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Mar az okori gorogok is?

* A modern matematikai statisztika alapjait a 18.
szazadban fektették le

e A termeészettuddsok azonban ennél joval régebb ota
alkalmaznak statisztikai modszereket a megfigyelt
jelenségek értelmezéseére

* A csillagaszat az egyik
legOsibb megfigyelo
tudomany
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Mar az okori gorogok is?

e Hipparkosz: az év hosszara
vonatkozo babiloni megfigyelések
szornak; atlag vagy median helyett
az ertéktartomany kbzepét vette,
mint a legpontosabb értek

e Al-Biruni: a pontatlan muszerek
vagy figyelmetlen megfigyelok
miatti hibak terjedése

e Tycho Brahe: megismételt mérések
ndvelik a pontossagot
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Csillagasz? Matematikus?

A 19. szazadban ezek még
ugyanazok az emberek voltak!

e | egendre, Laplace, Gauss:
statisztikai modszerek az égi
mechanikai jelenségek leirasara
(pl. az Ustokosok palyaja)

* Huygens, Newton, Halley, RN N
Bessel, Airy: statisztikai o p Salzgeber)
modszerek pl. szerencsejatékokban,
pénzlgyi kockazatok elemzésében,
vagy a tarsadalomtudomanyokban
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Csillagasz? Matematikus?

A 20. szazadban a csillagaszat és a statisztika szétvalt:

e csillagaszat: elektromagnesesség, termodinamika,
kvantummechanika és relativitaselmélet

e statisztikus csillagaszat egy szUk tertlet maradt

e statisztika: els6sorban a tarsadalomtudomanyokban
és élettudomanyokban (orvostudomany,
kornyezettudomany, mez6gazdasag) alkalmaztak
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Statisztikara szukseg van a
csillagaszatban!

(74.1, 4.908x107) |

* A megfigyelt csillagok/
galaxisok/molekulafelhok/
gamma-forrasok vajon egy
tipikus, torzitatlan mintajat
alkotjak a teljes populacionak?

10;‘

 Mi a fizikai kapcsolat
csillagaszati objektumok egy
csoportjanak tébb kilénb6zb
tulajdonsaga kozt, kilonosen,
ha meéreési kivalasztasi |
effektusok is jelen vannak? 10°h e
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Statisztikara szukseg van a
csillagaszatban!

e Hogyan vonhatunk le
kovetkezteteseket, ha a mert
tulajdonsagok meresi hibaval
terheltek vagy felsé/also
hatarokat is tartalmaznak?

e A csillagaszati kepen/
szinképben megfigyelt jel
mikor valds é€s mikor lehet a
zaj miatti random esemeény?
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Statisztikara szukseg van a
csnlagaszatban'

e Hogyan interpretaljuk a
csillagaszati
objektumokral j6vo
idében valtozo,
periodikus vagy
sztochasztikus jeleket?

e Hogyan modellezzunk
pontokat 4, 5, 6, ... n-
dimenzios fazisterben?
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Statisztikara szukseg van a
csillagaszatban!

e Hogyan kezeljik a folytonos strukturakat, mint a csillagkozi
anyag vagy a kozmikus mikrohullamu hattérsugarzas?

e Hogyan illesszlink csillagaszati szinképekre nemlinearis
asztrofizikai modelleket, és mit mondhatunk a legjobban
illeszkedd paraméterek konfidencia-intervallumairol?
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Asztrostatisztika

 Leggyakrabban hasznalt eszk6zok:
* Fourier-transzformacio idésor-analizisben
e legkisebb négyzetek modszere
e Kolmogorov-Smirnov teszt

 flkomponens-analizis

e Sziikséges modern modszerek: Hipotézis-vizsgalat,
becsléselmeélet, Bayes-elmélet, mintavételezesi elmélet, tulélés-
analizis (hianyz6 adatok problémaja), mérési hiba-modellek,
tébbvaltozos analizis, harmonikus és autoregressziv iddésor-
elemzés, wavelet analizis, valdszinliseg-slriség becslése,
linearis és nemlinearis regresszio, ... + ezek kombinacioja
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Ket hazai péelda

e Balazs es mtsai:

e pont-eloszlasok statisztikai vizsgalata

e Marton és mtsai:

e gépi tanulasi modellek klasszifikacio és regresszios
analizis céeljabdl
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Az univerzum legnagyobb
szabalyos alakzata

e Kozmologiai elv: az univerzumban nagy tavolsagskalan
vizsgalva nincsenek kitlintetett iranyok és helyek
(homogén és izotrop)

e Homogenitasi skala:
e 0.3 milliard fényév (Nielis, 2016)
e 0.3 - 0.4 milliard fényév (Scrimgeour es mtsai, 2012)

e > 0.65 milliard fényev (Silos Labini, 2012)
e 1.2 milliard fényeév (Yadav es mtsai, 2010)
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Az univerzum legnagyobb
szabalyos alakzata

e Balazs és mtsai (2015, 2017) felfedezése: egy oriasi

ry ry

gylird, melynek atmeéroje 5.6 milliard fenyév

e A gyUr(t olyan gammafelvillanasok alkotjak, amelyek
6.8 — 7.2 milliard fényév tavolsagban torténtek

e Gammafelvillanas: univerzum legfényesebb jelenségei,
nagy kozmologiai tavolsagokbdl is megfigyelhetdk

* Hogyan létezhet ilyen oriasi struktura a
vilagegyetemben? Ellentmond a kozmoldgiai elvnek!
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Az univerzum legnagyobb
szabalyos alakzata
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Az univerzum legnagyobb
szabalyos alakzata
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Az univerzum legnagyobb
szabalyos alakzata

e Biztos, hogy hem a gamma-
felvillanasok egy random
fluktuacioja?

e Nem, ennek a valoszin(isege
mindossze 2x10-6

e Moddszer: Gamma-felvillanasok pont-eloszlasanak
statisztikai vizsgalata
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Fiatal csillagok a Gaia-val

Gaia asztrometriai lGirmisszio (2014 - 2019):

[ A T 4

sebessegét és fenyesseget meri
e naponta 70 millio objektum
e 40 GigaByte adat naponta

e /3 leraByte teljes
adatmennyiség 5 év alatt

1 PetaByte lesz a teljes
katalogus
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Fiatal csillagok a Gaia-val

Hogyan donthetjuk el egy
objektumrol, hogy fiatal
csillag? Geépi tanulassal!

e Rendelkezésre allo adatok:

Gaia fényességadatai,
Gaia és mas tavcsovek
meresein alapulo szin,
Planck (rtavcs6 adatain
alapulo poropacitas

e Tanuld adatbazis @ modell

e Adat @ modell = informacidé az adatokrol

+ Fiatal csillag

» Galaxis

« Elfejlédétt csillag
Fdsorozati csillag

_5
61e*‘? le T
(Marton és mtsai,
el6készUlletben)

pl. mi annak a valdszinlsege, hogy egy adatpont fiatal

csillag
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A jelen kihivasai: VO

radio continuum (408 MHz)

atomic hydrogen

molecular hydrogen:
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Virtualis obszervatorium:
heterogén adatbazisok

Fizikailag eltérd helyen vannak

Kllonb6zé adatbazis-
architekturakat alkalmaznak

Kulonb6zb hullamhosszakon
késziltek (gamma-réntgen-
UV-optikai-infravoros-
szubmilliméteres-radio)

Kilonb6z6 térbeli felbontassal

Kllénbdz6 lefedettseggel
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A Jovo kihivasal: big data
LSST: Large Synoptic Survey Telescope (2023 - 2033):
e haromnaponta vegigmeri a teljes lathato eget

e naponta 15 TeraByte adat

e 60 PetaByte teljes
adatmennyiség 10 év
alatt
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A JovO kihivasai: big data

Adatbanyaszat LSST adatokban

Clustering (Segmentation): Group data items according to tight relationships or greatest similarity, and separate the items that are most different.

Principal Component Analysis: Reduce the dimension of the input vectors (multi-attribute data records) by eliminating redundant components —
captures the directions of greatest variance in the data.

Independent Component Analysis (ICA): Identify the mutual statistically independent components in multi-attribute data records.
Outlier (Anomaly, Glitch, Deviation) Detection: Find data items that fall outside the bounds of known or statistically robust clusters.
Classification: Assign data items to predetermined groups (classes, clusters).

Bayesian Analysis: Assess the probability of a hypothesis being correct (for example, whether a classification is valid) by incorporating the prior
probability of the hypothesis and the experimental data supporting the hypothesis.

Support Vector Machines (SVM): Map input vectors to a higher dimensional space where the classes are divided by a maximal separating
hyperplane.

Nearest Neighbor Method: Classify a data item according to its nearest neighbors (i.e., records that are most similar).

Association Mining (Market Basket Analysis): Associate data with higher than expected co-occurrence of attribute-value combinations.

Link Analysis: Associate data in a graph network that are connected through shared attribute values or semantic relationships.

Artificial Neural Networks (ANN): Non-linear predictive models that learn through training and resemble biological neural networks in structure.
Rule induction: Extract useful if-then rules from data based upon statistical significance and information gain.

Decision Trees: Hierarchical sets of decisions, based upon rules, for rapid classification of a data collection.

Genetic Algorithms: Rapid optimization techniques that are based on the concepts of natural evolution.

Data visualization: The illustration and visual interpretation of complex relationships in multidimensional data using graphics tools.

Self-Organizing Map (SOM): Graphically organizes (in a 2-dimensional map) the information stored within a database based upon similarities and
links between concepts. It can be used to find hidden relationships and patterns in more complex data collections.

(Borne és mtsai, www.Isst.org) o o o
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