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Statistisk in der Teilchenphysik AT

Karlsruhe Institute of Technology

* Im Experiment: * In der Theorie:
* Alle GesetzmalRigkeiten beruhen auf * Wellenfunktionen in der Quantenme-
expliziten Ratenmessungen. chanik werden explizit als \Wahrschein-

lichkeitsdichtefunktionen interpretiert.
« Z.B. am LHC zeichnen wir Billionen von

Teilchenkollisionen auf. * Das Matrixelement Sy; gibt die Wahr-
_ . . scheinlichkeit den Endzustand f'aus
* All diese Kollisionen sind perfekt dem Anfangszustand i vorzufinden.

statistisch unabhangig!

* Eine Messung setzt sich aus gut
verstandenen, unabhangigen
statistischen Prozessen zusammen:

pdf — ME — hadronization —
energy loss in material —
digitization.

* Erlaubt event-by-event Simulation
teilchenphysikalischer Vorgange.

Perfektes Anwendungsgebiet statistischer Methoden!
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Kapiel 3.1:

Grundlagen der Wahrscheinlichkeits-
theorie

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



MeRunsicherheiten in der Physik?

AT
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* In der Naturwissenschaft werden Erkenntnisse durch Experimente gewonnen und
daraus gezogene Schluf3folgerungen durch Experimente tberprift."

* Zentral bei der Auswertung der Experimente ist das Konzept der (Mel3-)Unsicher-

heit.

hame Lz

Prominentes Beispiel aus der Teilchenphysik: Messung der Masse der Higgs Bosons.

L Iy s S s B S S B S B B S s S B B S B B B
ATLAS and CMS —e— Total

Stat. 1 Syst.
LHC Run 1 Total  Stat. Syst.
ATLAS H-yy —— 126.02 £ 0.51 (+0.43 + 0.27) GeV
CMS H—yy | 124.70 £0.34 (+ 0.31%£ 0.15) GeV

ATLAS H—ZZ -4l | —— 124.51+£0.52 (+ 0.52 £ 0.04) GeV

CMS H—ZZ —4l —=— 125.59 +0.45 (+0.42+0.17) GeV
ATLAS+CMS yy I—EI—| 125.07 £0.29 (£ 0.25 £ 0.14) GeV
ATLAS+CMS 41 I'—I‘E—| 125.15 £0.40 ( £ 0.37 £ 0.15) GeV
ATLAS+CMS yy+4l F?—l 125.09 +0.24 ( £0.21 £ 0.11) GeV

PR I S TSR S AN S S S T ST S S S AN T SO S T SN S TS AN S ST S NS
123 124 125 126 127 128 129

m,, [GeV]

125.09 + 0.21 (stat.) & 0.11 (syst.) GeV

(1)
Barth/Haller: Stochastik (1996).

Keine Messung
ohne Unsicherheit!

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)




Quellen von Unsicherheiten & Rolle des Zufalls ._\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Unsicherheiten (d.h. Fehler) einer Messung konnen verschiedene Ursachen haben:

Masse des Higgs Bosons

125.09 = 0.21 (stat.) £ 0.11 (syst.) GeV

/ S

Ungenauigkeit (d.h. Fehler) | Systemimmanent nur |
der M.eBapperatur/— Wahrscheinlichkeitsaus- |
technik. \j sagen méglich (z.B.
Eigenschaften der Messung Unvollistandige Kenntnis Quantenmechanik!). ‘
| der Randbedingungen. |
. - - - - _ _ _ _ _ _ o

Eigenschaften des zu messenden Systems

* Wir nennen eine Eigenschaft eines zu vermessenden Systems zufallsverteilt
wenn sie nicht bekannt ist oder nicht mit exakter Genauigkeit vorhergesagt werden
kann.

(] Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Quantifizierung des Zufalls ..\X‘(IT
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* Das Mal} an Zufall 1alt sich durch das Konzept der Wahrscheinlichkeit quantifizie-
ren.

* Die Anfange der mathematischen Wahrscheinlichkeitstheorie gehen zurlck bis in
die Renaissance im 15 Jhrd.®

* Der moderne Wahrscheinlichkeitsbegriff begrindet sich auf die Mengentheoreti-
sche Formulierung von Kolmogorov von 1933.%

(2) . . . f« F (3) L L Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
Luca Pacioli: Summa de Arithmetica ¥ Andrei Nikolajewitsch Kolmogorov
_ LA Geometrica et Proportionality (1491). (1903 — 1987).




Ergebnis- und Ereignisraum ..\X‘(IT
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Eine Menge Q = {w,ws,...w,} heillt Ergebnisraum eines Zufsallsexperi-
ments, wenn jedem Versuchsausgang hochstens ein Element w; € Q) zuge-
ordnet ist. Die w; heil3en dann die Ergebnisse des Zufallsexperiments.

* Beispiele:
* Minzwurf = {Kopf, Zahl} .
« Wirfelwurf Q = {1,2,3,4,5,6}.
* Bestimmung der Fallbeschleunigung (wie lautet der Ergebnisraum?).

« Bestimmung der Anzahl radioaktiver Atome nach einer Zeitspanne At (wie lautet der
Ergebnisraum?).

» Zerfall eines 7-Leptons in der Teilchenphysik.

Jede Teilmenge A C (2 heildt Ereignis. A tritt genau dann ein, wenn sich ein
Ergebnis w; einstellt, das in A enthalten ist. Die Menge aller Ereignisse heilt
Ereignisraum (2).*

(4) . . Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
Beachte: Interpretation des Ereignisraums noch offen!



Wahrscheinlichkeitsverteilung (nach Kolmogorov) _\_\J(IT
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Eine auf dem Ereignisraum B3 ((2) definierte Funktion

PP R 5 A P(A),

heillt Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber dem Ergebnisraum Q©® wenn sie
die folgenden Eigenschaften erfullt:

* Fir jedes Ereignis A € B(Q) gilt P(A) > 0(Nichtnegativitat).

 Fir die Wahrscheinlichkeit zweier disjunkter Ereignisse Aund B( AN B = ()
gilt: P(AU B) = P(A) + P(B) (Linearitat).

 Die Wahrscheinlichkeit P(B(€2)) = 1 (Normierungsbedingung).

(5) . o . . Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
Beachte: Interpretation der Wahrscheinlichkeitsverteilung!



Wahrscheinlichkeitsverteilung (nach Kolmogorov)

XIT

Karlsruhe Institute of Technology

* Folgerungen (ohne Beweis, aber einfach zu beweisen):
P(A) =1—P(A) (komplementares Ereignis).
P(0) =0 (unmdgliches Ereignis).
P(AUB) =P(A)+P(B)-PANB).
A C B impliziert P(A) < P(B).
P(A) € [0;1] .

Venn-Diagramm

10

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Bedingte Wahrscheinlichkeit ..\X‘(IT
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Sei P eine Wahrscheinlichkeitsverteilung uber dem Ergebnisraum €2, B ein
Ereignis mit P(B) > 0und A ein beliebiges Ereignis. Dann heil3t

Pr(A) = P(A|B) = 255

die (bedingte) Wahrscheinlichkeit von A unter Bedingung B.

* Anmerkungen:

* Pp(A) ist selbst eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber €2 (die den Axiomen von Kolmogorov
genuigt).

* P(A) kann selbst als bedingte Wahrscheinlichkeit Ps( A) betrachtet werden fur S = B (Q).
* P(ANB)=Pg(A) - P(B).

11 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Satz von Bayes ﬂ(“.
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Sei P eine Wahrscheinlichkeitsverteilung uber dem Ergebnisraum 2, A und B

Ereignisse mit P(A) > 0 und P(B) > 0. Dann erhalt man P,(B)aus Pg(A)
durch die Umformung®:

PA(B) _ Pp(A)P(B)

P(A)
Po(4) = P PaB) = P!

P(ANB)=P(BNA)

Pa(B) = PB({;‘()Z;(B) qed

(6)
12
Geht zurlick auf: An Essay towards solving a problem in the Doctrine of Chances (1763 posthum)

Thomas Bayes (1702 -1761)



Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit ..\\.J(IT

itute of Technology

Bilden die Ereignisse A1, Az, ... A, mit P(A;) > 0 fir alle i eine Zerlegung des
Ergebnisraums 2 (mit den Eigenschaften U; A, = Qund A;n A; = 0,7 # j ) dann gilt
fur die Wahrscheinlichkeit eines beliebigen Ereignisses B':

P(B) = 2 iz Pai(B) - P(Ai)

* Oft sieht man den Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit auch in einer
Formulierung in Kombination mit dem Satz von Bayes:

_ Pa,;(B)-P(4)
2 Pa;(B)-P(A:)

Pr(Aj)

* Oder etwas eingangiger fur den Spezialfall A; = A und A, = A:

B Pa(B)-P(A)
PB(A) — pA(B).P?A)+PA(B)-P(A)

13 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Stochastische Unabhangigkeit \‘(IT
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Zwei Ereignisse A und B heilden stochastisch unabhangig, wenn gilt
P(ANB)=P(A)-P(B)

und stochastisch abhangig sonst.

* Im Rahmen bedingter Wahrscheinlichkeiten bekommt stochastische Unab-
hangikeit eine sehr anschauliche Bedeutung:

Pa(B) =P(B) (und umgekehrt)

D.h. die Wahrscheinlichkeit fur das Eintreten von Ereignis B is unabhangig
vom Eintreten des Ereignisses A.

14 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Geh auf's Ganze... (aka Ziegenproblem) ﬂ(IT
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* Beispiel aus einer grausamen Fernsehshow der 80er Jahre:

— .

* Spielidee:

* Drei verschlossene Turen. Hinter einer
befindet sich der Gewinn.

* Nachdem der Kandidat eine Tur gewahlt
hat 6ffnet der Moderator eine der nicht
gewahlten Turen. T

* Wecheln oder nicht wechseln?

15 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Geh auf's Ganze... (aka Ziegenproblem) ...\\J(IT
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* Beispiel aus einer grausamen Fernsehshow der 80er Jahre:

Nehme an: o o TUr-1 6 (1,1

G__ewinn hinter ) /
T et 2t e (1,2

)
)
. Y2 o TUr-1 16 (2,1)
Bowltoro—
\\\\\\\\\£L>-TUF2 e (2,2)
)
)

1
1y P e % (3,1
Tur—3\1£>
Tor-2 Y6 (3,2

* P(Wechsel) = 2/3 , P(—=Wechsel) = /3 — Wechsel lohnt sich (NB: nicht 1:1 auf
die Politik Gbertragbar...).

* Wie ist Inre Empfehlung und das Ergebnis fur n — oo viele Turen?

16 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Geh auf's Ganze... (mal anders)

1

i o] et - oo Mot
Tog end Nchi Tog und Nghi
L_ Eephahen!

!

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)




Bedingte Wahrscheinlichkeiten in der Medizin ._\X‘(IT
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Stellen Sie sich eine Krankheit vor, die zu 0, 1% in der Bevolkerung vorkommt.

A priori Wahrscheinlichkeit die Krankheit zu haben:
P(krank) = 0,1% , P(gesund) = 99, 9%

Stellen Sie sich weiter einen Test vor der die Krankheit zu 98% erkennt, wenn
sie denn vorliegt, aber zu 3% falsche Positivergebnisse liefert:

Pkrank(+) = 98% Pkrank(_) — 2% 7Dgesund(‘l_) — 3% 7Dgesund(_) — 97%

Sie haben einen positiven Test. Sind sie krank?

18 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Bedingte Wahrscheinlichkeiten in der Medizin ._\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

Stellen Sie sich eine Krankheit vor, die zu 0, 1% in der Bevolkerung vorkommt.

A priori Wahrscheinlichkeit die Krankheit zu haben:
P(krank) = 0,1% , P(gesund) = 99, 9%

Stellen Sie sich weiter einen Test vor der die Krankheit zu 98% erkennt, wenn
sie denn vorliegt, aber zu 3% falsche Positivergebnisse liefert:

Pkrank(+) = 98% Pkrank(_) — 2% 7Dgesund(‘l_) — 3% 7Dgesund(_) — 97%

Sie haben einen positiven Test. Sind sie krank?

B Pirank (+)-P (krank)
P (krank) = Pkrank(—l—)-'P(kllc'al’lf{()—i—,}:gesund(+)’P(gesund)+

_ 0.98-0.001 .
~ 0.98-0.0014-0.03-0.999 0.032

19 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Bedingte Wahrscheinlichkeiten in der Medizin ._\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

20

Stellen Sie sich eine Krankheit vor, die zu 0, 1% in der Bevolkerung vorkommt.

A priori Wahrscheinlichkeit die Krankheit zu haben:
P(krank) = 0,1% , P(gesund) = 99, 9%

Stellen Sie sich weiter einen Test vor der die Krankheit zu 98% erkennt, wenn
sie denn vorliegt, aber zu 3% falsche Positivergebnisse liefert:

Pkrank(+) = 98% Pkrank(_) — 2% 7Dgesund(‘l_) — 3% 7Dgesund(_) — 97%

Sie haben einen positiven Test. Sind sie krank?

B Pirank (+)-P (krank)
P (krank) = Pkrank(—l—)-'P(kllc'al’lf{()—i—,}:gesund(+)’P(gesund)+

_ 0.98-0.001 .
~ 0.98-0.0014-0.03-0.999 0.032

Wie verandert sich diese Wahrscheinlichkeit, wenn sie den Test nochmal
machen und er wieder positiv ausfallt?

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Bedingte Wahrscheinlichkeiten in der Medizin .__\\J(IT

Karlsruhe Institute of Technology

21

Stellen Sie sich eine Krankheit vor, die zu 0, 1% in der Be erung vorkommt.

Pirank (+)-P (krank)
P (krank) = pkrank(+)-?(kl;anli()H?gesund(+)-7’(gesund)+

_ 0.98-0.001 _

Wie verandert sich diese Wahrscheinlichkeit, wenn sie den Test nochmal
machen und er wieder positiv ausfallt?

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Interpretation von Wahrscheinlichkeiten

AT
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* Viele Funktionen genugen den Axiomen von Kolmogorov. Es bleibt jedoch dem
Anwender uberlassen ) und P geeignet zu interpretieren!

e Zwei (Haupt-)Schulen:

Frequentistische (klassische)
Wahrscheinlichkeitsinterpre-
tation

* Annahme: ein wahrer Wert existiert,
der im Grenzwert einer erschopfen-
den Stichprobe ermittelt werden
kann.

P(A) = lim 4
N = [B(Q)

* Hauptaufgabe der beurteilenden
Statistik P(A) aus kleineren
Stichproben zu bestimmen.

22

rel. Frequency

1Bei'_spie_l: 500-facher Munzwurf

50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
Coin Flip

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Interpretation von Wahrscheinlichkeiten ..\X‘(IT
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* Hier werden die Elemente des
Ergebnisraums oft als Hypothesen
bezeichnet, der Ereignisraum B(2)

heil3t Hypothesenraum.

* P(A): subjektives Mal} des Furwahr-

haltens der Hypothese A.

Pbaten(Modell) o< Prpoden (Daten) - P(Modell)

/

Posteriori
Wahrschein-
lichkeit

,

Likelihood

A priori Wahr-
scheinlichkeit
(prior)

Herausforderung: Konstruktion
des Hypothesenraums, so dafl} er
Wahrscheinlichkeitsdefinition er-
fullt.

Subjektive (Bayesianische)
Wahrscheinlichkeitsinterpre-
tation!”

Keine Aussage uber prior.
Wenn prior vorgegeben
Aussage daruber, wie prior
Im Lichte ausgewerteter
Daten zu bewerten ist.

FuUr ein Beispiel aus dem
Leben, siehe Folie 21.

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)

Beinhaltet frequentistische Interpretation (als moglichen Hypothenraum fir eine Problemstellung).



Stochastisches Modell

AT
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e Zuordnung von P zu jedem Ergebnis in Q2abhangig von Interpretation & Geschick
des Experimentators. Der Raum (2, P) heit Wahrscheinlichkeitsraum.

Realitat:

Mit welcher Wahr-
scheinlichkeit tritt ein
reales Ereignis A,ein?

A

Uberprifung z.B.
durch relative
Haufigkeit oder
Hypothesentest.

P(A) als Wahrschein-
lichkeit des realen Er-
eignisses A,..

24

Konstruktion
des Modells.

Ubertragung des mathematischen
Resultats in die Realitat.

Modell:

Wahrscheinlichkeits-
raum (2, P) , Modell-
ereignis A.

Rechnung.

\/

Mathematisches Resul-
tat P(A).

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Zusammenfassung -\\J(IT

Kapiel 3.1:

Grundlagen der Wahrscheinlichkeits-
theorie

Rolle der Statistik in der modernen Physik.

Ergebnisraum, Ereignisraum, Wahrscheinlichkeitsverteilung.

Bedingte Wahrscheinlichkeit, Satz von der totalen Wahrscheinlichkeit,
Unabhagigkeit zweier Ereignisse.

Interpretation von (Zufalls-)Experimenten und stochastische Modelle.

25 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
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Kapiel 3.2:

Werkzeuge zur statistischen Datenanalyse

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Motivation und Ubersicht? AT
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* Um grolte Datenmengen analysieren und stochastiche Modelle
uberprufen/validieren zu kbnnen bendtigen Sie Werkzeuge, die:

* Grolde Datenmengen Ubersichtlich darstellen konnen.

* Vieldimensionale Wahrscheinlichkeitsraume ,ausleuchten konnen®.

* Solche Werkzeuge existieren in grolder Zahl, mit variierender Qualitat, z.B:
* Origin, MATLAB (nicht MS Excel).
* gnuplot.
* Python basiert: NumPy, SciPy, matplotlib, ....
* ROOT.

27 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Was ist ROOT?

AT
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* Open-Source framework zur Datenanalyse (C++-Klassenbobliothek).

* Entwickelt hauptsatzlich am CERN, Standardwerkzeug in der Teilchenphysik.

* Anwendungen:

28

Verwaltung grof3er Datenmengen

Darstellung mathematischer Funktionen &
Daten, Verwaltung von Unsicherheiten.

Definition und Anpassungen von Modellen
and Meldaten.

Unterstutzt Verwendung von Monte-Carlo
Methoden.

Grafische Oberflache.

Entwicklungsumgebung fur komplexere

Datenanalysepakete (z.B. bei CMS am LHC).

ROOT

Data Analysis Framework




ROOT Dokumentation

AT

Karlsruhe Institute of Technology

29

Hauptwebseite root.cern.ch.

Benutzerhandbuch.

Klassenreferenz (fur root 5.34).

Einfuhrung fur KIT Studenten.

NB:

keine noch so gute EinfUhrung
taugt was, wenn Sie sich nicht
selbst mutig an die s/w heran-
wagen. Sie sind Physiker im
Herzen: probieren Sie die s/w
aus, spielen Sie damit. Ubungs-
blatt 9 wird Ihnen dabei eine
Anleitung geben.

A ROOT Guide For Students

A

[y

| i ¥
1 -

http://root.cern.ch

“Diving Into ROOT”

Abstract:

ROOT is an object-oriented framework for data anal-
vsis. Among its prominent features are an advanced
graphical user interface for visualization and inter-
active data analysis and an interpreter for the C-+
programming language, which allows rapid prototyp-
ing of analysis code based on the C+ -+ classes pro-
vided by ROOT. Access to ROOT classes is also pos-
sible from the very versatile and popular seripting
language PYTHON.

This introductory guide shows the main features ap-
plicable to typical problems of data analysis in stu-
dent labs: input and plotting of data from measure-
ments and comparison with and fitting of analytical
functions. Although appearing to be quite a heavy
gun for some of the simpler problems, getting used to
a tool like ROOT at this stage is an optimal prepa-
ration for the demanding tasks in state-of-the art,
scientific data analysis.


https://root.cern.ch/
https://root.cern.ch/guides/users-guide
https://root.cern.ch/root/html534/ClassIndex.html
http://www-ekp.physik.uni-karlsruhe.de/~quast/Skripte/diving_into_ROOT.pdf

Erste Schritte ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

e Starten von ROOT: Beenden:

prompt> root t 0
E A i o e o e e I o B o e i i IT}C} [ ] 'CI

WELTCOME to ROOT
Version 5.34/23 7 November 2014

You are welcome to visit our Web site
http://root.cern.ch

*
*
*
*
*
*
*
*
*

khdkkhdhdkdhdhdhhdhdhddhdhdhhhdhdhdhdhdhhdhdhdhddhhdhdkdhddhhdddtdk

ROOT 5.34/23 (heads/v5-34-00-patches@v5-34-22-106-gd4aldea3,

CINT/ROOT C/C++ Interpreter version 5.18.00, July 2, 2010
Type ? for help. Commands must be C++ statements.

Enclose multiple statements between { }.

root [0]

* NB: benotigt Umgebungsvariable SROOTSYS: « $ROOTSYS/bin in $PATH,
* $ROOTSYS/lib in SLD_LIBRARY PATH.

30 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Benutzung von ROOT

AT

31

Karlsruhe Institute of Technology

* Interaktiv, aus der Kommandozeile (C++ interpreter, nicht empfohlen).

* Makros (=kurze C++(-artige) Funktionen in text files):
Text file:

void macro 01()

{

}

cout << "Die ersten 10 Quadratzahlen:"

for( int i = 1; i <= 10; ++i ) {
cout << i*i << endl;

}

<< endl;

Ausfuhrung in ROOT:

root[0] .xX macro 0l.cxx
Alternativ:
root[0] .L macro 0l.cxx

root[1l] macro 01()

* Kompilierte Makros (=echte C++ Funktionen in text files):
Text file:

#include <iostream>
using namespace std;

void macro 01()

{

}

cout <<
for( int i =

}

"Die ersten 10 Quadratzahlen:"
1; i <= 10; ++i ) {
cout << i*i << endl;

<< endl;

Ausfuhrung in ROOT:
root[0] .x macro_Ol.cxx+<_

Alternativ:
root[0] .L macro 01.cxx+ <

root[1l] macro 01()

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



CHAIN Tree Data Structure

ROOT Datenmodell: Trees Coteaten

fBi hes = TObjArray of TBranch

Tree _ _
e o] — Branch 0|— Branch 1|— Branch 2|— Branch 3
) iMaxEventLoop|~—| BF@Nch: ranch 1 ranc ranch 3}
* ROOT-Tree: R
fEntries . ’
» Datenspeicherung in Klassen (z.B. alle  |mimensisn __..-”"‘""f-"“"’"“”’::;“’ — —
_ _ _ ST A&D- oloctiiows RN L L, o
Objekte einer Teilchenkollision in einem —
ErelgniS) g r— I fType codes '7
1BasketSize fLenType: number of bytes of data type C : a character string
B 10ftset: relative to Leaf0-fAddress B : an 8 bit signed integer
. . 1NByteslO: number of bytes used for VO b : an 8 bit unsigned integer
* Hierarchie: Tree — Branch — Leaf. asBasias e — S 216 bt signed shor integer
1Entries fisRange: True if leaf has a range s : a 16 bit unsigned short integer
st | ||| e Tttt
) F : a 32 bit floating point
. 1 1Name = Leaf name. D : a 64 bit floating point
* Einfachster Tree: n-Tuple: el ) i D0 cassname XK
: : : — Arry of axBeskee ntogors
* Tree aus identischen Variablentypen (z.B. S —
ﬂO(lt, Viererimpu|se, )

INMﬂu.slmol'cnmpmsad Basket
10bjLen: Size of uncompressed Basket fEventOffset
root[0] TNtuple* nt = new TNtuple( "nt", Datime: DataiTime when writen to store
1] ' l ] " - - - 1] 1Keylen: Number of bytes for the key _’ ‘
Mein n-Tupe r E:px:py:pz ) N
root[l] nt->Fill( 10.0, 9.0, 0.5, 0 ) 1SeekKey: Pointer to Basket on file fButfer
. 1SeekPdir: Pointer to directory on file
root[2] nt->Fill( 25.3, -5.0, 20.0, -0.5 ) | o A Array of BasketSize chars

1Name: Branch name

{Title: TreePave name fZipBuffer
1NevBuf: Number of events in Basket (if compression)
fLast: pointer to last used byte in Basket
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Darstellung von Daten: Graphen _\g(“.

Karlsruhe Institute of Technology

* Darstellung in Form von Datenpunkten (x, y) mit (gegebenenfalls asymmetrischen)
Unsicherheiten/Fehlerbalken in x- und/oder y-Richtung:

void graph() C
{ L
const int N = 10; 10; #«
float x[N] = { 1.3, 5.4, 3.2, 5.5, 8.2, C
8.6, 9.0, 1.2, 0.1, 11 }; -
float value[N] = { 0.5, 10.3, 3.3, 10.1, 7.0, 8__
8.1, 9.0, 0.1, 1.0, 5.0 }; = ®
float ex[N] = { 0.2, 0.1, 0.3, 0.2, 0.1, 6;
0.3, 0.1, 0.3, 0.1, 0.4 }; o
float ey[N] = { 0.3, 0.5, 0.3, 0.5, 0.3, N +
0.8, 0.3, 0.5, 0.8, 0.5 }; 4+ .
TGraphErrors* g = 2—_
new TGraphErrors( N, x, value, ex, ey );
g->SetMarkerStyle( 20 );
g->SetMarkerSize( 1.0 ); 0 >—#
sl e | I 1 I l |
} 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 |
0) 2 4 6 8 10 12
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Darstellung von Daten: Histogramme ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

34

Histogramm = Haufigkeitsverteilung:

* Kompakte Darstellung grofl3er \Eoid histogramm()

Datenmengen (— Informationsverluf3t). THIF* h = new THIF( "h", "Histogramm", 5, 0, 10 );
float data[l0] = { 1.3, 5.4, 3.2, 5.5, 8.2,
. . . . - 8.9, 9.0, & n Wodls E ;
* Einteilung eines Intervalls in Teilintervalle ¢, i i - 0; 1 < 10p saiy g 007
(=bins) gleicher oder variabler Breite. } h->Fill( data[i] );

h->Draw();

* Inhalt des bins: Anzahl der Ereignisse. }
* Auch in >1 Dimensionen. -
. . 3t — r\E/lrggr?S 4.?5152
* Es gibt auch underflow/overflow bins. - RMS 3278
2.5
1.5F
1F
0.5)
O:. Ll | Lo b n b g by w | IR B Loy
O 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
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Darstellung von Funktionen

AT

Karlsruhe Institute of Technology

» Standardfunktionen vordefiniert.

* Einfachere Funktionen uber
strings definierbar.

* (Beliebig) Kompliziertere
Funktionen uber C++-Funktionen
mit festem Interface.

void funktion()

{

0.35

0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

C§3

35

TF1* f1 = new TF1( "f1", "exp(-x)*x", 0, 10 );
fl1->Draw();
TF2* f2 =
new TF2( "f2", func2, -10, 10, -10, 10, 0 );
f2->Draw( "surf" );
}
double func2( double* val, double* par )
{
double x = val[0];
double y = val[l];
return sin(x)*sin(y)/(x*y);
}
o f(il’) __ sin(z)-cos(z) >
Yy
[
10




Anpassung von Funktionen ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Beispiel: Erzeugung von
Zufallsverteilung mit Monte-Carlo h

Entries 1000

Methoden (blaue Pseudo- : Mean 2058
Datenpunkte; cf. nachste Vorlesung). 50F |
401
* Anschlie3end: Anpassung mit -
parametrisierter Funktion (rote 30E
Kurve). 20+
void anpassung() 10
: {
TH1* h = 0 s b b b gy A A L add | T
new TH1F( "h", "Histogramm", 100, 0, 10 ); 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
TF1l* f1 =

new TF1( "f1", "exp(-x)*x", 0, 10 );

h->FillRandom( "£1", 1000 );
h->SetMarkerStyle( 20 );
h->SetMarkerSize( 0.5 );

TF1* ffit =

new TF1( "ffit", "[0]*exp(-[1l]*x)*x", 0, 10 );
ffit->SetParameters( 10, 1 );
h->Fit("££fit","","e");
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Ausblick: ROOT-basierte Analysepakete ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

37

ROQT stellt auch die Grundlage fur weiterfuhrende komplexere Analysepakete:
RooFit: machtigeres Interface fur komplizierte Anpassungen an Daten und Monte-
Carlo basierte Modelltests (z.B. Anpassung der Kopplungen des Higgs Bosons, mit ~4250
nicht trivial korrelierten Stérparametern).

RooStat: statistische Datenanalyse.

TMVA: multivariate Klassifikation und Regression von Daten (Likelihood Methoden,
Neuronale Netze, Boosted Decision Tree's, ...)

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)



Python Interface zu ROOT ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* ROOT C++-Klassen haben auch eine python Sprachanbindung (pyroot):
* Quasi 1:1 Abbildung der C++-Klassen.

* Alle Vorteile einer Skriptsprache, wie python (e.g. dynamische Typisierung).

* In der Praxis oft heterogener Ansatz: zeit-/speicherkritische Anwendungen in C++,
Steuerung und einfache Aufgaben (=Menschkritische Anwendungen) in python.

* Vergleich Anpassungsrechnung von zuvor:

void anpassung() C++ from ROOT import TH1F, TF1 Py_thon
{
TH1* h = def anpassung():
new TH1F( "h", "Histogramm", 100, 0, 10 ); h = TH1F( "h", "Histogramm", 100, 0, 10 );
TF1* f1 = f1 = TF1( "f1", "exp(-x)*x", 0, 10 );
new TF1( "f1", "exp(-x)*x", 0, 10 );
h.FillRandom( "f1", 1000 );
h->FillRandom( "f1", 1000 ); h.SetMarkerStyle( 20 );
h->SetMarkerStyle( 20 ); h.SetMarkerSize( 0.5 );

h->SetMarkerSize( 0.5 );
ffit = TF1( "££fit", "[0]*exp(-[1l]*x)*x", 0, 10 );

TF1* ffit = ffit.SetParameters( 10, 1 );
new TF1( "ffit", "[0]*exp(-[1l]*x)*x", 0, 10 ); h.Fit("£f£it","","e");
ffit->SetParameters( 10, 1 );
h->Fit("£f£it","","e"); if ' main ‘':
} anpassung( )
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Ernste Alternativen zu ROOT .\\J(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Als Alternative bieten sich einige spezielle python Bibliotheken an:

* NumPy: Grundfunktionen, z.B. Arrays, Matrixrechnung, ...

* SciPy: Sammlung von numerischen Algorithmen, z.B. zur Signalprozessierung,
Optimierung, statistischen Datenanalyse.

* matplotlib: Darstellung von Daten in Histogrammen, Graphen, ...

* ROOT? Pyroot? NumPy/SciPy? - Qual der Wahl?

 Die Ubungen dieser Vorlesungen lassen sich auch mit plain python bewaltigen.

* Im Masterstudium (insb. in der experimentellen (Astro-) Teilchenphysik) werden sie dem
beschriebenen Hybridansatz begegnen: ROOT (in C++) mit Steuerelementen in python.
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Vergleich: ROOT vs Python

AT

Karlsruhe Institute of Technology

void histogramm() c:+4_

{

2.

1

0.

40

h
3F Engtggs 4.7;2
- RMS 3.278
s
of
5¢
O:m.\.uu\umluuuluwlu | . Loy o by ey i 1y
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

TH1F* h = new THIF( "h", "Histogramm", 5, 0, 10 );
float data[l10] = { 1.3, 5.4, 3.2, 5.5, 8.2,
8.9, 9.0, 1.2, 0.1, 11.0 };
for( int 1 = 0; i < 10; ++i ) {
h->Fill( data[i] );
}

h->Draw();

import numpy as np Pvthon
import matplotlib.pyplot as plt y1

def histogramm():

data = np.array( [ 1.3, 5.4, 3.2, 5.5, 8.2,
8.9, 9.0, 1.2, 0.1, 11.0 ] )

plt.hist( data, bins=5, range=(0,10) )
plt.axis( [0, 10, 0, 3.5 ])
plt.show()

if ' main ':
histogramm( )

3.5
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Zusammenfassung -\\J(IT

Kapiel 3.2:

Werkzeuge zur statistischen Datenanalyse

* ROOT: C++-Framework zur Datenanalyse:

* Erste Schritte/Dokumentation.

(Software-)Modell zur Datenspeicherung (ROOT-Tree).

Darstellung von Daten: Graphen, Histogramme.

Funktionen und Anpassung von Funktionen.

ROOT-basierte weiterfuhrende Analysepakete.

* Python Bibliotheken als Alternative zu ROOT.
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