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Prefácio

Filme: “O Santo Graal”, do grupo inglês Monty Python. Cena: uma das últimas. Ação: Rei Arthur e seus cavaleiros alcançam uma ponte diante da qual um ancião se coloca. “Alto lá!”, diz o velho. “Eu sou o guardião dessa ponte acima do vale do inferno. Para cruzá-la, cada um deve responder três perguntas minhas. Se acertar poderá passar, do contrário será sugado até os quintos dos infernos”. Diante disso, cada um do séquito do rei vai passando ou vai sendo condenado conforme responde certo ou errado às perguntas, às vezes absurdas, às vezes infames do velho1. Lancelot passou fácil, mas Galaghar foi sugado porque titubeou em responder qual era sua cor preferida. Outro cavaleiro não sabia a altura exata do monte Everest, e assim por diante.

Na vez do rei Arthur, o velho repete a ladainha e pergunta: “Qual é a velocidade de cruzeiro da andorinha?”, ao que o rei retruca com: “A andorinha africana ou a européia?”. O ancião, surpreendido pela questão, responde: “Ora! Isso eu não sei!” E zum! O próprio guardião da ponte é sugado pelos infernos.

O cavaleiro que acompanha o rei Arthur, enquanto atravessam a ponte, pergunta, curioso: “Como Vossa Alteza sabia que existem dois tipos de andorinha?”. O rei responde, fleumaticamente:

- São coisas que um rei deve saber.

Astrônomo não é rei. Pelo menos, não necessariamente. É dito que o imperador D. Pedro II era um amante da astronomia. E que o Observatório Nacional, antes, Imperial Observatório, teve seus dias de glória sob o seu reinado. Sob a república, o que se tenta é acabar com ele, o Observatório. De início, por conta da imagem que ele tinha ligada ao antigo regime. Hoje, sabe-se lá por que...

Voltando ao assunto, se astrônomo não é rei, ele, mesmo assim, carrega o “sacrifício do cargo”, como o rei. E dele cobram-se as coisas que um astrônomo observacional deve saber. Algumas dessas coisas, eu tento ensinar nesse livro. É claro que o que vou expor aqui não é exaustivo. O que um observacional deve saber é muito mais do que se pode encontrar nestas páginas. O tempo, a limitação (e o próprio corpo de conhecimento do autor) determinam o que se ensina aqui. É o mínimo necessário, o minimum minimorum.

Mesmo assim, quando o leitor, no futuro, em discussão científica com alguém, tiver, na ponta da língua, a magnitude limite de um telescópio ou a resolução em comprimento de onda de um dado espectrógrafo e for questionado sobre esse seu saber, poderá assumir a fleuma e declarar:

-São coisas que um observacional deve saber.

.................................................................................

A astrofísica observacional é dividida em partes definidas pelas regiões do espectro eletromagnético. Cada região determina diferentes técnicas observacionais, motivo pelo qual elas são separadas. No entanto, isso não significa que cada uma delas seja independente da outra. Muitos conceitos definidos em uma são aproveitados em outras, de forma que esse livro, que se atém somente a uma delas, pode ser guia para o estudo das outras. São elas:


	Domínio óptico: do qual se ocupa esse livro, onde se discute conceitos e técnicas observacionais correntes nas faixas do ultravioleta (remoto e próximo), visível e infravermelho próximo;

	Domínio do rádio: usa-se técnicas observacionais próprias do infravermelho distante até as faixas mais remotas do rádio e, finalmente,

	Domínio das altas energias: que se ocupa da detecção de radiação de alta energia, desde o neutrino até o raio X, passando pelos raios cósmicos e raios gama.



Para que o livro não se apresentasse enfadonho e monotônico, procurei acrescentar, quando coube, histórias e anedotas que circulam nos observatórios que conheci e que reproduzo nesse livro. Afinal, contos do folclore astronômico também são coisas que um observacional deve saber.


Softwares de Apoio

O astrônomo moderno não pode prescindir de instrumentos computacionais. Um físico teórico brasileiro, na época lotado no Observatório Nacional, teria comentado que os astrônomos “não saem da frente do computador”. “Quando eles fazem ciência?” teria perguntado, indignado. Dentro de nossa área, já pude detectar sérias preocupações de alguns professores de que estaríamos formando gerações de “bons usuários” de pacotes computacionais, deixando entrever que os novos astrônomos apresentam deficiências de formação. Independente da motivação que levou esses professores a deixarem transparecer suas inquietações, creio que iniciativas pedagógicas, como essa que ora apresento nesse livro, devem ser incentivadas no sentido de tentar preencher as lacunas que tanto incomodam os professores mais experientes. Mas não se deve deixar de “treinar” os estudantes nos bons softwares de apoio. Mais do que fazer, é preciso fazer direito, de forma normalizada, de maneira que os resultados sejam facilmente comparados e testados, e isso só é possível utilizando as ferramentas consagradas pela comunidade. Fazer direito é ter conhecimento de todas as etapas que as caixas pretas dos softwares de apoio executam. Por essa razão, não posso omitir aqui, a apresentação da informática corrente na astronomia. Eu diria que essa nossa ciência é privilegiada pois servindo-nos apenas dos pacotes de domínio público, com os quais podemos cumprir todas as etapas do tratamento de dados. Todos os softwares tratados aqui funcionam sob a plataforma UNIX-X11 ou OpenBSD-Aqua (MacOSX) ou Windows/CygWin, ou seja, são de domínio público.

Podemos dividir os softwares de apoio em dois tipos: aqueles que auxiliam a preparação das observações e aqueles que apoiam a aquisição, o tratamento e a análise dos dados advindos dessas observações. Nesse último tipo, encontramos dois pacotes: o MIDAS (Munich Image Data Analysis System) e o IRAF (Image Reduction and Analysis Facility). O MIDAS foi desenvolvido e é mantido pelo ESO (European Southern Observatory) sediado em Munique, Alemanha, enquanto que o IRAF foi desenvolvido e é mantido pelo NOAO (National Optical Astronomical Observatories), Arizona, EUA. Cada um tem vantagens e desvantagens. O mais utilizado no Brasil, por enquanto, é o IRAF sobretudo depois que o LNA (Laboratório Nacional de Astrofísica) resolveu desenvolver todas os pacotes de aquisição de dados sob esse software. O MIDAS é utilizado por aqueles que obtém seus dados nos telescópios do ESO, no Chile, na fase de pré-redução. Contudo, tão logo os dados são disponibilizados para análise, a imensa maioria dos usuários transfere-os para o IRAF para a obtenção dos dados finais. Essa prática é levada não só por hábito como também porque esse último pacote oferece mais ferramentas. Há um software comercial, o RSI-IDL, em que muitos pacotes são desenvolvidos sob sua plataforma.

A ferramenta mais popular para observação do céu é, sem dúvida, o modo “sky” do Google Earth. Há, além disso, sites da Internet espalhados por todos os cantos do mundo que fornecem horários de nascer-ocaso do sol, lua e planetas, fases da lua, posição de cometas e asteróides etc. O site do Observatório Nacional, http://www.on.br, é uma dessas referências.

Esses softwares serão citados no desenvolvimento dos temas e comentários serão feitos com respeito a algumas facilidades desses pacotes. Não se pretende dar um livro de treinamento dessas ferramentas. Espera-se que cada um dedique-se por conta própria a iniciar e treinar a manipulação das rotinas desses pacotes ou que se treine em seus laboratórios. Não é possível ensinar nada em informática sem treinamento imediato.



Pré-requisitos

Originalmente, esse foi um curso de Astrofísica Observacional que foi preparado para dar ao estudante de astrofísica meios de ingressar na arte da observação astronômica. Por isso, esperava-se um conhecimento prévio de astronomia e astrofísica. Para isso o leitor é aconselhado a procurar um livro texto específico.

Admite-se que o leitor possua conhecimentos compatíveis com um graduado bacharel em astronomia ou física com orientação em ciências astronômicas. Estudantes de outras áreas podem ter dificuldades em conhecer a origem de certas conclusões, mas nada que não seja possível descobrir em livro-textos clássicos versados no assunto. No que tange à matemática, conhecimentos de cálculo, geometria, trigonometria e estatística são desejáveis. Conhecimento de estrutura da matéria e física da matéria condensada pode ajudar mas não é relevante que seja em profundidade.
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Notes

1Essa cena, além de ser inspirada no Enigma da Esfinge, obviamente, refere-se à Imigração do aeroporto de Heathrow, em Londres, onde o infeliz estrangeiro, para obter a autorização de ingresso em solo inglês, é obrigado a responder as perguntas mais estapafúrdias que se pode imaginar.




O Boicote de Comte2

Embora a astronomia seja uma das ciências mais antigas (a única que possui uma musa, a Urânia, na mitologia grega), a astrofísica tem história recente. Na primeira metade do século XIX, especulava-se sobre a constituição dos astros e planetas através de análises de classificação de estrelas segundo o aspecto de seus espectros. Auguste Comte, filósofo francês, introdutor do pensamento positivista e um dos mais influentes pensadores da época, decretou, em 1835, a impossibilidade dessa atividade de pesquisa, o que ficou conhecido como


O Boicote de Comte:3 Sobre o assunto de estrelas, todos os inquéritos que não são, em última análise, redutíveis a simples observações visuais são ... necessariamente negados a nós. Enquanto podemos conceber a possibilidade de determinar as suas formas, seus tamanhos e seus movimentos, nunca seremos capazes, por qualquer meio, de estudar sua composição química ou sua estrutura mineralógica ... O nosso conhecimento sobre os seus envelopes gasosos é necessariamente limitado à sua existência, tamanho, ... refração e brilho. Nunca seremos capazes de determinar sua composição química ou mesmo sua densidade ... Eu considero qualquer noção sobre a temperatura média real das várias estrelas como um dado que será sempre negado a nós.



Comte se referia ao fato de não sermos capazes de promover viagens espaciais para estudar in loco ou coletar amostras para análise em laboratório do material dos astros distantes.

Cerca de 15 anos depois dessa declaração, o físico alemão Gustav Kirchhoff enunciou suas leis da radiação estabelecendo que para se conhecer a composição química de uma substância, além de suas características físicas, como temperatura e movimento interno, bastava observar sua luminância através de um prisma. Assim, sem necessidade de se obter ’amostras’, basta observar o espectro da luz emanada de um objeto para conhecermos sua natureza. Não é preciso "ir ao local". O Boicote de Comte foi relegado ao esquecimento. Comte será lembrado por outras declarações.

Podemos considerar, portanto, que Kirchhoff foi um verdadeiro franqueador da astrofísica como ciência observacional.


Notes

2Devo o conhecimento desse “boicote” a Antonio Augusto Passos Videira, o Guto, brilhante filósofo e historiador da ciência e ex-colega no Observatório Nacional, onde teve uma bolsa de fixação antes de ocupar seu lugar na UERJ. É autor do livro A História do Observatório Nacional, 2008, Ed. O.N..

3Versão corrigida pelo autor do que saiu do ’Tradutor Google’ do texto obtido de http://www.aip.org/history/cosmology/tools/tools-comte.htm.





Parte I

Medidas, Obtenção e Tratamento dos Dados


Capítulo 1

Introdução


1.1  Objetivos

O objetivo desse livro é apresentar os fundamentos necessários para a correta compreensão e interpretação dos dados obtidos pelas mais diferentes técnicas observacionais modernas. A astronomia é uma ciência observacional, isto é, serve-se da radiação eletromagnética advinda dos astros para deduzir suas propriedades físicas e químicas. Esse livro dedica-se a apresentar e discutir a teoria que está por trás das técnicas observacionais e análise dos dados obtidos. Restringe-se especialmente à área da astrofísica, deixando de lado as técnicas da astronomia fundamental. Embora se interseccionem (e alguma coisa transpassar rapidamente nessas páginas), seria preciso uma obra à parte para apresentar essa última com a profundidade que merece.





[image: PIC]




Figura 1.1.1: Espectro eletromagnético em todas as faixas e seus respectivos nomes. Indicadas também, a título de curiosidade, as frequências do forno de micro-ondas (2.45GHz) e do pico da radiação cósmica de fundo (160GHz). Visto que a faixa do rádio está sujeita a emissão de origem humana, há regiões reservadas para observação astronômica, como por exemplo o “buraco da água”, em torno de 21cm, assim como o “Canal 37”: 608 - 614MHz. 








1.2  Os Dados

Dada uma radiação à base de fenômenos ondulatórios, dois parâmetros definem a sua característica fundamental. Eles são a frequência (ν) definida pelo período de oscilação e o comprimento de onda (λ). É mostrado em qualquer bom livro de física do segundo grau que:




	[image: νλ = c,]





em que v é a velocidade de propagação da radiação. No caso da radiação eletromagnética no vácuo: v = c e temos








	
[image: νλ = c, ]
	(1.2.1)





sendo c a velocidade da luz no vácuo.

Chama-se espectro a função de uma grandeza ligada à radiação com respeito ao seu comprimento de onda ou frequência, ou uma função de um desses dois.

Toda e qualquer informação de interesse astronômico advém da radiação emitida pelo astro de interesse e dessa radiação, em cada experimento, é selecionada uma faixa de seu espectro.

A coleta da radiação se dá em virtualmente todo o espectro eletromagnético. Cada faixa define uma especialização, cuja denominação decorre, aproximadamente, do nome que se dá a ela. Assim, temos a astrofísica de altas energias, a rádio-astronomia etc.

Portanto, devemos conhecer as diferentes faixas de radiação, em função do comprimento de onda, ilustradas na Figura 1.1.1.


	Rádio-Astronomia

	Visto que a faixa de rádio é utilizada para gerar sinais artificiais visando a comunicação, há trechos dessa faixa que são reservados para a rádio-astronomia, por acordo internacional patrocinado pela União Astronômica Internacional (IAU) e a União Internacional de Telecomunicações (ITU)4, assim como a “Zona de Silêncio de Rádio”, NRQZ, em West Virginia, EUA, onde as emissões de rádio em todas as frequências são proibidas para possibilitar a observação astronômica e emissões controladas de origem militar.





Transformação do Espectro entre λ ⇔ ν 

Se obtemos o espectro em intensidade específica5 de um objeto f(λ), como equivalê-lo ao espectro g(ν)? Em outras palavras, dado o espectro f(λ), como obter o espectro g(ν) equivalente?

Para tanto, devemos estabelecer que a quantidade de energia no trecho em comprimento de onda definido do espectro deve ser a mesma em frequência:




	





já que se λ2 > λ1, então ν1 > ν2. Mas, sabendo que c = λν, substituímos λ no lado esquerdo da equação:




	





Comparando as duas equações chegamos a








	
[image:  c c g(ν) = f (-)-2. ν ν ]
	(1.2.2)





Igualmente:








	
[image: f(λ) = g(λc) cλ2. ]
	(1.2.3)







Correspondência de Espectros Tabelados

Quando temos um espectro calibrado em unidades específicas6 colocado em forma de tabela, a transformação mantém a mesma relação de equivalência. Geralmente ele é obtido da observação que traz os dados digitalizados. Assim, por exemplo, se temos a tabela em comprimento de onda, cada ponto equivale à integração da radiação dentro de um intervalo:




	





em que fi é o valor do espectro em comprimento de onda no ponto observado e dλ representa o intervalo de comprimento de onda compreendido na observação do ponto. A obtenção da tabela em frequência se dá em uma correspondência entre esta e o comprimento de onda ponto a ponto equivalente através de




	





e o espectro calibrado relativo obtém-se da imposição de que a energia no intervalo é a mesma:




	





em que gi é o ponto do espectro em frequência. Então:








	
[image:  λ2 |¯gi| = |f¯i| , c ]
	(1.2.4)





ou








	
[image: ¯ ν2 |fi| = |¯gi|c . ]
	(1.2.5)





Quando a tabela não está em unidades específicas, essa transformação não é necessária, bastando transformar comprimento de onda e frequência, uma na outra.
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Figura 1.2.1: Temperatura e densidade da atmosfera em função da altitude [3, 121]. 









1.3  A Atmosfera Terrestre

Desde os primórdios, a observação astronômica é feita em solo. Portanto, para observarmos é preciso levar em consideração a atmosfera - camada de gás, vapor e partículas em suspensão - que nos rodeia, ao mesmo tempo fator indispensável para nossa existência e um obstáculo importante para a investigação da radiação que nos chega. Podemos dividir a atmosfera terrestre em camadas. A Figura 1.2.1 mostra dois parâmetros que constituem propriedades da atmosfera: a temperatura e a densidade, com respeito à altitude e às camadas ali caracterizadas até 100km. Rigorosamente, a atmosfera atinge altitudes superiores, chegando-se a 50 × 103km. Ali, a densidade cai de cerca de 20 ordens de grandeza. Na prática, podemos considerar que 100km é um valor razoável para levar em conta o limite da atmosfera, uma vez que a densidade cai de um fator de 106.

O comportamento da temperatura é irregular no todo, mas comporta-se bem dentro das diferentes camadas. Essa característica reflete a diferença de composição química de cada uma. A troposfera, na qual estamos imersos, vai do solo até 12km e é, no seu limite superior, onde os aviões de carreira trafegam. Em seguida, a estratosfera se caracteriza por conter a camada de ozônio, responsável pela filtragem da maior parte da radiação que nos é nociva. A temperatura sobe a níveis teoricamente suportáveis, mas você não vai querer estar ali pois o ar rarefeito, cerca de 1∕1000atm, não é salutar.

Segue-se a mesosfera, região que vai entre 32 e 50km até um pouco mais de 80km de altitude. Sua natureza ainda está para ser completamente conhecida, é nela que se queimam as “estrelas cadentes”, meteoróides, isto é, pedrinhas que nos chegam do espaço o tempo todo. Também é onde se dá, provavelmente, o fenômeno ’ELVES’ - Emission of Light and Very Low Frequency perturbations due to Electromagnetic Pulse Sources’7, mal traduzido para “DUENDES”, relatados por pilotos de avião de carreira, quando da ocorrência de raios.

Acima desta vem a termosfera. Em estado de baixíssima densidade, coisas ainda não bem compreendidas se passam ali. Em sua camada superior e para além, encontramos a magnetosfera na qual ocorrem as chamadas aurora boreal e austral.

A região da troposfera é a maior responsável pela degradação da qualidade da imagem obtida dos astros, sobretudo por conta da agitação que ela promove nos raios luminosos, como veremos no Capítulo 12. Outro fator de degradação é o vapor d’água presente nessa camada. A quantidade de vapor d’água (umidade relativa) varia com o local e possui uma variação complexa. No entanto, pode-se dizer que, grosso modo, ela reduz-se com a altitude e é pequena em regiões desérticas. A escolha de observatórios é determinada de maneira crucial no que diz respeito à presença de vapor d’água, uma vez que observações, sobretudo no infravermelho, são fortemente afetadas pela sua presença.

Finalmente, observatórios, se bem que em alta altitude, estão instalados no solo terrestre, salvo algumas excessões. A atmosfera exerce influência na radiação que nos atinge, sendo mais ou menos transparente, dependendo da faixa espectral. Vemos na Figura 1.3.1 uma representação pictórica da opacidade da atmosfera em função do comprimento de onda.





[image: PIC]




Figura 1.3.1: Espectro de opacidade da atmosfera com respeito às faixas de radiação. 







Espectro de Transparência da Atmosfera

Muito embora vamos definir transparência e opacidade no Capítulo 11, podemos explorar o conceito intuitivo esclarecedor. Não é difícil imaginar que a atmosfera absorve a radiação8, que se manifesta pela sua transparência, ou seu oposto, a opacidade. Na Figura 1.3.1 vemos um diagrama no qual as regiões escuras indicam a opacidade da atmosfera para a radiação de origem sideral. Quanto mais escura é a região do espectro, mais “opaca” é a atmosfera.

Observamos que a atmosfera é completamente opaca para as radiações de altas energias. Observar essas radiações é possível somente fora da atmosfera, com sondas espaciais ou com balões lançados à estratosfera. Felizmente, deve-se dizer, porque enquanto ionizantes, não estaríamos aqui para observá-las, caso a atmosfera não fosse implacável para com essas radiações. Na medida que passa-se do ultravioleta até o visível, entramos numa área mais transparente, mas nem tanto. No infravermelho encontramos altos e baixos, sobretudo por conta de absorção pelo vapor de água e pelo gás carbônico. Chegamos à região de UHF e VHF, onde a atmosfera é praticamente transparente para, em ondas longas, se tornar opaca novamente.










	Observatório
	Local
	Altitude (m)
	Pesquisa
	Desde



	
University of Tokyo Atacama Observatory


	
Deserto de Atacama, Chile


	

5640





	
Óptico, Infravermelho


	

2009








	
Atacama Cosmology Telescope


	
Deserto de Atacama, Chile


	

5190





	
Microondas


	

2007








	
Llano de Chajnantor Observatory (ALMA)


	
Deserto de Atacama, Chile


	

5104





	
Ondas milimétricas e submilimétricas


	

1999








	
Shiquanhe Observatory (NAOC Ali Observatory)


	
Tibet, China


	

5100





	
Óptico


	

2011








	
Large Millimeter Telescope and Water Cherenkov


	
Sierra Negra, México


	

4580





	
Microondas, Raios Gama


	

2006








	
Indian Astronomical Observatory


	
Mount Saraswati, Índia


	

4500





	
Infravermelho, raios gama, Óptico


	

2001








	
Mauna Kea Observatory


	
Havaí, EUA


	

4190





	
Óptico, Infravermelho, submilimétrico


	

1967








	
	
	
	
	








Tabela 1.1: Observatórios mais importantes. 










Variação com a Altitude

A presença de vapor d’água, como já foi dito, varia muito de lugar para lugar e também com a época do ano. No entanto, o que é certo é que ele diminui com a altitude. Algumas medidas [126] indicam que a densidade de vapor d’água cai em 60% a 2000m e 85% a 4000m com respeito à densidade a nível do mar. Do ponto de vista da visibilidade [50], a transparência da coluna atmosférica no espectro visível e infravermelho devida ao vapor d’água pode chegar a 62% ao nível do mar, passar a 75% a 2000m, e chegar a 98% a 4000m de altitude.

Outros fatores, como o efeito de partículas em suspensão, também conhecido como “névoa seca”, são drasticamente reduzidos com a altitude.




1.4  Observatórios

A Tabela 1.1 lista alguns dos mais importantes observatórios espalhados no mundo. Faltou listar outros tantos, tais como o Observatório do Monte Palomar, no Colorado, EUA; do Pic-du-Midi, nos Pirineus, França; Cerro Pachon, Paranal e La Silla todos no Atacama, Chile, fora os que estão sendo construídos pelo mundo inteiro. Podemos contar centenas de observatórios de importância crucial para o desenvolvimento da astronomia.

Notamos que em todos os casos procurou-se situar os instrumentos em locais altos, decisão que decorre daquilo que já vimos na seção anterior: quanto menos atmosfera, melhor a visibilidade.










	Telescópio 
	Diâmetro (m)
	Local 
	Origem 
	Ano de Início



	
Gran Telescopio Canarias


	

10.4





	
Ilhas Canárias, Espanha


	
Espanha, México, EUA


	

2006 - 9








	

Keck*-1 e 2





	

2 ×10





	
Mauna Kea, Havaí


	

EUA





	

1993 e 1996








	

Southern African Large Telescope (SALT)





	

9.2





	
Cabo Norte, RSA


	

República Sul-Africana (RSA)





	

2005








	

Hobby-Eberly Telescope (HET)





	

9.2





	
Texas, EUA


	

Alemanha, EUA





	

1997








	

Large Binocular Telescope (LBT)





	

2×8.4





	
Arizona, EUA


	

EUA, Itália, Alemanha





	

2004








	

Subaru (JNLT)





	

8.2





	
Mauna Kea, Havaí


	

Japão





	

1999








	

Very Large Telescope (VLT)





	

4×8.2





	
Paranal, Chile


	

Consórcio Europeu, Chile





	

1998, 1999, 2000, 2001








	

Projeto Gemini





	

2×8.1





	
Mauna Kea, Havaí e Cerro Pachon, Chile


	

Consórcio Internacional**





	

1999, 2001








	
	
	
	
	








*Disponível apenas aos pesquisadores das instituições sediadas na California, EUA.



**EUA, Reino Unido, Canadá, Austrália, Argentina e Brasil






Tabela 1.2: Maiores telescópios até o momento. 









Maiores Telescópios

Os maiores telescópios não estão forçosamente situados nos sítios mais elevados. Há vários fatores que influem nessa não coincidência, afeitos sobretudo a problemas de logística, mas, finalmente, a razão principal é que não há nada que force essa coincidência.

A construção e manutenção de um grande telescópio são tarefas dispendiosas e exigem orçamentos que apenas órgãos públicos se habilitam a administrar. Mais e mais, pela dimensão dos custos, países se unem para instalar esses instrumentos. Contudo, há exemplos privados, como a dupla de telescópios de 10m em Mauna Kea, Havaí, da família Keck da California, EUA, construído por exigência testamental.

Contrariamente ao uso da astronomia amadora, em que a dimensão do telescópio se dá através do comprimento do tubo, na astrofísica observacional nos referimos aos telescópios pela abertura da objetiva, isto é, o diâmetro de entrada. A razão é que o atributo mais relevante da radiação em nosso meio é a quantidade de fótons recebida, que é determinada pela abertura da objetiva, como veremos mas à frente.

A Tabela 1.2 lista alguns dos maiores telescópios instalados no mundo.




1.5  Observatórios no Brasil

Apesar do céu brasileiro inspirar poetas, como Catulo da Paixão Cearense ao letrar a melodia de João Pernambuco, em “Luar do Sertão”, ele não corresponde às expectativas no que tange a astronomia. Mesmo impressionando o viajante do sertão, apresentando visões extraordinárias, o número anual de noites “boas” para a astrofísica deixa a desejar. Recentemente, em fenômeno associado ao aquecimento global, a umidade relativa do ar no Brasil Central caiu drasticamente, deixando margem para noites melhores à observação. Contudo, houve aumento da névoa seca e poluição, o que compensa o ganho em queda da umidade. Mesmo assim, em correspondência com as expectativas, as noites fotométricas, em condições favoráveis, quando acontecem, são muito boas. Falta-nos sítios de grande altitude, como os países andinos, com sua cordilheira. Nosso observatório mais importante, no Pico dos Dias, MG, alcança 1864m, de acordo com seu site na internet: www.lna.br.

O brasileiro tem interesse natural pela astronomia. As universidades têm correspondido com esse interesse e abrem, cada vez mais, campo para pesquisa nessa área da ciência. Por isso, vemos crescer o número de observatórios acadêmicos no país, ademais da existência de observatórios amadores e clubes de astronomia.

Uma lista de observatórios de ensino e pesquisa no Brasil é mantida na internet [157]9. Além disso, astrônomos brasileiros têm acesso, desde que devidamente chancelados, a telescópios nos quais o país tem participação fiduciária. São eles: o Projeto Gemini, listado na Tabela 1.2 e o telescópio SOAR, projeto conjunto com a Universidade da Carolina do Norte, o NOAO e Universidade de Michigan dos EUA e o CNPq brasileiro. Este possui um diâmetro de 4.2m e aplica-se especialmente à espectrofotometria. Além disso, há projetos sendo desenvolvidos em conjunto com outros países em diversos sítios e há possibilidade de acesso a projetos internacionais abertos como o ALMA, no deserto do Atacama, no Chile. Em suma, não é por falta de possibilidade observacional que o astrônomo brasileiro poderá se queixar. Há outras limitações de ordem material, mas não muito diferentes dos percalços encontrados pelos nossos colegas em outros rincões. Do ponto de vista observacional, as expectativas são promissoras. Basta ir atrás.



Exercícios


	O espectro de radiação térmico de um corpo negro, em função da frequência, segundo Planck, é




	





Dada uma temperatura T, obter esse espectro em função do comprimento de onda.


	A estrela padrão G191B2B apresenta o seguinte espectro em fluxo de comprimento de onda [106]:








	

	

	

	

	




	λ(A)
	Fluxo(10-5erg.s-1)
	
	λ(A)
	Fluxo(10-5erg.s-1)



	

	

	

	

	




	

	

	

	

	




	3200 
	4.33 
	
	4255
	3.02 



	

	

	

	

	




	3300 
	4.37 
	
	4566
	2.70



	

	

	

	

	




	3400 
	4.29 
	
	5000
	2.21 



	

	

	

	

	




	3500 
	4.02 
	
	6056
	1.53



	

	

	

	

	




	3700 
	3.73 
	
	7100
	1.16 



	

	

	

	

	




	4036 
	3.31 
	
	8090
	0.946



	

	

	

	

	




	
	
	
	
	











Transformar em espectro de frequência. Desenhar o gráfico dos dois espectros. O que você observa comparando os dois?





Notes

4http://www.astrosurf.com/luxorion/radioastro-frequencieslist.htm

5Veremos o significado disso no Capítulo 11.

6Idem.

7https://news.psu.edu/story/140845/1997/09/01/research/sprites-and-elves-atmosphere

8Notando alguns serviços de previsão do tempo em certas mídias, quando se referem à “visibilidade no dia”.

9http://www.uranometrianova.pro.br/observatorios/obsbrasil.htm




Capítulo 2

Teoria da Informação


2.1  Introdução

O ser humano, em sua empreitada para aprimorar conhecimento, tem diante de si duas formas de encarar a Natureza, duas visões de mundo. A primeira, e mais antiga, é inspirada no chamado “Mito da Caverna” de Platão. A Natureza é constituída de um certo conjunto de leis que colocam seus mais diversos aspectos em relação uns com os outros e de tal forma complexa e em tal escala que, não tendo meios de lidar com todos eles, nos dedicamos a tentar desvendar essa totalidade em um conjunto mais simples de leis matemáticas. A outra, mais moderna, entende que a Natureza não necessariamente é regida por leis, mas seu comportamento nos induz a relacionarmos grandezas que criamos para tentar descrever de forma aproximada o universo a que temos acesso. Encontramos entre aqueles que engrossam as fileiras da primeira visão de mundo, os que acreditam se aproximarem mais e mais dos segredos escondidos do universo. Salvo esses, há um consenso de que os limites do conhecimento são determinados pela linguagem e suas brechas.

Dessas duas visões de mundo, podemos derivar o que é processo determinístico e processo estocástico. Processo determinístico é aquele em que há uma conexão entre causa e efeito: ao observar um evento, a ele se atribui a causa de um outro evento, podendo este, também, ser o efeito de uma outra causa. Os que se incluem entre os detentores da primeira visão de mundo acreditam que sua missão é encontrar as causas dos eventos que observamos.

Processo estocástico é aquele que se constitui de um conjunto de variáveis aleatórias que evoluem no tempo. Não se trata mais de procurar causas e observar efeitos, mas de inferir propriedades sobre aquele evento observado em particular. Os defensores da segunda visão de mundo não procuram causas, nem supõem que, a priori, elas existam. Para eles, e numa generalização radical, dir-se-ia que o processo determinístico não passa de uma idealização teórica.

No início do século XVII, o filósofo inglês Francis Bacon, em sua obra Novum Organum, estabeleceu suas bases para a ciência moderna identificando o conhecimento empírico como único caminho para a compreensão da Natureza. Não há meios de obter o conhecimento empírico sem nos debruçarmos sobre a teoria da probabilidade e sobre as funções estatísticas. O cientista investiga. E o quê investiga são processos estocásticos.

A astrofísica observacional é o ramo da astrofísica dedicada à coleta de dados, isto é, de informação. O século XX, é sabido, foi rico em descobertas e teorias que mudaram profundamente os conceitos humanos de universo e de realidade. Entre elas, destaca-se a teoria específica da informação. Tanto o ato do astrônomo que coleta dados do universo, quanto os procedimentos e cuidados de um biólogo para obter seus dados em laboratório, assim como os de um policial que examina a cena de um crime, são todas atividades que possuem uma sistemática comum: as ferramentas matemáticas de análise, suas regras rígidas de vínculos e limites de validade, a qualidade da informação que elas propiciam, são, essencialmente, as mesmas para toda e qualquer atividade investigativa.

Antes de nos debruçarmos sobre os processos e técnicas de medição na astrofísica, será útil aprendermos os fundamentos dessa nova área de conhecimento, a teoria da informação. Com ela, teremos meios de estudar as diferentes técnicas de observação e poderemos, a partir de uma visão geral, particularizar cada uma delas em seu contexto.

Para exemplificar o que vamos estudar, a Figura 2.1.1 mostra um esquema de obtenção da informação em geral, com uma ilustração para o caso astronômico.





[image: PIC]




Figura 2.1.1:  Esquema de aquisição de informação em geral com ilustração do processo na astronomia.






A Teoria da Informação foi inaugurada por C.E. Shannon, em 1948 [144]. Engenheiro, foi contratado pela Bell Labs, da AT&T, para estudar, matematicamente, quantos canais de voz um único cabo poderia transmitir, e acabou por desenvolver um formalismo que mudou definitivamente o conceito que os físicos tinham de entropia10.

Deduz-se da teoria de Shannon que toda informação traz consigo uma carga de ruído. Em outras palavras, toda informação, seja ela de caráter numérico ou qualquer outro, é “embaralhada” com outras, de natureza estranha àquela que se pretende estudar, e que são tratadas genericamente como ruído. O ruído pode ser aleatório11 ou não. Na quase totalidade da informação tratada na astronomia, vamos considerar que o ruído é de natureza aleatória.

Vemos ilustrado na Figura 2.1.2 o esquema de transferência de informação dado por Shannon. Fisicamente, podemos entender que a introdução de ruído está em todos os processos do esquema da Figura 2.1.1. Comecemos pelo processo de análise. Pelo fato de o analista não ter o conhecimento absoluto (ele está buscando conhecer), os dados podem ser interpretados erroneamente. O sistema receptor-armazenador também é uma fonte de ruído pelas condições que ele opera: temperatura, umidade, suscetibilidade ao clima, condições elétrica-eletrônica e, por que não, erro de manipulação. Finalmente, é sabido que a própria fonte de dados também é uma fonte de ruído. O único procedimento de estudo que temos é o cartesiano, isto é, a redução dos dados a um conjunto de parâmetros que chamamos base de informação. A natureza, por seu lado, não é necessariamente cartesiana, ou seja, a informação é sempre contaminada por elementos pertinentes a outras bases de informação que não aquela que estamos estudando. Portanto, a informação pertinente a um parâmetro de estudo nunca é “pura”, destituída de informações estranhas àquela que estudamos. Além disso, como prova a mecânica quântica, há sempre um limite para além do qual não podemos estabelecer uma relação determinística de causa e efeito.
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Figura 2.1.2: Esquema de transferência de informação para Shannon ([144]). 








2.2  Fundamentos da Teoria da Comunicação

Segundo Warren Weaver [145] existem três níveis de problemas relativos à comunicação de maneira geral. São eles:


	Nível A:

	O problema técnico: Os símbolos estão sendo transmitidos corretamente?


	Nível B:

	O problema semântico: Os símbolos correspondem ao que se quer comunicar?


	Nível C:

	O problema da efetividade: A comunicação promove o efeito desejado?




Nas páginas subsequentes, frequentemente vamos topar com pelo menos um desses níveis e, quando cabível, alguma via de tratamento para lidar com as dificuldades decorrentes será apresentada. Arrisco-me a dizer que a astrofísica observacional, assim como toda ciência ou atividade investigativa que lida com a informação, se resume a tratá-la em pelo menos um desses níveis listados.



2.3  Sistemas Ergódicos

São sistemas em que espera-se que uma amostra, qualquer que seja, do sistema, estatisticamente representa o todo. Em outras palavras, em um sistema ergódico, na medida que adicionamos mais elementos na amostra, os estimadores estatísticos tendem suavemente a um valor determinado. Um exemplo claro de sistema ergódico é a população de eleitores em um dado país ou comunidade. Os institutos de pesquisa de opinião, pelo menos, admitem essa hipótese quando fazem suas projeções. Fazendo algumas considerações sobre a distribuição de intenção de votos de acordo com a classe social dos entrevistados, pode-se lançar hipóteses acerca da intenção do conjunto completo. A taxa de sucesso, como vemos, é, estatisticamente, grande.



2.4  Cadeia de Markov

É aquela em que - num processo estocástico - a emissão de signos se dá em uma cadeia em que o signo subsequente depende, em uma certa probabilidade, do anterior. Shannon [144] dá o exemplo de palavras da língua inglesa, e podemos, sem qualquer problema, fazer o mesmo para a língua portuguesa. Nos é fácil ver que, ao construirmos uma palavra em português, a probabilidade da letra ’g’ ser seguida da vogal ’u’ é grande. Já para a letra ’q’, essa probabilidade é quase 100% (não é 100 por causa da ocorrência eventual de um nome próprio).



2.5  Entropia

Imagine uma fonte de informação discreta, isto é, que nela possa se inscrever um conjunto finito de signos, sejam eles sinais elétricos, sonoros ou mecânicos. Shannon associou a essa fonte uma grandeza H que indica a quantidade máxima de informação que essa fonte pode conter. Para Shannon essa grandeza deveria ter as seguintes propriedades:


	A função H deve ser contínua em todas as probabilidades pi de ocorrência dos signos.

	Se todas as probabilidades são as mesmas, isto é, pi = 1∕n, em que n é o número de estados possíveis, então H deve ser uma função crescente e monótona de n. Quando todos os eventos são igualmente prováveis, deve haver maior incerteza na previsão de cada um deles.

	Se a escolha for dividida em duas sequências de escolhas, o valor original de H deve ser a soma ponderada no número de estados possíveis de cada uma:



	H = P1H1 + P2H2.








Shannon demonstra que a única função capaz de satisfazer essas condições se apresenta sob a forma:








	
[image:  ∑n H = - K pilog pi, i=1 ]
	(2.5.1)





em que K é uma constante positiva e pi são as probabilidades de ocorrência de todos os estados possíveis no sistema.

Aqui vale um breve comentário a respeito dessa conclusão de Shannon. O conceito de entropia foi introduzido por Rudolf Clausius em 1865, quando este estabeleceu o que hoje conhecemos por segunda lei da termodinâmica, concluindo que, em um sistema térmico fechado, a grandeza S - que ele chamou de entropia -, tal que ΔS = ΔQ∕T, sempre tem derivada positiva. Ludwig Boltzman, em sua Teoria Cinética dos Gases, tese de doutorado em 1866, fez uma interpretação brilhante dessa grandeza, estabelecendo que, desde que multiplicada por uma determinada constante, ela pode ser entendida como a resultante de todos os estados termodinâmicos possíveis do sistema, na exata forma apresentada acima na Eq. 2.5.1. As únicas diferenças nas expressões de Shannon e Boltzman são que Boltzman usou a letra S, como a que Clausius havia adotado e o k, era minúsculo e hoje é conhecido como “Constante de Boltzman”. Já o ’K’ de Shannon passou a ser considerado unitário.

Pois bem. Shannon não era físico e não conhecia a expressão de Boltzman. Segundo relato de Seife ([142]), Shannon perguntou a Oppenheimer, físico que liderou o projeto Manhattan (da bomba atômica), que nome daria à expressão que havia descoberto. Oppenheimer, sabedor da fórmula de Boltzman, respondeu: “Dê o nome de entropia”, ao que Shannon contestou, pois alegou não saber o que era entropia, logo não saberia o que dizer aos físicos por que haveria de ter cunhado esse nome. Oppenheimer, sem se abalar, explicou que os físicos também não sabiam o que é entropia, portanto, Shannon não teria de se preocupar com isso.

Assim, seguindo a sugestão de Oppenheimer, Shannon introduziu o conceito de entropia na teoria da informação e, dizem alguns, sem querer a unificou com a termodinâmica, proporcionando uma compreensão nova do universo. Muitos dizem, portanto, que vivemos no universo da informação.



2.6  Incerteza e Capacidade de Informação

Da fórmula para a entropia (2.5.1) é fácil vermos que ela é nula quando








	
[image: pj = 1,1 ≤ j ≤ n;pi⁄=j = 0,i = 1...n, ]
	(2.6.1)





e é máxima quando








	
[image: p1 = p2 = ⋅⋅⋅ = pn = 1∕n, ]
	(2.6.2)





já que




	





Dentro do contexto de Shannon, isto é, de processos estocásticos, a última condição significa o máximo de incerteza ou o máximo da capacidade de informação (em inglês: Maximum Information Content - MIC), enquanto que a primeira é o inverso, isto é, mínimo de incerteza e mínimo de capacidade de informação. A razão dessa correlação é simples. Em um sistema onde todos os estados são igualmente possíveis, há espaço para se colocar o máximo de informação possível.

Pensemos em uma unidade de memória de computador, digamos um octeto, ou seja, um byte de oito bits. Nele você pode guardar 256 códigos diferentes, contando com o zero. Isso, se você admite que todos os bits são igualmente passíveis de armazenar ou o valor 0 ou o valor 1. Estamos na segunda condição. Se todos os 8 bits são igualmente passíveis de armazenar informação, a probabilidade de se guardar informação com sucesso para cada bit é a mesma para todos os bits. Diante de um octeto sem ser acionado, há o máximo de incerteza, pois não há pré-definição de seu valor. Por conseguinte, pode-se armazenar o máximo de informação possível para esse sistema. E a entropia é máxima. Tomando por base 2 o logaritmo na definição da Eq. (2.5.1)12, o valor da entropia máxima nesse caso será 3.

Já diante do fato de lidarmos com um octeto ’defeituoso’, isto é, só um dos bits é passível de armazenar informação, enquanto que os outros estão ’queimados’, é possível armazenar apenas dois códigos, ou o 0 ou o 1. É o caso da entropia mínima para o sistema (se todos os bits estão queimados, não há sistema). A quantidade de informação é a mínima possível, e a entropia será nula.



2.7  Princípio da Máxima Capacidade de Informação

Bernoulli e Laplace introduziram, independentemente, o Princípio da Razão Insuficiente [125, 58], ou o Princípio da Indiferença, que postula uma distribuição uniforme nos casos em que nada sabemos a priori a respeito de um processo aleatório. Se temos um conjunto de medidas acerca de um dado fenômeno aleatório, e delas tiramos algum estimador, digamos, a média, existe uma infinidade de distribuições que podem levar ao mesmo valor desse estimador. Diante desse fato, Bernoulli / Laplace postulam que a distribuição mais verossímil é a uniforme.

Modernamente, estendeu-se esse princípio para o da Máxima Capacidade de Informação [58]. Desse, veremos, o de Bernoulli / Laplace é um caso particular.

Já sabemos que o estado de máxima capacidade de informação é aquele em que a entropia é máxima. Por conseguinte, escolhemos a distribuição aleatória de máxima incerteza possível para o sistema.

Aqui será mostrada a condição de máxima entropia de uma distribuição sem prova. Os interessados poderão consultar boa bibliografia a respeito, por exemplo [58].


 Teorema. Uma distribuição aleatória na variável fk, (k = 1,…,n) terá máxima entropia se obedecer à condição:








	
[image:  max Hn = lnΦ(β)+ ⟨f⟩β, ]
	(2.7.1)





sendo [image: ⟨f⟩]a média da distribuição definida por








	
[image:  ∑n ⟨f⟩ = fkpk, k=1 ]
	(2.7.2)





e








	
[image: pk =--1--e-βfk, Φ (β) ]
	(2.7.3)





sendo








	
[image:  ∑n Φ (β) = e-βfk. k=1 ]
	(2.7.4)





Aqui, β representa a solução única para a equação








	
[image: d ln Φ(β) --------= - ⟨f⟩. dβ ]
	(2.7.5)







A distribuição dada pela Eq. (2.7.4) é chamada de Gibbs ou canônica. A demonstração não é difícil e a dica principal é a desigualdade:




	





Vejamos a distribuição uniforme, em que pi = 1∕n, com n sendo o número de estados do sistema. Deduzimos facilmente que a entropia dessa distribuição é:




	





Da Eq. (2.7.3) obtemos








	
[image:  -βfk Φ (β) = ne , ]
	(2.7.6)





com a média




	





A função Φ(β) deve ser tal que a Eq. (2.7.5) deve ter solução única em β, logo, para que a Eq. (2.7.6) continue válida para qualquer fk é preciso que β = 0, assim




	





e da Eq. (2.7.1)




	





que é a entropia dessa distribuição: CQD.

Com isso, concluímos que a distribuição aleatória uniforme obedece a condição de máxima entropia, ou seja, máxima capacidade de informação. Portanto, o Princípio da Razão Insuficiente de Bernoulli / Laplace é um caso particular do Princípio da Máxima Capacidade de Informação, como foi dito anteriormente, no início dessa Seção.



2.8  Custo de Computação e Cardinalidade dos Dados

Cardinalidade de um conjunto de dados é o número de dados desse conjunto. Quando temos que analisar esses dados, muitas vezes, estamos diante do problema de achar técnicas computacionais que reduzam ao máximo a quantidade de operações nesses dados de forma a chegar ao resultado desejado. A essa quantidade de operações chamamos custo de computação ou complexidade de computação. O custo de computação também está ligado ao tempo de computação. Muitas vezes, problemas ligados ao custo de computação podem inviabilizar a análise. Problemas que envolvem operações combinatórias são exemplos que podem levar a custos computacionais inviáveis. É claro que os computadores mais modernos resolvem problemas de custo antes insolúveis, mas isso apenas desloca o gargalo da cardinalidade. Uma área das ciências da computação dedica-se especialmente ao estudo dos custos de computação. Um problema pode levar a uma quantidade tal de operações que não existe computador capaz de chegar a uma solução em tempo hábil. A esses problemas damos o nome de intratáveis.

Como exemplo de análise de cardinalidade e custo de computação temos uma matriz N × N, logo a cardinalidade é N2. A inversão dessa matriz pelo método de Gauss-Jordan é N3. A multiplicação de uma matriz N × M (cardinalidade NM) por uma outra M × L (cardinalidade ML) gera um custo de NML para produzir uma matriz de cardinalidade NL. Um sistema de N equações lineares tem uma cardinalidade de N2 + N. A solução desse sistema envolve a inversão e uma multiplicação de matrizes. Assim o custo será de 2N3. Vemos que, nesse caso, o custo é proporcional à potência da base da cardinalidade (no caso N).

Não é assim com problemas envolvendo combinações. Um problema clássico é o do caixeiro viajante:


Um caixeiro viajante sai de sua base para percorrer um certo número de cidades para exercer sua atividade. Digamos que ele saia de São Paulo - Capital, e percorra as capitais da região sul do Brasil. São elas Porto Alegre, Florianópolis, e Curitiba. Terminada a jornada, o caixeiro volta para sua base, São Paulo. Qual é a sequência de capitais que ele deve percorrer de forma a minimizar uma certa métrica, seja a distância total, ou o tempo de viagem ou o preço das passagens. Estabelecida a métrica, ele deve testar todas as possibilidades para verificar qual a mais em conta. Esse número representa a permutação das cidades na sequência a percorrer, digamos N!, com N o número de capitais. Como são quatro (conta a base também), então ele deve testar 4! = 24 alternativas para chegar ao percurso ideal. Deslocando o problema para as capitais das outras regiões brasileiras, chegamos a números razoáveis de testes. Se nosso caixeiro viajante tiver que percorrer as 26 capitais e o Distrito Federal, o número de testes vai a 27! ≈ 1028 operações. Digamos, por como otimistas nos pusermos, que um computador quântico possa fazer um desses testes em um tempo de 10-15s. Um cálculo rápido nos leva à conclusão de que ele levaria cerca de 3 milhões de anos para dar uma resposta ao nosso viajante. É intratável!



Há um conjunto de 11 problemas combinatórias que se juntam ao do caixeiro viajante que constituem o que chamam problemas NP-completos (de Nondeterministic-Polynomial time). O ’completo’ se opõe ao ’duro’, ou ’hard’. Um problema NP-hard é um problema NP que ainda não se determinou que se reduza a um dos NP-completos já estabelecidos. Para uma descrição detalhada do problema NP-completo ver [124].



2.9  Sistemas de Classificação

Classificação é um dos problemas do(a) astrofísico(a) observacional. Um exemplo de classificação é o incontornável esquema de Hubble para a morfologia das galáxias (Fig. 2.9.1) [114]. Muito embora seja um paradigma no sistema de classificação desses objetos, Hubble procurou estabelecer um critério evolutivo, tanto que ele chamou as galáxias do ramo das elípticas (En) de early-type, enquanto que as dos ramos das espirais e espirais barradas de late-type. Ele acreditava que a evolução das galáxias partia da esquerda e, por alguma razão, sofreria uma bifurcação no sentido das espirais simples e das barradas. Hoje sabemos que não é bem assim, que muito do que Hubble classificou é de efeito de projeção e que o critério evolutivo que ele estabeleceu é, num certo sentido, muito pelo contrário.





[image: PIC]




Figura 2.9.1: Classificação de Hubble para as galáxias. 






Para classificar precisamos introduzir, como fez Hubble - mesmo que equivocadamente -, um critério para tal. Como organizar os objetos de forma a obtermos alguma similitude entre eles? A teoria da informação aqui pode ajudar. Vamos, então, definir uma forma de organização, juntando os objetos em conjuntos de acordo com as características que eles compartilham. Sendo 𝔛, o conjunto de todos os objetos, vamos, então definir o conjunto




	





sendo s, o índice que define a mesma característica e xis os conjuntos de objetos que compartilham das mesmas características. Se os conjuntos xis são completamente independentes (do ponto vista probabilístico), temos








	
[image: 𝔛 𝔰 = 𝔛 𝔰1 ∪𝔛 𝔰2 ∪⋅⋅⋅∪ 𝔛𝔰𝔯 . 𝔛si ⁄= ϕ, 𝔛si ∩ 𝔛sj = ϕ ]
	(2.9.1)





A entropia de Shannon é definida da seguinte forma: seja p(a1s,…,al(s)s) a frequência relativa (ou probabilidade) de algum tipo de marcação que os conjuntos 𝔛s apresentam. Logo, definimos




	





como a entropia da referida organização dos objetos. Seja i, i = 1,…,r o índice de cada conjunto de objetos reunidos segundo uma característica, e r o número total de características definidas. Sua entropia será H(𝔛si). Definimos medida de coesão ou interdependência, ou ainda, organização, a grandeza:








	
[image:  r 𝔚 (𝔛 ;𝔛 ,...,𝔛 ) = ∑ H (𝔛 )- H (𝔛 ). s s1 sr i=1 si s ]
	(2.9.2)





É possível demonstrar [58] que




	





e que se estivermos na situação dada pela Eq. (2.9.1),




	





A interpretação disso é que a medida de interdependência de um sistema “desconectado” é a entropia interna relativa ao estado geral de um sistema (H(𝔛s)). Adotamos como estratégia, juntar recursivamente os objetos em arranjos, cada arranjo oferece uma medida de coesão, de forma que podemos definir uma coesão total:




	





É possível mostrar [58] que o valor de 𝔚tot não depende da sequência de arranjos adotada.

A idéia da classificação é, portanto, procurar um arranjo entre os objetos em estudo de tal forma que a coesão entre os arranjos escolhidos seja nula, isto é, quando os arranjos são comparados entre si, não existe conexão entre eles. Estamos na situação da Eq. (2.9.1). Em outras palavras, a soma das entropias relativas dos arranjos escolhidos é igual à entropia relativa total do conjunto.

Como exemplo, vamos escolher quatro galáxias a serem classificadas segundo oito propriedades13. Vamos denominar as galáxias Gi,i = 1,…,4 e as propriedades Pj,j = 1,…,8. Construimos uma matriz (A) formada de quatro linhas, correspondentes às galáxias, e oito colunas, correspondentes às oito propriedades. Observamos as propriedades de cada uma. Se acontecer de uma certa galáxia Gi possuir a propriedade Pj, então a célula da matriz aij será marcada com o valor ’T’ (true). Se não possuir a propriedade, aij será marcado com o valor ’F’ (false). Da observação, temos a matriz resultante mostrada na Tabela 2.1.










	

	

	

	

	

	

	

	

	




	



	P1
	P2
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	G1
	T 
	T 
	T 
	T 
	F 
	F 
	F 
	F 



	

	

	

	

	

	

	

	

	




	G2
	T 
	T 
	F 
	F 
	T 
	T 
	F 
	F 



	

	

	

	

	

	

	

	

	




	G3
	F 
	T 
	F 
	T 
	F 
	T 
	F 
	T 



	

	

	

	

	

	

	

	

	




	G4
	F 
	F 
	T 
	T 
	T 
	T 
	F 
	F 



	

	

	

	

	

	

	

	

	




	
	
	
	
	
	
	
	
	








Tabela 2.1: Matriz das propriedades das galáxias. 








Vejamos a entropia desse sistema para cada galáxia. A frequência relativa dos estados ’T’ é




	





O mesmo para os estados ’F’:




	





Ao examinarmos as condições para as outras galáxias, veremos que os valores de pi tanto para o estado ’T’ quanto para ’F’ são os mesmos e iguais a 1∕2. Assim




	





Portanto, a entropia para as galáxias em estudo é:




	





Vejamos agora qual é a entropia do conjunto envolvendo todas as galáxias. Para isso, examinamos a frequência relativa dos oitos estados possíveis observados na matriz da Tab. 2.1: p(xxxx), sendo x o estado ´T´ ou ´F´:




	





qual seja




	





Logo, a coesão do conjunto total do sistema, segundo a definição da Eq. (2.9.2) é




	





Isto é, a diferença entre a soma das entropias das galáxias individuais e todas elas tomadas em conjunto é a unidade. Em sendo não nula, isso indica que alguma coesão existe. Resta saber em qual arranjo ela está.

Procedendo a cálculos semelhantes, chegamos à conclusão:




	





do que deduzimos:




	





Vê-se que de todos os arranjos, o único que apresenta alguma coesão é o do conjunto {G1,G2,G4}. E ele tem a coesão do sistema total, isto é, a unidade. Devemos concluir que, no sistema apresentado, as galáxias G1, G2 e G4 compartilham propriedades que as habilitam para serem consideradas do mesmo tipo, segundo as propriedades apresentadas. A G3 seria de um tipo diferente.

Em sistemas mais complexos há uma variedade maior de coesões. Essas “sub-coesões” representarão sub-sistemas, formando-se uma complexa malha de classificações, que devem ser, por sua vez, “dissecadas” da mesma forma que a descrita acima, até achar-se o conjunto dos elementos “desconectados”, de coesão nula. No entanto, nenhuma das coesões deve ultrapassar a do conjunto e o(s) arranjo(s) que apresentar(em) aquela do conjunto, representará(ão) a(s) melhor(es) classificação(ões). Coloco com essa opção de plural porque é possível haver arranjos com a mesma coesão e que pode coincidir com a total. Há, nesse caso, uma certa degenerescência classificatória. Será preciso examinar melhor o conjunto das propriedades estudadas. Frequentemente, nesse caso, acontece de as grandezas envolvidas terem alguma relação entre elas.



Exercícios


	Imagine que um sistema possui apenas dois estados, com probabilidades p1 = p e p2 = 1-p, p = 0…1. Faça um gráfico da entropia desse sistema, em função de p. O quê você pode concluir a partir dele? A curva é contínua? Tem máximo? Tem mínimo? O quê você pode generalizar para múltiplos estados?

	Como você provaria as condições das Eq. (2.6.1) e (2.6.2)? Dicas: para a primeira, use a teoria dos limites, e para a segunda, a definição de função côncava (cuidado: não confundir com o conceito óptico de concavidade. Este, na verdade, é inspirado na sua definição geométrica, que é o caso desse exercício).

	Na Seção 2.6 calculamos que a entropia máxima para um byte de 8 bits (octeto) é 3. Você sabe por quê? Qual o valor de pi na definição (2.5.1) para esse caso?

	No caso de você precisar classificar um conjunto de 2000 objetos, segundo um certo número de propriedades definidas por grandezas independentes, quantas combinações você terá de fazer para estudar todas as possibilidades de cálculo de coesão dos arranjos possíveis?





Notes

10Para maiores detalhes sobre esse e outros casos - alguns deliciosos - envolvendo a teoria da informação, recomendo a leitura de Decodificando o Universo, de Charles Seife, Ed. Rocco.

11O conceito de ’aleatório’ será discutido mais tarde.

12A adoção de um valor arbitrário para K faz essa escolha ser possível.

13O exemplo aqui dado é inspirado no esquema S. Watanabe (1969a) exposto em [58].




Capítulo 3

Estatística Clássica


3.1  Introdução

O conhecimento de estatística e sua base teórica é essencial, senão indispensável ao astrônomo observacional. Paradoxalmente, essa matéria não era ensinada nos cursos de graduação que davam base à área: física, matemática, ou mesmo a própria astronomia da UFRJ. Hoje, não sei se o é. Talvez seja parte de nossa “cultura” desprezar assuntos que, no fim das contas, para um teórico, não passam da esfera do “mundano”. Para os estudantes de minha geração, no Brasil, tal deficiência custou caro (e muitas horas de sono para saná-la). Não fosse uma introdução bem fundamentada no curso de Dinâmica Estelar, proferida pelo Prof. Sylvio Ferraz de Mello na Pós-Graduação do IAG-USP14, nos anos 1970, nossas limitações na matéria seriam muito mais gritantes.

Preferi passar pelo assunto de forma um pouco mais fenomenológica do que a que foi ensinada pelo Prof. Sylvio. Talvez pela vasta literatura a respeito veiculada hoje em dia, tenho esperança que o leitor tenha acesso ao formalismo matemático mais facilmente do que tivemos naquela época. Minha intenção é que, de posse dos conceitos aqui veiculados, o leitor possa passar diretamente à sua aplicação.



3.2  Estatística Não-Paramétrica

A astronomia é fortemente dependente de sistemas ergódicos, uma vez que, a exemplo das ciências sociais, lida com informação parcial. No entanto, não se pode admitir universalmente que a massa de dados com que estamos lidando seja considerada como parte de um sistema ergódico. Nesse particular, a astronomia lida com a chamada estatística não-paramétrica. A diferença com a dita estatística paramétrica é que nesse caso lidamos com o conjunto completo de dados, de forma que podemos fazer inferências na base de parâmetros previamente determinados, cujos valores numéricos poderão, assim, ser determinados. O conjunto de parâmetros, aqui, é determinado a priori.

No caso da estatística não-paramétrica, não podemos definir um conjunto completo de parâmetros, já que haverá falta de dados para permitir a determinação de todos eles. Introduzimos parâmetros a posteriori, na medida que a qualidade da população melhora, isto é, a massa de dados cresce.



3.3  Distribuição e Frequência

Uma dada variável pode assumir qualquer valor dentro de um dado intervalo chamado domínio. Durante um período de experimentação, essa variável apresenta-se por um certo número de vezes com valores dentro de um certo intervalo dx, denominado intervalo de amostragem, ou amostragem, ou ainda binagem (do inglês bin). Ao número de vezes dessa ocorrência chamamos frequência, ou frequência de distribuição. O gráfico da variação dessa frequência com o valor da variável em estudo é chamado histograma. Definimos função de distribuição, ou simplesmente distribuição a função




	





Durante a experimentação, obtemos um total de N valores para a variável x. Nesse caso, dizemos uma distribuição discreta, sendo




	





a probabilidade de um evento Ak acontecer.



3.4  Esperança Matemática

Seja um espaço de amostragem constituído de N elementos, X = {x1,x2,...,xN} em que a seus elementos estejam associadas probabilidades pi = pX(xi) para i = 1,..,n. Define-se momento de ordem ’k’, ou k-ésimo momento de uma distribuição de probabilidades a soma:








	
[image:  ∑ μ(k)[X] = pixki. i ]
	(3.4.1)





A soma é feita para todos os elementos do conjunto, isto é, para i = 1,...,n. Se a distribuição é contínua,








	
[image:  ∫ μ(k)[X ] = ϕ(x)xkdx. X ]
	(3.4.2)





A integração é feita em todo o espaço de amostragem.

Não vamos confundir, aqui, o expoente k com o indicador de ordem (k). Incluí os parênteses expressamente para diferenciar. Portanto μ(k) não quer dizer que μ é elevado à potência k. Quer dizer μ de ordem k. O momento de ordem k. Outra notação para o k-momento é:




	





Nos interessa saber algumas propriedades do momento, baseadas na definição. Por exemplo, o momento de ordem zero de qualquer variável é unitário:








	
[image:  -- μ(0) = x0 = 1. ]
	(3.4.3)





O momento de uma variável multiplicada por uma constante a é:








	
[image:  ----- --- μ(k)[aX ] = (ax)k = akμ(k)[X ] = akxk. ]
	(3.4.4)





O momento da variável re-escalada por um fator é o momento da variável multiplicado pelo fator elevado à ordem do momento. A adição de uma constante b nos leva a:








	
[image:  k ( ) k ( ) μ(k)[X + b] = (x-+b)k = ∑ k bjμ(k-j) = ∑ k bjxk-j. j=0 j j=0 j ]
	(3.4.5)





Sendo [image: ( k ) j] = [image: --k!-- (k-j)!j!]. Isto é, deslocando-se a variável de uma valor fixo significa perfazer uma soma ponderada de todos os momentos da variável até a ordem definida. Ao contrário da precedência de operações quando programamos (FORTRAN, Python, ou qualquer outra linguagem) e tomando o cuidado no caso de uma combinação de operações, aqui deve-se primeiro levar a adição para depois a multiplicação:








	
[image:  (k) ∑k ( k ) jk-j (k-j) μ [aX + b] = j ba μ [X ]. j=0 ]
	(3.4.6)





Uma vez isso posto, definimos Esperança Matemática E[X] como o primeiro momento:








	
[image:  (1) ∑n E[X] = μ [X ] = pixi. i=1 ]
	(3.4.7)





Se a distribuição é contínua,








	
[image:  ∫ ∞ E[X] = ϕ(x )xdx. - ∞ ]
	(3.4.8)





De forma mais geral:




	





O segundo momento entra na definição da variância da amostra:








	
[image:  (2) (1) 2 var(X) = μ [X ]- (μ [X ]). ]
	(3.4.9)





Ou, em notação mais popular:








	
[image: var(X) = E[(x - E[X])2]. ]
	(3.4.10)







3.5  Média, Variância etc

A média de uma distribuição unidimensional e sem ponderação é bem conhecida:








	
[image:  1 ∑N x-= -- xi. N i=1 ]
	(3.5.1)





A variância associada também é famosa:








	
[image:  2 --1---N∑ --2 --1---2 σx = N - 1 (xi - x) = N - 1χ . i=1 ]
	(3.5.2)





O denominador no início da expressão é subtraído de 1 porque é este o número de graus de liberdade da distribuição. Graus de liberdade é, em primeira análise, o número de dimensões físicas presentes na distribuição (dimensão estatística é definida como N), que no caso, como vimos, é unitário. O somatório dessa definição é conhecido como χ2 (dizemos qui-quadrado). A média, como definida em (3.5.1), é determinada pela imposição de que o χ2 deva ser mínimo. Nesse sentido, diz-se que a média é um estimador de mínimos quadrados.

Em uma distribuição ponderada (por exemplo pelos erros de medida de cada ponto), a substituição nas fórmulas acima é quase direta ([17]):








	
[image: ¯x = ∑N ϵ x , i=1 i i ]
	(3.5.3)





com a variância:








	
[image:  N∑ -- σ2x = ϵi(xi - ¯x)2 = x2 - x2. i=1 ]
	(3.5.4)





Se for válida a condição ∑ iϵi = 1. A grandeza ϵi é chamada peso de cada medida i. O conjunto de fórmulas (3.5.1) e (3.5.2) é facilmente deduzido de (3.5.3) e (3.5.4) fazendo os pesos todos iguais à unidade. Em todos os casos, o desvio padrão, ou erro padrão (σx) é a simples raiz quadrada da variância.

Para garantir a generalidade, os pesos serão mantidos nas fórmulas, sabendo-se que em caso de distribuição uniforme basta substituí-los pela unidade.

Além dessas grandezas, ainda temos o skewness, que bem pode ser traduzido para “assimetria”:








	
[image:  1 ∑N Sx = σ3- ϵi(xi - ¯x)3, x i=1 ]
	(3.5.5)





e kurtosis, que poderíamos versar para “concavidade”:








	
[image:  1 ∑N 4 Kx = σ4- ϵi(xi - ¯x) - 3. x i=1 ]
	(3.5.6)





Skewness (3.5.5) indica o grau de assimetria, em torno da média, da distribuição, independente se ela é normal (Gaussiana) ou não. Na fórmula de kurtosis (3.5.6), o valor 3 da subtração é para fazer Kx nula, quando a distribuição for normal (Gaussiana, ver em 3.6). Dessa forma, Kx será positiva se a distribuição tiver um formato mais acentuadamente côncavo do que a distribuição normal (que é côncava, geometricamente falando). Em outras palavras, com Kx positiva, a distribuição será mais “espremida” do que a normal, mostrando o pico mais pontiagudo. Com Kx negativa, a distribuição será mais achatada.

Um pequeno esforço de cálculo mostra que a variância pode ser expressa como:








	
[image:  -- σ2x = x2 - x2, ]
	(3.5.7)





enquanto que skewness e kurtosis podem ser escritos, respectivamente:








	
[image:  -- x3 --x3 x- Sx = σ3x - 3σx, ]
	(3.5.8)












	
[image:  -- x4 --¯x4 x-- -¯x2 Kx = σ4x - 4Sx σx - 6σ2x - 3. ]
	(3.5.9)





O que, como veremos mais tarde, simplifica sobremaneira o processo de cálculo.


Importante. Em estatística, a média deve ser acompanhada dos estimadores da distribuição: variância (ou desvio padrão), skewness e kurtosis, sem os quais seu valor é destituído de qualquer significado. A mediana, que veremos a seguir, também deve ser acompanhada de estimadores de distribuição. Se sói acontecer de se omitir essas informações adicionais é porque se transmite implicitamente que a amostra segue uma distribuição normal (ver abaixo), quando skewness e kurtosis são nulas. No entanto, a variância é imprescindível.




Mediana

Seja xi uma sequência de valores, mediana é o valor de [image: ˜x] tal que a distribuição para xi <= [image: ˜x] tenha a mesma probabilidade que a distribuição para xi > [image: ˜x]. Em termos de freqüência, se os valores são colocados em ordem, crescente ou decrescente, o valor de [image: ˜x] vem a ser








	
[image:  { ˜x = xN∕2+1, Nimpar (xN∕2 + xN∕2+1), Npar ]
	(3.5.10)





Se pensarmos em termos de estatística não paramétrica, a mediana pode ser um estimador robusto de uma variável. Imaginemos que temos uma distribuição que admitimos ser, a priori, normal, mas que está mal representada. Esse é um problema comum em astronomia, por exemplo. Um excesso de medidas aberrantes (outliers) pode “puxar” a média para fora do valor mais representativo, introduzindo um “viés” (bias) na estatística. O mediana, por sua vez, não vai depender do “espalhamento” da amostra, e vai “ignorar” o efeito dos outliers, ficando perto do valor esperado. Por isso, a mediana é tida como um estimador robusto da média da distribuição.



Quartil

Quartil (em inglês quartile) é um estimador da “largura” da distribuição, devidamente ordenada, da qual se obteve a mediana. Sua importância estatística se traduz na distância do ponto mediano da primeira metade da distribuição (o primeiro quartil, ou q1∕4) até o ponto mediano da segunda metade da distribuição (o terceiro quartil, ou q3∕4). Consideramos sempre que os valores estão ordenados. É possível demonstrar que numa distribuição normal15:








	
[image: σ = 0.7415.Q ]
	(3.5.11)





chamando Q = q3∕4 - q1∕4 de Intervalo Interquartílico16, e σ, de desvio padrão.



Moda

Moda é o valor x em que a distribuição é mais provável, isto é, apresenta maior freqüência. O exame da moda é importante para verificar se há mais de um “pico” na distribuição, isto é, por exemplo, se a distribuição é “bimodal”, no caso de dois picos. Isso indica que o processo que gera o fenômeno estudado apresenta complexidade maior do que o esperado. Média, mediana e seus estimadores associados não acusam características multimodais.




3.6  Distribuições

É comum os textos de estatística e probabilidade se referirem ao termo Função de Distribuição de Probabilidade ou, para fixarmo-nos na terminologia em inglês, PDF - Probability Distribution Function, no que tange a variáveis contínuas. No caso de variáveis discretas, o termo é Função Massa de Probabilidade, ou PMF. Na prática é arbitrar que uma variável aleatória x possui uma expectativa de assumir um certo valor x, expectativa essa representada pela probabilidade p(x|x), um número que estabelece o crédito que se dá para a variável assumir um dado valor. O símbolo ’|’ na expressão da probabilidade determina a condição para uma variável, ou, como dizemos, probabilidade condicional. Quando nos deparamos com essa forma p(x|x), dizemos “probabilidade de x, dado x”, ou seja, dado o valor de x, temos a probabilidade p de x assumir esse valor.

A seguir vemos alguns conceitos ligados ao tema de distribuições.


Variável Aleatória

Como já vimos, é também chamada variável estocástica. É uma variável que assume valores numéricos (∈ ℝ) como resultado de um processo estocástico. Ela pode assumir qualquer valor, dentro de um domínio, de acordo com as circunstâncias. Toda variável que será definida a partir de agora, é, implicitamente, considerada aleatória, cujas propriedades são definidas a seguir.


	Ruído Branco ou Aleatório:

	examinando o esquema de aquisição de informação de Shannon ([144]) mostrado na Figura 2.1.2, podemos escrever que uma medida pode ser escrita como:




	





em que Ŷ é a medida, x o valor “limpo” da grandeza medida e ε é a componente aleatória. Sendo aleatória, a variável ε possui as seguintes propriedades:




	





isto é, possui média nula, além de








	
[image: --- { σ2, if x ≡ ε ε.x = ε 0, otherwise ]
	(3.6.1)





em que σε é a variância. A Eq. (3.6.1) está dizendo que a variável aleatória correlaciona-se apenas com ela mesma.







Distribuição Binomial

Da teoria da análise combinatória sabemos, pelos Ensaios de Bernoulli, que dado um número N de eventos em que existam duas possibilidades (p.ex. lançamento de moeda), a probabilidade de observarmos uma das possibilidades ocorrerem k vezes é








	
[image:  ( ) N ! P (k,N ) = N = --------- k k!(N - k)! ]
	(3.6.2)





em que o sinal ! diz respeito ao fatorial do número. A soma de todas as possibilidades é 2N.

Considerando o fato de as possibilidades não serem simétricas, isto é, quando a probabilidade dos eventos não for 50%, diremos que a probabilidade do evento A é pA = p enquanto que a probabilidade do evento B é pB = 1 - p. Sendo assim, a probabilidade para encontrarmos o evento A em k oportunidades será de








	
[image: P (k,N, p) =----N!---pk(1- p)N-k k!(N - k)! ]
	(3.6.3)





Para calcularmos a média de uma distribuição binomial fazemos uso de (3.5.1), ou seja








	
[image:  ∑N ∑N N ! k N -k μ = kP (k,N,p) = k k!(N---k)!p (1 - p) = N p k=0 k=0 ]
	(3.6.4)





(para prova ver em p.ex. [17])



Distribuição de Poisson

A distribuição de Poisson17 é uma aproximação da distribuição binomial quando a probabilidade p obedece à condição p ≪ 1 e k ≪ N. Essa é a situação, por exemplo, de observação de decaimento radioativo, quando o número de átomos que decaem é muito inferior ao número total de átomos da amostra. É também o caso de observações com CCD (hoje em dia presença obrigatória nas observações astronômicas) em que o número de fótons capturados é muito inferior aos fótons que chegam às cavidades do detector.

Vamos reescrever (3.6.3), substituindo p por μ∕N e colocá-la na forma:




	





o segundo termo é um produtório de k elementos, sendo que N ≫ 1. Em outras palavras, esse termo pode ser colocado como




	





o que nos leva a ~ Nk. Logo, combinando o segundo com o terceiro termo e levando em conta (3.6.4), teremos ~ (Np)k = μk. O quarto termo pode ser aproximado para (1 - μ∕N)-k ~ 1 + μk∕N, o que, em última análise, pode ser aproximado para a unidade. Finalmente, o último termo pode ser colocado como








	
[image: ( μ )N 1 - N- = e-μ, ]
	(3.6.5)





sem esquecer que, por definição,








	
[image:  1-x e = lxim→∞ (1 + x) . ]
	(3.6.6)





Portanto, a aproximação de Poisson para a distribuição binomial, se torna:








	
[image:  μx--μ PP(x,μ) ≡ x!e . ]
	(3.6.7)





Uma propriedade interessante da distribuição de Poisson é que, enquanto o valor médio é μ, sua variância18 σP2 também vale μ, de forma que é bem conhecida a expressão da relação sinal-ruído,








	
[image:  X- μ √ -- S ∕N = σX-= √μ-= μ. ]
	(3.6.8)





Sabemos, então, que em medidas em que vale o regime da distribuição de Poisson, ou, simplesmente, medidas com “ruído poissônico”, a relação sinal-ruído (S/N) é igual à raiz quadrada da média.

Essa propriedade é implacável com medidas de objetos pouco brilhantes. Sabemos, por exemplo, que quando obtemos informação de um objeto astronômico muito fraco, teremos que aumentar o tanto quanto possível seu tempo de exposição ou ampliar o diâmetro do telescópio. Outros artifícios como compor várias poses tomadas seguidamente ou de um dia para o outro podem melhorar a situação. Do contrário teremos de aceitar o fato de que nossas medidas só nos permitem tirar conclusões com muita incerteza. Tudo porque quanto mais fraco é o sinal, menor será a confiança na medida.



Distribuição de Gauss

A distribuição dita “normal” foi introduzida por de Moivre em 1738 e estendida por Laplace em 1812. Gauss fez uma demonstração rigorosa em 1809, assumindo a distribuição normal dos erros, e ganhou os méritos da descoberta aplicando-a à análise de dados astronômicos [96]. Fica a situação curiosa que a mais popular função de Gauss não foi descoberta sua. A chamada “Gaussiana” pode ser colocada na forma:








	
[image:  [ 2 ] G (x,¯x,σ ) =-√1---exp - (x---¯x2) . σ 2π 2σ ]
	(3.6.9)





Ela pode ser deduzida a partir da distribuição binomial (3.6.3), tomando N e k tendendo a valores muito grandes19.

Tendo em vista que a distribuição de Gauss é de importância fundamental em ciências como a astronomia, física, química, ciências sociais e outras tantas, vale a pena discuti-la um pouco mais amiúde (Figura 3.6.1).





[image: PIC]




Figura 3.6.1:  Curva de Gauss.






O valor de x é o valor médio para uma distribuição Gaussiana




	





assim como também é seu ponto central




	





assim como determina sua moda (ver 3.5)
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[image:  2 ∫ z1 -x2 Erf(z0,z1) = √-π e dx z0 ]
	(3.6.10)










3.7  Ajuste de um Modelo aos Dados









	
[image: Y = f (Θ |X, Σ), ]
	(3.7.1)










	













	
[image:  ∑N N∑ (y - f (Θ |X ))2 χ2 = r2n = -n----n----- n=1 n=1 σn ]
	(3.7.2)









	[image: ∘ ---2--- --χ--- N - K]










	









	[image:  2 ∂χ-- ∂θi] = 0.













	
[image: ∑nN=1 (yn-- fnσ(nΘ-|X-)) ∂fn(∂Θθ|iX)-= 0. ]
	(3.7.3)







Função Linear









	
[image:  ∑M fn(Θ|X) = θmxmn, m=0 ]
	(3.7.4)









	









	









	













	
[image: 𝔚 = A ⋅Θ, ]
	(3.7.5)









	












	
[image: [A ]ij = xixj ]
	(3.7.6)









	










	









	









	









Função Não Linear







	











3.8  Algumas Definições Adicionais





	










	








Exercícios


	Fazer o histograma das freqüências possíveis das ocorrências de uma moeda lançada 10 vezes (não considerar as probabilidades, nem a possibilidade de a moeda cair em pé).

	Mostrar, a partir da definição de e, que limN→∞(1 + [image: μ- N])N = eμ.

	Deduzir a distribuição de Gauss20.

	Pesquise como se chega ao coeficiente numérico da Eq. (3.5.11) relacionando o quartil com a variância.

	Como você introduziria a meia largura σ na função erro na Eq. (3.6.10)?

	Mostrar que a distribuição de Poisson é de máxima entropia nas condições em que ela é válida.

	Mostrar que a distribuição de Gauss constitui a distribuição de máxima informação para as condições em que ela é válida.





Notes











Capítulo 4

Estatística Bayesiana











4.1  Probabilidade








	








	
[image: P (A) ≥ 0. ]
	(4.1.1)













	
[image: P (A) = 1, ]
	(4.1.2)













	
[image: P (A + B) = P (A )+ P(B ). ]
	(4.1.3)



















4.2  Probabilidade Condicional





	P([image: A]∪[image: B]) = P([image: A]) + P([image: B]) = 1.









	P([image: A]∩[image: B]) = P([image: A][image: B]) = P([image: A]).P([image: B]).












	[image:  1 -6 1 2]









	[image: P-(A-) P (B)]










	p[image: S] = p([image: D]).p([image: S]|[image: D]) > p([image: D])2.













	
[image: P(A ∩ B) = P (A ).P (B |A ), ]
	(4.2.1)










	P([image: A]∩[image: B]) = P([image: B]∩[image: A]).













	
[image: P (A ).P (B |A ) = P(B ).P(A |B) . P (A |B) = P-(A).P-(B|A-) P(B) ]
	(4.2.2)













	



	
	
	
















	[image: A]1 ∪[image: A]2 ∪[image: ⋅⋅⋅]∪[image: A]n = [image: C].










	P([image: B]) = [image: B]∩[image: C] = [image: B]∩ ([image: A]1 ∪[image: ⋅⋅⋅]∪ An) = [image: B]∩[image: A]1 ∪[image: ⋅⋅⋅]∪[image: B]∩[image: A]n.









	P([image: B]) = P([image: B]∩[image: A]1) + [image: ⋅⋅⋅] + P([image: B]∩[image: A]n).









	P([image: B]∩[image: A]i) = P([image: B]|[image: A]i)P([image: A]i).









	P([image: A]i|[image: B]) = P([image: B]|[image: A]i)[image: P(Ai)- P (B )],













	
[image: P(A |B) = -P-(B|Ai-)P-(Ai-)-. i ∑n P(B|Aj)P(Aj) j=1 ]
	(4.2.3)







4.3  A Conjectura de Bayes








Apresentando o Teorema de Bayes







	p([image: A]) = p([image: K]) = p([image: O]) = [image: 1 - 3].














	
[image:  ------------p(C|A-)p(A-)------------ p(A |C) = p(C|A )p(A )+ p(C|K )p(K )+ p(C |O )p(O ). ]
	(4.3.1)









	p([image: A]|[image: C]) = [image:  0.02 ------------- 0.02+ 0.5 + 0.9] = [image: 0.02 ---- 1.42] ≈ 1.4%,















	
[image:  p(H )p(D|H ) p(H |D) = -----------. p(D) ]
	(4.3.2)













4.4  Ajuste e Regressão Linear






	D = {(x1,y1),(x2,y2),…,(xN,yN)},














	
[image:  p(D |a,b)p(a,b) p(a,b|D ) =-------------. p(D ) ]
	(4.4.1)














	
[image:  ( ) p(x,y|x ,y,σ ,σ ) = ---1----exp - (x---xn)2- (y--yn)2 . n n xn yn 2πσxnσyn 2σ2xn 2σ2yn ]
	(4.4.2)













	
[image:  1 ( d2 ) p(x,y|a,b,σp) = √-----exp ----2 , 2π σp 2σ p ]
	(4.4.3)













	
[image:  y - ax - b d = ------2--. 1+ a ]
	(4.4.4)









	









	









	





















	









	









	









	









	









	









4.5   Método Monte Carlo em Cadeias de Markov






	








Método de Monte Carlo







	









	









	









	









	













	









Ruído Branco





Método do Arrefecimento





	











	









Cadeias de Markov





	












Conclusão



	Permitir análise e inferir projeções sobre uma gama de problemas para os quais a estatística clássica se mostra quase proibitiva, uma vez que as possibilidades de estudo de problemas funcionais neles se ampliam sobremaneira. Assim, problemas com descontinuidades e singularidades podem ser estudados, muitos deles seriam inviáveis na estatística clássica;

	Uma vez que as variáveis em estudo são consideradas aleatórias e não constantes, os resultados são acompanhados de distribuições de probabilidades, permitindo um conhecimento maior da natureza dessas variáveis.








Exercícios


	Mostre que o d na Eq. (4.4.4) representa a distância do ponto (x,y) à reta y = ax + b.

	Faça-se um exercício: tome a sequência de números inteiros de 1 a 10 e “procure” pelo valor que se aproxima da média (μ = 5.5), usando o algoritmo descrito no último tópico Cadeias de Markov. Como se trata de um só parâmetro (a média), adote um número aleatoriamente a cada loop. Use a distribuição modelo [image: N](μ,σ2), e adote a estratégia de Metropolis-Hastings. Inicie com σ = 10, e vá reduzindo de uma unidade a cada loop. Veja o resultado ao final de 10 loops.





Notes


















Capítulo 5

Introdução ao IRAF


5.1  Histórico








5.2  Facilidades Disponíveis



	IMAGENS;

	ESPECTROS;

	FOTOMETRIA;

	FOTOMETRIA SUPERFICIAL;

	ESTATÍSTICA;

	PACOTES DE REDUÇÃO FINAL.





	Elaboração de gráficos e diagramas em arte final, pronta para a publicação;

	Análise de séries temporais;

	Construção de modelos e ajustes dos dados;

	Construção de dados ’fake’, tais como espectros e imagens sintéticas;

	Biblioteca de sub-rotinas para desenvolvimento de ferramentas próprias.







5.3  Pacote ’X11IRAF’



O ’XIMTOOL’







5.4  Formato de dados FITS

















5.5  Format IRAF (’.imh’) e SDAS






5.6  Modo de Uso














	Verifica se o arquivo ".hushiraf" está presente na área RAIZ-IRAF e se está acessível. Arquivos cujos nomes iniciam com um ponto, são considerados "invisíveis" para sistemas UNIX-like. Eles não aparecem quando é dado o comando "ls", a menos que seja incluída a opção "-a";

	Se esse arquivo está acessível (em modo "r" para proprietário), então não será escrita na tela a mensagem:

"setting terminal type to xterm...".

	Em seguida, através do comando "stty" será configurado o ambiente de terminal ’xterm’.
























	











O arquivo loginuser.cl







5.7  O PyRAF









	














	com o Anaconda, fiz instalar o PyRAF no Python-2.7 com o comando:

% conda create -n iraf27 python=2.7 iraf-all pyraf-all stsci



	criei uma pasta de trabalho:

% mkdir pyraf

	eu não tinha o ’xterm’ instalado, por isso o instalei através do comando

% sudo apt install xterm;

	



	e acrescentei ao arquivo .bash_aliases (ou no próprio .bashrc) a instrução:










5.8  Sessão IRAF

























Opções de um Comando IRAF










	












Logging no IRAF


















	












Variáveis de Ambiente no IRAF







Algumas Variáveis de Ambiente Interessantes





















	









Formas de Executar uma Tarefa

























Entrar em um Pacote IRAF











	












Arquivos de Parâmetros








Conjunto de Parâmetros (o conceito pset)













	












Atribuir Valor a um Parâmetro Específico






Alguns pacotes do IRAF



	Ferramentas de visualização de dados;

	Aquisição de dados em observatórios;

	Redução de dados de fotometria uni e bidimensional;

	Análise de dados de astrofísica estelar;

	Análise de dados de astrofísica extragalática;

	Análise de fotometria de objetos pontuais e extensos;

	Análise de espectroscopia de objetos pontuais e extensos;

	Pacotes prontos para redução de dados de observatórios específicos (alguns, devem ser baixados da área de contribuições).











	










Alguns pacotes "aproveitam" tarefas e subpacotes de outros pacotes quando algumas opções podem ser modificadas para ajustar a tarefa ou pacote aos seus propósitos. É o caso dos pacotes de ajuda à redução de dados de observatórios como o noao, gemini e ctio (este último sendo necessário baixar à parte).







	









5.9  O Pacote STSDAS/TABLE








5.10  Variáveis Facilitadoras do IRAF








5.11  Programando Scripts no IRAF







	A tarefa images.imutil.imstaté usada para determinar alguns valores estatísticos de interesse, como média, desvio padrão, valor máximo e mínimo. Como qualquer outra task IRAF, admite a sintaxe de script, isto é, como se fosse uma sub-rotina FORTRAN ou função da linguagem ’C’. O formato dessa sintaxe segue a mesma lógica da "chamada" em linha de comando, dado através do teclado, mas tem que estar entre parênteses. O primeiro parâmetro, colocado entre aspas porque não é uma variável, dev$pix indica que a imagem a ser analisada está no arquivo pix do diretório dev$, como qualquer outra definição de arquivo / diretório do IRAF. O símbolo dev$ é definido como variável de ambiente do IRAF (faça cl> show dev [RET] para ver) e é uma pasta que contém alguns arquivos de apoio, mas que, também possui uma imagem, mais especificamente, a Messier 51, interessante por seu brilho e por estar em face on, colocada ali como demonstração. Por que está na pasta dev$, é uma pergunta a ser feita ao staff do IRAF;

	Em modo script, os parâmetros são separados por vírgula. Strings são colocados entre aspas. O parâmetro booleano format é colocado como falso para evitar de o resultado sair no monitor;

	Em seguida, vem o "pipeline", isto é, o sinal "|". Como no UNIX, o pipeline é um padrão de troca de dados. Em português, pensemos em uma "tubulação". Por ela passa líquidos que transportam os "dados", tanto para um lado, quanto para outro. Continuando a analogia, se os dados transitam da esquerda para a direita, dizemos que eles saíram do STDOUT, uma condensação de STANDARD OUTPUT, no caso a saída do resultado do programa imstat, e se dirige para o STDIN, ou STANDARD INPUT do próximo comando, que no caso específico é a task scan;

	O sinal "' ' " indica que a linha de comando não terminou e prossegue na próxima. Enquanto no UNIX essa sinalização é de apenas uma barra invertida, no IRAF, são duas;

	O comando IRAF scan, recolhe o que vem de STDIN e transfere o valor às variáveis que estão declaradas no seu corpo de parâmetros, isto é, o que está dentro dos parênteses. No caso, são duas variáveis pré-definidas como ponto flutuante. Se no interior dos parênteses, ao invés de termos (x,y), tivéssemos (i,j), os valores que você digitaria, seriam entendidos como números inteiros e o que viesse após o ponto decimal seria truncado;

	Resumindo, o comando acima faz a estatística da imagem dev$pix, recolhe a média e o desvio padrão, repassa para o pipeline que transmite o resultado ao comando scan que os guarda nas variáveis de ponto flutuante x,y.



































5.12  Programando IRAF com SPP







Avançando no IRAF




Notes


















Parte II

Astronomia Fundamental


Capítulo 6

A Esfera Celeste



6.1  A Esfera Celeste




6.2  Grande Círculo





6.3  Equador




6.4  Eclíptica




6.5  Equinócio




6.6  Polos Celestes




6.7  Polos Magnéticos














6.8  Coordenadas Esféricas























	
[image: x = - sinacosB y = sinasinB . z = cosa ]
	(6.8.1)













	
[image:  ′ x′ = sin bcosA y′ = sin bsinA . z = cosb ]
	(6.8.2)












	



	
	
	







,













	
[image:  ′ x′ = x cos c+ zsin c y′ = y . z = - ysin c+ zcosc ]
	(6.8.3)













	
[image: sinb cosA = - sin acosB cosc+ cosasin c sina sinB = sinbsin A . cosb = sin acosB sinc + cos acosc ]
	(6.8.4)













	
[image: -sina-= -sinb-= sin-c. sinA sinB sinC ]
	(6.8.5)













	










Como consequência, introduz-se a relação do seno do lado c nessa lei.








	
[image: cosa = cosbcosc+ sinbsin ccosA cosb = cosacosc+ sin asin ccosB . cosc = cosacosb+ sin asin bcosC ]
	(6.8.6)













	
[image: sina cosC = coscsinb- sinccosbcosA sinb cosA = cosasinc- sinacosccosB sinccosB = cosbsina- sinbcosacosC sina cosB = cosbsinc- sinbcosccosA . sinbcosC = coscsina- sinccosacosB sinc cosA = cosasinb- sinacosbcosC ]
	(6.8.7)








6.9  Coordenadas Equatoriais




6.10  Coordenadas Geocêntricas e Geográficas Locais





6.11  Tempo Sideral









	
[image: 366.25× 24h, 365.25 ]
	(6.11.1)








Tempo Sideral a 0h de Greenwich




Tempo Sideral a 0h Local





	TS0L = TS0G - λ







Tempo Sideral Local





	TU = TL + |F|













	
[image: TSL = 336665.2.255TU + TS0L = 1.002737851(TL - F )+ TS0G - λ ]
	(6.11.2)










6.12  Ângulo Horário





	H = TSL - α








6.13  Coordenadas Equatoriais e Horizontais












Coordenadas Horizontais











	
[image:  cos z = sinφ sin δ+ cosφcosδcosH sinφ = sinδcosz + cosδsinzcosS sinδ = coszsin φ- sinzcosφ cos A cosδ= sin-z-= cosφ- sinA sinH sin S cosφcosH = coszcosδ- sin zsin δcosS cosδcosS = sinφ sinz + cosδcoszcosA - sinzcosA = sinδcosφ - cosδ sinφ cosH - cosφ cosA = sinδ sinz - cos δcoszcosS cosδcosH = cosz cosφ + sin zsin φcosA sinzcosS = sinφ cosδ - cosφ sin δcosH ]
	(6.13.1)








6.14  Coordenadas Eclípticas




















	
[image:  cosβ-= cosδ= sin-ε cosα cos λ sinS sinβ = sin δcosε- cosδsin εsinα sinδ = sinβ cosε + cos βsin εcosλ cosε = sinβ cosδ + cos βsin δcosS cosβcosS = cosεcosδ+ sinεsin δsin α . - cosδsinα = sinβ sinε - cos βcosεsin λ sinεsin λ = sinδcosε- cosδsinβ cosS cosβ sinλ = sin δsinε + cos δcosεsin α cosδcosS = cosεcosβ - sinεsin βsinλ - sinε sinα = sin βcosδ- cossin δcosS ]
	(6.14.1)













	
[image:  cosα⊙ = ccoossλδ⊙⊙- sin δ⊙ cosε = cosδ⊙ sinε sinα⊙ sinδ⊙ = sin εcosλ⊙ cosδ⊙sin α⊙ = cosεsin λ⊙ sinλ⊙ = sin δ⊙ sin ε+ cosδ⊙cosεsinα⊙ ]
	(6.14.2)









	λ⊙ = 280.46646 + 36000.76983T + 0.0003032T2 + 0(T3),








6.15  Precessão









	



	
	
	



	
	
	




















	



	
	
	



	
	
	





















	
[image: Δα = m + nsinαtan δ, Δδ = ncosα ]
	(6.15.1)









	








6.16  Coordenadas Galáticas




















	
[image:  ---cosl--- ----cosδ---- sin(α - αG) = - sin(b- bN) sin δ = sinδGsinl+ cosδGcoslcos(b - bN ) sinl = sinδG sinδ + cosδG cosδcos(α - αG) cosδcos(α - αG) = sinlcosδG - coslsinδGcos(b- bN) coslcos(b- bN) = sinδcosδG - cosδsinδG cos(α - αG) ]
	(6.16.1)









6.17  Catálogos









Hipparcos







Catálogos a sistema de referência fixo





6.18  Astrometria em uma Placa Plana





	[image: ( ) α δ] = [image: ( ) Ax Ay Bx By][image: ( ) X Y] + [image: ( ) α0 δ0],













	
[image: ( -e exxcsoisnλλ eeyyscionsλλ ) . ]
	(6.18.1)







Planificação de um Campo




















	



	
	
	



	
	
	







,













	
[image:  cos^CS = sin δsin δC + cosδcosδC cos(α- αC ) sin^CS sin θ = cosδsin(α - α ) ^ C sin CS cosθ = sin δcosδC - cosδsinδC cos(α- αC ) ]
	(6.18.2)













	
[image: ξ = cosδsin(α - αC ) . η = sinδcosδC - cosδsinδC cos(α - αC) ]
	(6.18.3)













	
[image:  [ ] ---ξsinδC---- α = arctan sin δcosδC - η + αC [ ] . --η-- ---tanδC--- δ = arcsin cosδc + ξtan(α - αC ) ]
	(6.18.4)













	
[image: ξ ≈ (α- αC )cosδ ≈ (α- αC )cos δC . η = sin(δ - δC ) ≈ δ- δC ]
	(6.18.5)









Considerações a Respeito da Distorção









	
[image:  ∑N ξ = x0 + (axixi +ayiyi) i=1 , N∑ i i η = y0 + (bxix +byiy) i=1 ]
	(6.18.6)








Determinação das Constantes de Placa






	
















	
[image: αj - excosλXj-+-eysin-λYj+ αC = rj cosδC ,j = 1...M (> 3). δj - - exsin λXj + eycosλYj + δC = sj ]
	(6.18.7)











6.19  Distância entre Dois Objetos no Céu





	cos[image: ^CS] = sinδ sinδC + cosδ cosδC cos(α - αC),









	1 -[image:  2 ^CS-- 2] ≈ 1 -[image:  2 (δ--δC)- 2] -[image:  2 (α---αC)-- 2]cos2δ C,









	[image: ^CS]2 ≈ (δ - δ C)2 + (α - α C)2 cos2δ C,













	
[image: d2 = ξ2 + η2 ≈ (α - αC )2cos2δC + (δ - δC )2. ]
	(6.19.1)








6.20  Campos Sobrepostos (Matching)

















	[image: ( ) ξP ηP] = [image: ( ) ξR ηR] + [image: ( ) Δ ξ Δ η],











	ifRi - Pj - Δ ≤ ε,theni ≡ j,otherwisenomatch,















	
[image: R = M.P + P , 0 ]
	(6.20.1)









	[image: ( ) N 3] = [image: ---N-!--- 3!(N - 3)!]








Exercícios


	Calcular o tempo sideral local no Rio de Janeiro para o dia 18/02/2001 às 2 horas da manhã.

	Sabe-se que o ano trópico é de 365d.2422. Por que a constante de transformação solar para sideral em Eq. (6.11.1) não é relativa ao ano trópico?

	Calcular a precessão de um astro cujas coordenadas são: α = 23h28m35s e δ = -45∘13′05′′, época 1950.0 para o dia 18/02/2001.

	Certa vez, em vista de uma colaboração, foi-me solicitado a observar uma galáxia elíptica de coordenadas: α = 16h15m46s e δ = -60o55′11′′. Use a tarefa IRAF noao.astutil.galactic para encontrar as coordenadas galáticas desse objeto.

	Da questão anterior, a que conclusão você chegaria a respeito da observação desse objeto?

	Agora que você sabe projetar um campo da esfera celeste num plano, responda: a região representada por

α0 = 10h00m00s, α1 = 10h04m00s em ascensão reta e δ0 = 60o00′00′′, δ1 = 61o00′00′′ em declinação, não representa 1 grau quadrado no céu. Qual, então, a área que ele representa?

	Calcule as coordenadas galáticas do equinócio 2000.

	Procure escrever um script IRAF que leia a matriz de uma imagem (pode ser dev$pix) e calcule a média dos valores dos pixels e o desvio padrão, exatamente como a task imstat. Mas não a use. Faça a leitura pixel a pixel e escreva uma rotina de cálculo.





Notes














Capítulo 7

Movimento da Terra



7.1  Rotação da Terra



















	
[image: Vrot = (- Rω cosφsin TSL,Rω cosφcosTSL,0). ]
	(7.1.1)













	
[image: φ = arctan[(1 - e²)tanϕ ], ]
	(7.1.2)















	
[image: Γ = (cosδcosα,cosδsin α,sinδ), ]
	(7.1.3)













	
[image: v = V ⋅Γ = - R ωcosφ cosδ(sin T cosα - cosT sin α) d rot = R ωScLosφ cosδ sin(αS-LT ). SL ]
	(7.1.4)








7.2  Sistema Terra - Lua





	rb = [image: mLrL--+-mTrT- mL + mT] = 0,









	rT = -rL[image: m --L mT] = [image: r -L 81].









	rL + rT ≃ 3.9 × 105km,









	rT ≃ 4.8 × 103km,









	v = ωR,









	vL = [image: ---2π---- 2.36 × 106]4.8 × 103km.s-1 ≃ 0.013km.s-1 = 13m.s-1.















	Elemento
	Fórmula



	Época da Observação
	T = [image: JD--326452155020]



	Longitude do nodo ascendente
	



	
	



	
	



	
	










	Longitude média da lua
	



	



	



	










	Longitude do perigeu
	



	



	










	Excentricidade
	eL = 0.0549 



	Inclinação da órbita
	I = 5.145 



	Obliquidade da eclíptica
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	V = [image:  vL ∘-----2- 1- eL](sinλ + eL sinω,cosλ + eL cosω,0),













	
[image: vb = vLcosbm (sin(λ- λm )- eLsin(ω - λm)) ]
	(7.2.1)







7.3  Movimento Orbital da Terra





	






















	Elemento
	Fórmula



	Época da Observação
	T = [image: JD--362542155020-]



	Anomalia média
	



	
	



	
	










	Longitude do periélio
	



	



	










	Excentricidade
	



	



	










	Obliquidade da eclíptica
	



	



	










	
	






















	
[image: v = v cosb (sin(λ- λ )- e sin(ω - λ )) a s m m S m ]
	(7.3.1)








7.4  Movimento do Sol no Sistema Local Galático









	
[image: vP = vS[cos(δA - δm )- (cosδA cosδm(1- cos(αA - αm ))], ]
	(7.4.1)








7.5  Movimento do Grupo Local Galático









	
[image: Vsun = (- VGRotcosδGsinαG,VGrotcosδGcosαG, 0), ]
	(7.5.1)













	
[image: vGL = VGRotcosδ cosδG sin(α - αG ). ]
	(7.5.2)







7.6  Radiação Cósmica de Fundo (CMB)




7.7  Pondo tudo junto




Exercícios


	A latitude geográfica do Observatório Nacional, no Rio de Janeiro, segundo o Anuário do Observatório Nacional, é Φ = -22o53′42,15′′. Calcule a latitude geocêntrica. Compare o resultado com a página IX de uma edição desse Anuário.

	Pesquise sobre os dados da galáxia de M81 e faça considerações a respeito da medida de seu redshift quando observada em noite de lua nova, no mês de junho, em um observatório perto do equador.





Notes
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