo Estatístico

	Amostras, bases e detalhes técnicos
	Amostra Geral
	Bases
	Base de Propriedades Físicas: Diagrama ``cor-magnitude''
	Base de Linhas de Emissão: Diagrama WHAN

	Otimizando o fator fL
	Estimadores: Resumos da Função Distribuição de Probabilidades

	Resultados
	Propriedades de interesse
	Resultados: Propriedades Físicas
	Resultados: Linhas de Emissão
	Resumo

	Conclusões e Perspectivas
	Resumo do trabalho e seus principais resultados
	Perspectivas


