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Zusammenfassung -\\J(IT

Kapiel 3.3:

Charakterisierung von
Wahrscheinlichkeitsverteilungen

Zufallsvariablen und Wahrscheinlichkeitsdichten.

Charakterisierung durch Quantilen, Lagemal.

Erwartungswert, algebraische Momente, Varianz.

Mehrdimensionale Wahrscheinlickeitsdichten, Kovarianz, Korrelationen.

Funktionen von Zufallsvariablen, Gauldsche Fehlerfortpflanzung.
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Zusammenfassung -\\J(IT

Kapiel 3.4.

Beispiele gangiger
Wahrscheinlichdichteverteilungen

* Uniforme Verteilung, Exponentialverteilung (— jeder Experimentausgang
gleichwertig).

* Binomialverteilung, Poissonverteilung (— unterscheide giinstige/mogliche
Experimentausgange).

* Normalverteilung, Log-Normalverteilung, X2-Verteilung (— viele unabhangige
Messungen mit einem bestimmten Ausgang, u in einem bestimmten Intervall o2 ).

3 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
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Kapiel 3.5:

Monte Carlo Methoden



MonteCarlo Methode (MC)

* Numerisches Verfahren aus der Stochastik, um analytisch nicht oder nur aufwandig
|oRbare Probleme mit Hilfe der Wahrscheinlichkeitstheorie zu [6Ren.

* Anwendungsgebiete:

* Numerische Mathematik (Integration, Optimierung, Faltung, ...).
(1)
* Angewandte Statistik (Bestimmung von Korrelationen, Fehlerfortpflanzung, Hypothesentests, ...).

* Nachbildung komplexer Prozesse mit statistischem Verhalten (Vielteilchensysteme,
Teilchenphysik, ...).

* Historie:
* Erste Idee: Enrico Fermi 1930er Jahre.

* Erste Ausfuhrung: Stanislaw Ulam, John von Neumann 1947 (Los Alamos Projekt).

* Namensgebung durch John von Neumann (als code Name innerhalb des Projektes).

(1)

Sie werden vorraussichtlich ein Bsp fur die Nutzung von MC Methoden zur Fehlerfortpflanzung in der letzten Vorlesung sehen.



(Pseudo-)Zufallszahlen

* Die Monte Carlo Methode basiert auf dem Gesetz der starken Zahlen und beginnt
mit einer Reihe gleichvereteilter Zufallszahlen.

* Diese Reihe kann entweder physikalisch bestimmt werden (z.B. Werfen eines
Wiirfels, Zeitspanne At zwischen zwei Zerfallen eines radioaktiven Praparats, ...), oder mit
Hilfe eines Zufallszahlengenerators als Pseudo-Zufallszahlen.

Pseudo-Zufallszahlen:

b RN

Ergebnis einer de- Innerhalb eines
terministischen vorgegebenen
Sequenz (insb. re- Intervalls nach
produzierbar) bester Moglichkeit

gleichverteilt.

* In einem zweiten Schritt werden die gleichverteilten (Pseudo-)Zufallszahlen in eine
beliebige Wahrscheinlichkeitsdichte transformiert.



Zufallszahlengeneratoren ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Beispiel: multiplikative Kongruenzgeneratoren

Y; = ((Zn: arpyi—r) +b) mod m n € Nt (Zustandwerte)

fir o m € {2,3,4,5,...} (Modul)
ai,as,...a, €{0,1,2,...m —1},a, > 0 (Faktoren)

be {0,1,2,...m — 1} (Inkrement)

Y1,Y2,---Yn € {0,1,2,...m — 1} (Startwerte, ”Seeds”)(z)

» Zustand des Generators vor Erzeugung des Wertes y; bei Vorgabe von (ay, b, m,n)
durch Werte y;—n, - - - Yyn—1 vOrgegeben.

* Wichtigste Eigenschaften:
* Lange Periode, bevor sich die Sequenz der Pseudo-Zufallszahlen wiederholt.

* Moglichst keine Korrelation zwischen (nachsten) Nachbarn.

(2)
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Nicht alle 0 wenn b=0.


https://de.wikipedia.org/wiki/Kongruenzgenerator

Linearer Kongruenzgenerator (LCG) ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

(3)

* Einfacher aber sehr effizienter Algorithmus aus
dieser Gruppe: Yi+1 = a-y; mod m
* Problem:
* Probabalistische Eigenschaften hangen von Wahl Bsp: a = 12345678
von (a, m) ab und konnen sehr unglnstig ausfallen. m = 98765432
- : seed inde alue
* Mogliche Abnilfe: S b
1 1
* Wahle m als moglichst grol3e Primzahl und a als 2 12345678
Primitivwurzel aus m . 3 61728396
4 86419752
) 12345680
6 86419752
7 12345680
8 86419752
9

NG

. . . Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
Zuerst eingefiihrt von Derrick Henry Lemmer, 1949.


https://de.wikipedia.org/wiki/Primitivwurzel

Linearer Kongruenzgenerator (LCG) ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Beispiel: y;11 =a-y; mod m  m = 2147483399 = 23! — 249 (Primzahl)

" a = 40692
T O YIS P YO S T S B Um Zahlen zwischen O
™ C rd - - *
> ogp| P@ neighbor)=0.03534+0.03158 | und 1 zu erhalten tansfor-
08g-dib 2L 0 " miere: Yi — Ti = Yi/m
0-75. % ':"n..' -.: '.-J g 1:1 oo:-' Vo o % of.-o - o.f . o L] Eo
[ g o M| B oM p(2" neighbor)=-0.10018+0.03131
0.6_,'-'.',, i . - 0'9:-.?( - Ig- ..).. — =.‘.
SRR R B! A R R
Rt B TS L R (4)
T R I VT e P 1s e :
0.4F H ':.' ':% .. .:. " 0.7_.: * -?;- ot 4 O 5 : D » ; 4 LRV LI
SRl L O oo ymloe et S g0 P(T neighbor)=0.02265+0.03161
0-3:0- *e " -". o 06: ) .: o-'... i - ; ” ., £ LA T BT
Boeets oo Fa ety 3 0.8Fatve Bt ton. S8
0-2::.0 E --. . e 0.5_. v, ) . T .:.': . % e .. * (4)
AP AN N . (R 2 T NP S WP (N & : 31
L T o 0 S L S fene E3 Uz 20 E Fe Periode: 2% — 250,
SRR SRS I R RS Y S . o 08 . :
Sthn teaife el 031 st s RS RV £ £+ Korrelation zwischen n-
0 01 02 03 04 SRR N I A 050 5 s ety S 0.6 _
0.2 o ;15 vt Sk Lt g c t ten Nachbarn (<10% bis
R NI L 0.4 NonE Y 2 04y
NB: as implemented in L | T S L B D B R ".g\ "2y o E n—¢.5).
ROOTTRandOmRﬂdm() '_'\.\ll'.l-'f Tl |-'f|.|-:$|'| ||T‘| 03:‘ :" --"5 ..:-' Ol-i.- E 0.2_
Saey . - -': oo - - ’ t i b
0 01 02 03 0-4 0 02;!:.::'. ‘:...l.'o . ‘. Oo’ P : o:; } i E } L] ; ] i E i + i ] ' 3 $
S PR A At IR 1=
0'12: f:- el '-P.'.'O P '.. C
4) T
Aus 1000 lterationen. oo T T -0.6F
long int mlc_random(long int seed, int scale=40692, int modus=2147483399){
return (scale*seed)¥%modus; TR R R

9 |} 10 15 20 25

n'™ neighbor




Moderne Zufallszahlengeneratoren
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* Der Lineare Kongruenzgenerator ist gut genug fur die Zwecke dieser Vorlesung.

State of the Art: Mersenne-Twister.”

NB: as implemented in
ROOT::TRandom3::Rndm().

* Basierend auf Mersenne Primzahlen:
M,, = 2" — 1 (nach Marin Mersenne
(1588 — 1648)).

e 264 seeds (z.B. durch LCG).
* Periode: 219937 _ 11

* Je nach seeding garantiert unkor-
reliert bis zur Dimension 263.

(5)
Makoto Matsumoto, Takuji Nishimura, 1997.

#include <stdint.h=

uint32 t mersenne twister() {

#define N 624
#define M 397
#define HI oy eslolelalalalaly
#define LO Ox7TFTfffef

static const uint32 t A[2]
static uint32 t y[N];
static int index = N+1;
static const uint32 t seed
uint32 t e;

{ 8, 0x9908bodf };

5489UL;

if (index = N) {
int i;
/¥ Initialisiere y mit Pseudozufallszahlen */
y[0] = seed;

for (i=1; i<N; ++i) {

y[i] = (1812433253UL * (y[i-1] ~ (y[i-1] == 30)) + i);

llfr.
/* In the previous versions, MSBs of the seed affect
/* only MsBs of the array mt[].
/¥ 2002/01/09 modified by Makoto Matsumoto

}
}

if (index == N) {
int i;
/* Berechne neuen Zustandsvektor */
uint32 t h;

See Knuth TAOCP Vol2. 3rd Ed. P.106 for multiplier. *

wikipedia

£ # ¥ 4
R



http://dl.acm.org/citation.cfm?id=272995
https://de.wikipedia.org/wiki/Mersenne-Primzahl
https://de.wikipedia.org/wiki/Mersenne-Twister#Code

Moderne Zufallszahlengeneratoren

AT

Karlsruhe Institute of Technology

Der Lineare Kongruenzgenerator ist gut genug fur die Zwecke dieser Vorlesung.

State of the Art: Mersenne-Twister.”

NB: as implemented in

ROOT:: TRandom3::Rndm(). #1nc

. . uint

Basierend auf Mersenne Primzahlen: | =1

. #OeT

M, = 2™ — 1 (nach Marin Mersenne #det

(1588 — 1648)). e

st

st

264 seeds (z.B. durch LCG). st

u1

Periode: 219937 — 11 1
Je nach seeding garantiert unkor-

reliert bis zur Dimension 263.

lude <stdint.h= wikipedia
32 t mersenne twister() {

ine N 624

ine M 397

ine HI 8x80000008

ine LO XTEEFEfff

atic const uint32 t A[2] = { ©, ©@x9%08bedf };

atic uint32 t y[N];
atic int index = N+1;
atic const uint32 t seed

nt32 t e;

5489UL;

(index = N) {
lalisiere y mit Pseudozufallszahlen */
for (i=1; i=N; ++i) {

y[i] = (1812433253UL * (y[i-1] =~ (y[i-1] == 30}) + i);
/* See Knuth TAOCP Vol2. 3rd Ed. P.1086 for multiplier.

Zweiter Schritt in der Monte Carlo Methode:
gleichverteilte (Pseudo-)Zufallszahlen y; auf eine
beliebige Wahrscheinlichkeitsdichte x; zu trans-
formieren.

In the previous versions, MSBs of the seed affect
only MSBs of the array mt[].
2002/01/09 modified by Makoto Matsumoto

lex == N) {

(5)
Makoto Matsumoto, Takuji Nishimura, 1997.

r
/* Berechne neuen Zustandsvektor */

uint32 t h;

B ¥ % u



http://dl.acm.org/citation.cfm?id=272995
https://de.wikipedia.org/wiki/Mersenne-Primzahl
https://de.wikipedia.org/wiki/Mersenne-Twister#Code

Analytische Transformation ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology
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Moglichkeit-1: analystische Transformation
Finde eine Transformation z(y) nach der die x; geeignet verteilt sind.

Erinnerung and ,Funktionen von Zufallsvariablen® (cf. VL-09 slide 24): in diesem
Fall waren p(x) und a(x) vorgegeben, ¢(a) war gesucht.

Hier: sowohl p(z) = Ujo.11(x) als auch ¢(y) vorgegeben, y(x) ist gefragt.

Lésungsansatz wie zuvor: Pl <z)=9y(x' <y(x))

y(z)
fp dx—fldaz—fqy’

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf

7)

1 —y/>\(

Beispiel: exp(y, \) = e

—In(Ujp,11(x)) (gemat (*) befllt.)

h..
-
''''''
........
--------------

. . ()
Beispiel:

q(y) = exp(y, \)

e
x(y) _ [e—y’/k} Y

G-

—Aln(l—y) (%)

e_y/A)

y(z)

(6)

Umkehrung hier nicht eindeutig: y(x) ist ebenso exponentiell verteilt wie y(1-x).

13

g ¥
= 0.9f - Histogramm mit  |—YX
H 100'000 Eintragen | ")
®8tL " in 50 bins L L)
o.7§:I
065"
0.5 4
1
o3
02 LL*
0.1
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
. z y()
fp(x/)dx’ = f 1da’ = fq(y/)dy/
X 0 —00
Y
x(y) = [a)y' = Qy)
— 00
y(z) = Q (z(y))

(7)

. Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
cf. VL-09 slide 33.


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf

- - . - (8 Nach Transformation
Beispiel: p(x) beliebig BPIRLL
a | H H
|~ arbitrary pdf
o f(x)=0.1 x
O Fllle P2 < ) an
- Stelle von .
3
2
Vor Transformation I S S L
= g ———
% 0 95. _..-*r-"""f S SO USRS SSLT Lo i
.: fr"’ 1 N Y v |
0.8 3 le.r'"H — arbitrary pdf | 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
- — cumulative pdf x
0.7E R worx |
0.6F g — ,beliebig” verteilte Zufalls-
= V// iabl
0.5 ,J‘ variable.
0.4F \
0.3F \
0.2F ,]J “\\ \\
|E \ .:-:___ \ . « .
ok v b b e ) TrTr—r—— - ,,Referenzvertellung (Ze'gt
0 1 23 4 5 6 7 8 910 Wirken der Transformation).
14 (8) Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)

cf. VL-09 slide 31.


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf

PN . - (@ Nach Transformation
Beispiel: p(x) beliebig BPIRLL
= E — arbitrary pdf
Kummulative Verteilungsfunktion, P(x): [ [ f0=0-1x
- Ein-eindeutige Abbildung. 4 Fiille P(2/ < &) an
- <'\
* Jedem moglichen Wert x wird genau ein Wert al- Stelle von
P(x) € [0,1] zugewiesen.
2f
Vor Transformation IS SIS NS R i
e p——
C csnsSN R A I N S S S B
0.9F f"”"/
03" . ;- — arbiary paf | 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09 1
; rr‘r — cumulative pdf X
0.7 e wore |
0.6f o — ,beliebig” verteilte Zufalls-
: V// b
0.5} ,J‘ variable.
0.4f \
0.3 \
0.2 “‘\ \\
ok R e \,,Referenzverteilung“ (zeigt
0 2 3 4 5 6 7 89 10 Wirken der Transformation).
(8)

15

cf. VL-09 slide 31.
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http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf

Beispiel: p(z) beliebig

Hier wurde (fiir Da-
ten und MC) nicht
der output x des
classifiers gefullt,
sondern P(z)far

Nach Transformation
> 6 : :
\2 i ‘ ‘
|~ arbitrary pdf
o f(x)=0.1 x
O Fllle P2 < ) an
- Stelle von z.
3
Beispiel aus der Physik: of
Eur,Phys. Journal C74 (2014) 3076 19.7 b (8 TeV) 5
o 107 310 LRI
o - | ¢ Data 3 :
o e | CMS —— MC Background ] \L
\1055 —H—)’Y’Y(mH=125GeV) _5104‘<| NN ENEEE N
0o E B oo+ 3 b7 08 09 1
S [ E VBF ] @ X
WH/ZH o)
G>J104§_ ] tH _5103':_3._
S F i 2
8 1035_ M‘vhl;1o2 g
\E y N
102

das erwartete
Signal des Higgs
Bosons.

10

10

10.1

\0.4 06 0.8
Transformed diphoton BDT classifier score

16

(8)
cf. VL-09 slide 31.
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http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf
http://dx.doi.org/10.1140/epjc/s10052-014-3076-z

Rejection sampling

AT

Karlsruhe Institute of Technology

* Moglichkeit-2: \Verwerfungsmethode (= engl. rejection sampling)

9)

» Zur Transformation in eine beliebige Wahrscheinlichkeitsdichte p(z) erzeuge ein Paar

gleichverteilter Zufallszahlen (x, y).

» Akzeptiere Ereignis wenn y < p(x) (z.B. fiille Histogramm) und verwerfe das Ereignis sonst.

* Beispiel Funktion: p(x) = exp(—|5 — z|)

Urspringliche -
Wahrscheinlich-
keitsdichte

Akzeptierte Inte-
grationspunkte
(30k stochastische
Ereignisse).

Abgeleitetes /

Histogramm (30k
Integrationspunkte)

(9)
17
Zuerst vorgeschlagen von John v. Neumann (1951).

Uo,10 ()
1' i :
- 4 [— - exp(15-x,2=1)
0.9F | I accepted points
C —— sampled (30k points)
SR
~
0.7 e USRI SOORH I *. -5 RSERIOE SOUUIN SOOI SR

(A)lTol




Numerische Integration ﬂ(“.

Karlsruhe Institute of Technology

* Stochastiches sampling laldt sich auch zur numerischen Integration nutzen:

* Teile Ereignisse in pass und fail. K \
10

. i i . o ) n(pass) Einheitsflache
Das Integral ergibt sich aus: [ p(z)dz = 10 r(pass)-Fn (Tl (blau+rot).

* Beispiel Funktion: p(x) = exp(—|5 — z|)

SRl — — exp(-{5-x| J=1)
Urspringliche -« 8 b4 - 0k o oaso)
Wahrscheinlich- ;

keitsdichte

Akzeptierte Inte-
grationspunkte
(30k stochastische
Ereignisse).

Verworfene
Integrationspunkte (30k
stochastische Ereignisse)

(10)
Zur Bestimmung der Unsicherheit auf diesen Wert cf. VL-09 slide 34. X



http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-09-Wahrscheinlichkeitsverteilungen.pdf

Bestimmung der Zahl ﬂ(“.

Karlsruhe Institute of Technology

. . . . . 11
* Weiteres Beispiel eines einfachen Integrationsproblems (Buffonsches Nadelproblem)(: )

s 4 . Npass

T =4 —— —— (in diesem Beispiel fur 30k stochastische Integrationspunkte
pabb+ fail
4 Verworfene
Georges-Louis Leclerce Akzeptierte Inte- Integrationspunkte
de Buffon (1707 — 1788) grationspunkte

t Sie werden dieses Problem
selbst als Ubung behandeln
konnen.

19




Bestimmung der Zahl ﬂ(“.

Karlsruhe Institute of Technology

: L : : (11)
* Weiteres Beispiel eines einfachen Integrationsproblems (Buffonsches Nadelproblem):

T=4- % (in diesem Beispiel fir 30k stochastische Integrationspunkte)

Verworfene
(e

)Gianluigi Buffon (1978) Akzeptierte Inte- Integrationspunkte
grationspunkte

Nicht zu verwechseln mit
| Gigi Buffon (Italienischer
Nationaltorhditer)...
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Majoranten Methode

* Das Konvergenzverhalten der Methode zur wahren Wahrscheinlichkeitsdichte /
dem wahren Integralwert laf3t sich durch Reduktion der fail Ereignisse verbessern:

* Beispiel: M(z) =5 - exp(— ((@ - 5)/2)°) als Einhlillende (=Majorante).

Wie zuvor basierend auf 30k Integrationspunkten

21

x - ; ; ; . 3 ; ; ;
e . < B |— - exp(-I5xl.a=1) a [ = exp(5xA=1)
0.9 I SRR SUSONPE SO . - 1 [ 0.9 - 30k pn|n15 (pass} .....
sampled (30k points) j X (3080 =1.9072 [ 30k.pnints .(fajI] .




Majoranten Methode ..\X‘(IT
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* Das Konvergenzverhalten der Methode zur wahren Wahrscheinlichkeitsdichte /
dem wahren Integralwert laf3t sich durch Reduktion der fail Ereignisse verbessern:

* Beispiel: M(z) =5 - exp(— ((@ - 5)/2)°) als Einhlillende (=Majorante).

Wie zuvor basierend auf 30k Integrationspunkten

~ 1 H H _— 1 B B B T
> C ; : : : ; > r ; : : ; ; ; :
a - ..'— = exp(-|5-x|,k=1) a - j true) =1.8865 — = exp(-[5-x|,A=1)
0.9F .- P - 0.gf | P tre= I 30k points (pass) |-
. . sampled (30k points) E j i (30K} 1.9872 I 30k points (fail)
Dt : : : 0.8:— SO SO SO S
0.7 IEOOOUROOO SOPPRUORNUONS SOOROPOROPRRE NN . = -+ - 1y 4' = 1 7y = T SO RO

ate f the A:
¥ Markov Chain Monte Carlo

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

X X

22



https://de.wikipedia.org/wiki/MCMC-Verfahren

Bedeutung: Monte Carlo Integration _\g(“.

Karlsruhe Institute of Technology

* Monte Carlo Methode bezieht Relevanz aus Einfachheit & Konvergenzverhalten:

* Man kann zeigen, dal} die Varianz des Monte Carlo Schatzwertes fur das Integral
unabhangig von der Dimension des Integrals mit der Menge der Integrationspunkte
1/ skaliert’®

» Konvergenz von Quadraturformeln skaliert mit 1/»2/¢(n Anzahl der Stiitzstellen, ( Di-
mension des zu integrenden Phasenraums).

* Bessere Konvergenz von Quadraturformeln fur d < 4. Ab d = 5 ist die Monte Carlo
Integration Quadraturformeln tUberlegen.

(12)
cf. VL-11 slide 8 um Schéatzfunktionen.

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-11-ParameterEstimates.pdf

Monte Carlo Methoden in der Teilchenphysikm) ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Monte Carlo Methoden spielen eine zentrale Rolle bei der Simulation Teilchen-
physikalischer Prozesse (z.B. Proton-Proton Kollisionen am LHC).

* Sie haben jetzt alles Rustzeug in der Hand um eine Monte Carlo Simulation fur
die Beobachtung eines bestimmten Prozesses am LHC schreiben zu konnen:

Wahrscheinlichkeit ein
bestimmtes Parton im
Proton anzutreffen.

H1 and ZEUS HERA I+I1 PDF Fit

Q?= (100 GeV)*

March 2011

|
X2
| —— HERAPDF1.5 NNLO (prel.)
Bl cxp. uncert.

D model uncert.

l:l parametrization uncert.

08

xS “‘. |
06 ‘

HERAPDF Structure Function Working Group

0 0.2 04 0.6 0.8 1

(13)
cf. VL-09 slide 2.

24 Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-08-Grundlagen-Statistik.pdf

Monte Carlo Methoden in der Teilchenphysikm) ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Monte Carlo Methoden spielen eine zentrale Rolle bei der Simulation Teilchen-
physikalischer Prozesse (z.B. Proton-Proton Kollisionen am LHC).

* Sie haben jetzt alles Rustzeug in der Hand um eine Monte Carlo Simulation fur
die Beobachtung eines bestimmten Prozesses am LHC schreiben zu konnen:

xf

Wahrscheinlichkeit einen
bestimmten Endzustand
zu beobachten.

2
Mi; = S LrLEs

TT >~ pv

(13)

cf. VL-09 slide 2.

Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)


http://comp.physik.kit.edu/Lehre/Rechnernutzung/Vorlesungsfolien/VL-08-Grundlagen-Statistik.pdf

Monte Carlo Methoden in der Teilchenphysikm) ..\X‘(IT

Karlsruhe Institute of Technology

* Monte Carlo Methoden spielen eine zentrale Rolle bei der Simulation Teilchen-
physikalischer Prozesse (z.B. Proton-Proton Kollisionen am LHC).

* Sie haben jetzt alles Rustzeug in der Hand um eine Monte Carlo Simulation fur
die Beobachtung eines bestimmten Prozesses am LHC schreiben zu konnen:

Wahrscheinlichkeit fur
den Zerfall 7 — 37v,

+ ALEPH data
--- RyT,nop’
— RyT.p

drQ? (Gev'™

(13)

. Institute of Experimental Particle Physics (IEKP)
cf. VL-09 slide 2.
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physikalischer Prozesse (z.B. Proton-Proton Kollisionen am LHC).

* Sie haben jetzt alles Rustzeug in der Hand um eine Monte Carlo Simulation fur
die Beobachtung eines bestimmten Prozesses am LHC schreiben zu konnen:
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Zusammenfassung -\\J(IT

Kapiel 3.5:

Monte Carlo Methoden

Generatoren von (Pseudo-)Zufallszahlen (— wichtige Eigenschaften, LCG).

Transformation gleichverteilter Zufallszahlen auf beliebig verteilte Zufallszahlen
(— analytisch, rejection sampling, verbesserte Konvergenz).

Monte Carlo als Integrationsmethode.

Bedeutung in der (Teilchen-)Physik.
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