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Vorlesungsprogramm ﬂ(".

Karlsruher Institut fur Technologie

B Einflihrung: Uberblick und grundlegende Konzepte (1)
B Heute: Einfiihrung: Uberblick und grundlegende Konzepte (2) A.MEYER
B Zufallszahlen und Monte-Carlo Methoden

B Hypothesentests (1)

B Parameterschatzung

B Parameterschatzung (Goodness-of-fit)

B Optimierungs- und Parametrisierungsmethoden

R.ULRICH

B Konfidenzintervalle

B Hypothesentests (2)

B Klassifikation

B Klassifikation A.MEYER
B Klassifikation

B Messen und Entfalten

B Systematische Unsicherheiten
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1. Einfiihrung (2) - Ubersicht ﬂ(".
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B Zufallszahlen
B Zentraler Grenzwertsatz |

B Experiment und Theorie MOTIVATION
B Statistische und systematische Fehler

B Wahrscheinlichkeiten -

@ Erwartungswert und.Varlanz WAHRSCHEIN-
8 Grundlegende Verteilungen LICHKEITSVER-
B Korrelationen TEILUNGEN
@ Fehlerfortpflanzung

1.3
B Kleinste Quadrate PARAMETER-
B Maximum-Likelihood SCHATZUNG
@ Hypothesentests 14
B Konfidenz-Intervalle, Signifikanz und Signalstarke A.USBLICK

B Entfaltung und systematische Fehler
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1.2
WAHRSCHEINLICHKEITS-
VE RTEILU NGEN Fortsetzung

2. Mai 2017 | Einfiihrung (2)
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Transformation von Wahrscheinlichkeitsdichten ﬂ(“.

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

¥ Betrachte y = y(x), wenn x eine
Varianz ox? hat

W f(x) ist die PDF
fur Zufallsvariable x,
fy(y) ist die PDF
far Zufallsvariable y

99°S J89¥8(qQaH/uuewpis

B Wahrscheinlichkeitserhaltung =
Gleichheit der Verteilungsfunktionen,

dx

Flachen unter f, und fx in den fy (y) = fx (x) —
Intervallen Ax und Ay sind gleich a’y
grol3, d.h.: fy(y)dy = f(x)dx

siehe auch Blobel/Lohrmann S.101 ff
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Transformation von Wahrscheinlichkeitsdichten ﬂ(“.

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

¥ Betrachte y = y(x), wenn x eine Varianz 0x? hat
W Mittelwert und Varianz von y durch Taylor-Entwicklung:

lineare Naherung,
+ ... innerhalb der

() Variation von x sei
y(x) linear
Bly = Bly(@)] + Bl — {2)] 2|+ l
y((@)) - (y) = y((z))
VIl = Bl — ) ~ Bl — ())’] (j—i | >>

2
2
(x) - P Yz
Y \ dx ()
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Messfehler und Fehlerfortpflanzung ﬂ(".
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Beispiel: x und y seien Gaul-verteilt

f(x,y)=x*y mit ux=u,=1 und 0x=0,=0.3 f(x,y)=x/y mit ux=6, uy=2 und ox=0,=1.0

product of x and y ratio of x and y
xX*y _ ‘ x/ly
600[- Entries 10000 - ‘ Entries 10000
Mean 1.003 500~ Mean 3.331
L Std Dev 0.4321 i Std Dev 1.724
500[ %2 / ndf 631.6 / 54 i ¥2 I ndf 2655 / 68
Prob 0 400 B Prob 0
- Constant 592 + 7.7 - Constant 490.1+ 8.9
4001 Mean  0.9929 x 0.0050 - Mean 2.819 = 0.021
Sigma  0.3792 = 0.0030 : Sigma  0.7996 = 0.0107
C 300
300[- i
¥ 200
200+ -
100} 100r
0 B O 7_&- - L
21 3 4 5 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Fehlerfortpflzg. liefert: E=1, 0~ 0.42 E=3,0~21

B Beachte: allgemein ist E[y(x)] # y(E[X])

B Uberpriifung der statistischen Verfahren z.B. durch Simulation:
“Pseudo-Experimente” oder “Toy Monte Carlo”
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Mehrdimensionale Verteilungen ﬂ(".
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B Wahrscheinlichkeitsverteilungen Linien: Punkte gleicher Wahrscheinlichkeit
konnen von mehr als einer Variablen y
abhangig sein.
B Mittelwerte (Erwartungswerte):
o0 o0 %
W= [ [ x serdxd e
—00—00 //
B Varianz: X

oo o0
Vix]| =02 = / / (x — (x))*- f(x,y)dxdy und entsprechend fiir y

¥ Kovarianzen oxy beschreiben die Korrelation zwischen x und vy:

8" NUYOSqy uuewlyo/[eqolg ‘'S JoNaqgqeH/uuewpi

Oey = Oyx = / f (6= (X)) - (r = () - fx. v) dx d

-0 —O0
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Korrelation in zwei Dimensionen ﬂ(".

2 Karlsruher Institut fir Technologie
. . o O,
B Kovarianzmatrix V V = T 5
Oyz O
W Korrelationsmatrix: Transformiere V O zy
so, dass Diagonalelemente alle 1. Pgy = ——— —1 < pgy <1
Dann sind pxy, die Korrelations- Ox0y
koeffizienten.
i i0 T
s " . 8 _ e
A - g Ll -
p=075 | . ] p=-07
3 - ] . | E
&
: i F 4 EI| B ] ‘ i} 2 4 E a 10 %
f 4 3
i ¥ 10 g
QO
s b - a b ' N 3
- "'.t."- o ' {] ‘:I'" g
o= 0.95 5 T f‘“ 1 &r e ] o= (.25 @
‘r G 14T %” 1 S
2 b - 2 b - ;
oo
:I 1 1 1 1 |:| 1 1 1 1
i 2 4 A B ] o 2 4 E 2 i0
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Beispiel: GauB-Verteilung in n Dimensionen ﬂ(".
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B Wahrscheinlichkeitsdichte der Gaul3-Verteilung:

PEAYV) = e (5 - )V @ ) )

o2 V]

M In zwei Dimensionen:
2
V — 01 PO109
— 2
PO109 09

V]

det(V) = o305 — (poi03)?

1
ofo3(1 — p?)

2
v 09 —pP 0102
2
—pPO0102 01
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Fehlerfortpflanzung mit mehreren Variablen A“(IT

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

W Die lineare Transformation fir x=(x1,...xn) und y=(y1,...ym)
Ist gegeben durch:

y_,: B.7 mit B — 8y2/8:r;1 Gyg/ﬁxn
\OYm /0z1 ... Oy /O )
¥ Erwartungswert: Elj] = B - E[7]

B Allgemeine Messung: multivariate Verteilungsdichte fx(x1,x2, .... Xn)
wird transformiert in f,(y1,y2, ... ym):

f2(Z)dx1dze...dx, = fu,(¥)dy1dys...dym
W Fir m=n gilt:
fy (@) = f2(2)]J] .| = det(®)

Jacobi-Determinante
Blobel/Lohrmann 4.9.2
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Fehlerfortpflanzung mit mehreren Variablen A“(IT

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

M Die lineare Transformation fir x=(x1,...x») und y=(y1,...ym)
Ist gegeben durch:

g:Bf mit B — 8y2/8:r;1 Gyg/ﬁxn
\OYm /0z1 ... Oy /O )
¥ Erwartungswert:

Elj| = B - E[7]

¥ Flr m#n: Kovarianz-Matrix i.a. durch Naherung:

Vifl = B-E[( - (#))*] - BT
B-V[z]-B*

“Allgemeines Fehlerfortpflanzungsgesetz”
Blobel/Lohrmann 4.9.2
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Fehlerfortpflanzung mit mehreren Variablen %(IT

ut far Technologie

B Messung besteht haufig aus Kombination mehrerer GréRen in eine
einzelne y=y(xi,.... Xn). B ist dann eine 1 x n Matrix

¥ Beispiel fir m=1 und n=2:
Viy] = B-V[#]- B

_(0y By (o} on) (-

0x1 0xo 021 0-% g—wa
(N 5, .0y Oy ay\*
_<8_a:1> T 2 0,72 T By )

W Falls die x7 .... x» unkorreliert, dann sind die oi= 0, d.h. Vist diagonal

n 2
OU.;
V[yj] — (72. = g ( Y 03:7; I:__ehlerfortpf]anzungggesetz

o0x; far unkorrelierte Variablen x;
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Konstruktion einer Kovarianzmatrix A“(IT

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

W Beispiel Praktikum: 3 Gruppen a 2 Personen, 6 Messungen
¥ Unsicherheiten gi der i=1...6 Messungen setzen sich zusammen aus:
W si systematische Fehler der Messgerate: korreliert innerhalb der
Gruppe, unkorreliert zwischen Gruppen
B f statistische Fehler der Messung: unkorreliert zwischen allen i
Wt Theoriefehler: korreliert fiir alle Messungen
W g Gesamtfehler: g? — sf + ff + t?

/ g% g2 4 +2 +2 +2 +2 +2 \
g2 T +2 g% +2 +2 +2 +2
v +2 t2 g§ 82 e t2 +2 t2
| > 24t g3 t t?
t2 t2 t2 t2 gg 82 + ?f2

\ #2 42 #2 42 §2 4 2 gg )
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1.3
PARAMETERSCHATZUNG
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Parameterschatzung ﬂ(".

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

¥ Wahrscheinlichkeitsverteilungen (z.B. Gaul3-, Poisson und
Binomialverteilung) sind durch “wahre” Parameter a charakterisiert

¥ Erinnerung: Eine PDF f(x) ist durch ihre Momente (Erwartungswert, Varianz
und hohere vollstandig bestimmt).

¥ Messungen von Verteilungen bestehen aus Stichproben,
d.h. aus n einzelnen Elementen x4, x2... Xn

B Aus der Stichprobe konnen Schéatzwerte & fir die Parameter der PDF
bestimmt werden.

B Die Schatzwerte & sind selbst Zufallszahlen

¥ Forderungen an Methoden zur Bestimmung von Schatzwerten:

¥ Konsistenz: imn_- 4 =a
¥ Erwartungstreue: E(4) = a auch fir n < « (1)
W Effizienz: V(&) moglichst klein.

¥ Robust: Stabil gegen falsche Annahmen oder Daten
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Messdaten (Stichprobe) ﬂ(".
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Beispiel: datavstheory.C

120

A.U.

100

80

60

40

20

III|III|III|III|III|III
—@—

¥ 10 Datenpunkte x;
B Annahme hier: Datenpunkte sind Gaul3-verteilt und unkorreliert
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Messdaten und Vorhersage ﬂ(".
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Beispiel: datavstheory.C

120

A.U.

100

80

60

40

20

III|III|III|III|III|III
—@—

B Vergleich Daten und Theorie
¥ Theorie dargestellt als Band (theoretische Fehler sind haufig korreliert)
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Messdaten und Vorhersage ﬂ(".
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Beispiel: datavstheory.C

120

A.U.

100

80

60

40

20

III|III|III|III|III|III
—@—

B Vergleich Daten und Theorie
B Welche Theorie beschreibt die Daten besser?
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“Goodness of Fit” (am Beispiel: x? - Verteilung) ﬂ(".

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

B Gegeben eine Vorhersage: Wie gut stimmt sie mit den Daten Uberein ?

¥ Beispiel: Gewichtete Summe der Abstands- (auch: Residuen-) quadrate
zwischen Daten (mit Werten x; und Unsicherheiten ;) und
Funktionswerten f(x;)

N 2

G — 2 — Z Yi — f(ﬂfz', {P}) N Messwerte yi

—X = — o; k Parameter p

B Bei Gaul-formig verteilten yi mit Unsicherheiten o; folgt S einer y2-
Verteilung mit n= N - k Freiheitsgraden

n_q 5 gu.e N
% (%) g e_XT 0.5F — n=2
2 =
fn(X ) — F n o4t n=:u
(5)

0.3

.Erw.wert:‘ <X2> =n ‘ — <X2/n> =1
® Varianz: ‘V[XZJ =2n‘

L i : | 4 R Bl LY TP
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Fd
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x2 - Wahrscheinlichkeit

Xl%rob — / fn(?) dv
X2
X2
=1 —/ fn(v)dv
0

W dient zur Quantifizierung der
Ubereinstimmung

¥ Aussage, mit welcher
Wahrscheinlichkeit ein grol3erer
Wert flr x2 als der tatsachlich
gemessene zu beobachten ware

B Wahrscheinlichkeit fir x2/n einen
Wert > 1 zu beobachten ist ~40%
(ziemlich unabhangig von n)

21 2.Mai2017 | Einfihrung (2)

Beispiele: chi2PDF.C
oder chi2PDF- pyroot py
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Parameterschatzung (“kleinste Quadrate”) ﬂ(".
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B Anpassung einer Funktion an die Daten: Lineare Funktion ax+b, d.h. 2 Parameter

120
< L
100
80— +
60— | % + | +
40 } % L % %
2o :
:
B | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | >
0 2 4 6 8 10 &
N AU ) S
@ Minimiere Summe der Abstandsquadrate: 2 Z Lg — g E
B2/ ndof=17.6/8 (p-Wert: 2.4%) X = A e
1=
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Parameterschatzung (“kleinste Quadrate”) ﬂ(".
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¥ Anpassung einer Funktion an die Daten: Parabel ax?+bx+c, d.h. 3 Parameter

5120
< [
100
80—
60— ‘}
40__\F |
i I :
20—
B | | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10
A.U.
N 2
B Minimiere Summe der Abstandsquadrate: X2 _ Z Li — Hi
W2/ ndof=9.1/7 (p-Wert: 24%) — o
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Parameterschatzung (“kleinste Quadrate”) ﬂ(".
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Frage: Wieviel freie Parameter soll man nehmen?

Antwort: moglichst wenige (hangt auch von Theorie ab)
120

A.U.

100

80

60

40

20

III|III|I'II|III|III|III

A.U.

B Anpassung einer Funktion an die Daten: Polynom 3.0rdnung, d.h. 4 Parameter
W x?/ndof=8.9/6 (p-Wert: 17%)
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Parameterschatzung (“kleinste Quadrate”) ﬂ(".
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“Overfitting”

120

A.U.

100

80

60

40

20—

| | | | | | | | | | | | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10

A.U.

B Anpassung einer Funktion an die Daten: Polynom 7.0rdnung, d.h. 8 Parameter
W2/ ndof=3.7/2 (p-Wert: 15%)
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Parameterschatzung (“kleinste Quadrate”) ﬂ(".
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Im Limit vieler Parameter geht der Fit i.a. sicher durch die Daten,
aber man hat nichts gelernt (Anzahl der Parameter = Anzahl der Datenpunkte)
120 —
<:' :

100

80

60

'II][_,.J--'I‘|III|III

[
’
’

40

20

A.U.

B Anpassung einer Funktion an die Daten: Polynom 9.0rdnung, d.h. 10 Parameter
B 2/ ndof~0./0
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Korrelation der Parameter ﬂ(".

Institut fur Technologie

B Betrachte erneut eine Geraden-Anpassung (in 2D) Beispiel: fitf1.C
W Ansatz: f(x) = po + p1 X 5129 72 ndi 407376
PO 31.44 + 5,165
100 p1 5.125 = 1.127
¥ Ergebnis:

80

B Parameter und x? siehe Abb.

60

40

B Kovarianz: (26.7 -5.07 o
-507 127 ol b v v e e e e L L
.Korrelation:(1 -0.86) )
-0.86 1

B Parameter po und p+ sind stark (anti-) korreliert!

(Anschaulich: GrolReres po verlangt kleineres p1, so dass f(x) die Daten
noch beschreibt)

¢/ NUYyosqy uemo) yone aysals
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Korrelation der Parameter ﬂ(".
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B Betrachte erneut eine Geraden-Anpassung (2D) Beispiel: fitf1.C
W Ansatz: f(x) = po + p1 (x - 4) 5120 ;Fié;df 4-8.7636232
pO 51.94 + 2,542
100 p1 5.125 + 1.127
¥ Ergebnis

80

B Parameter und x? siehe Abb.
X%, p-Wert, psunverandert (!)

60

40

¥ Kovarianz: (6.4 0.013 0
0.013 1.27
B Korrelation: (1 0.004) A A DV
0.004 1

B Parameter po und p1 hier kaum noch korreliert

¢/ NUYyosqy uemo) yone aysals

Dekorrelation durch geeignete Transformation der Koordinaten
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Parameterschatzung: Zwischenstand ﬂ(".

eeeeeeeeeeeeeee

¥ Messungen sind Stichproben aus einer (wahren) Verteilung

¥ Abweichungen der Messung vom wahren Wert durch Unsicherheiten
¥ Streuung (statistisch)
B Verzerrung (systematisch)

¥ Theoretische Vorhersage der wahren Verteilung von experimentell
bestimmten Modellparametern abhangig

— Goodness-of-fit: Quantifizierung der Ubereinstimmung von Daten
und Vorhersage

— Parameterschatzung: systematische Prozedur zur Bestimmung
einer moglichst kleinen Zahl von Modellparametern und deren
Unsicherheit (beschrieben durch Kovarianz-Matrix)
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Parameterschatzung ﬂ(".
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Ubliche Darstellung Eigentliche Bedeutung

a | N a N
A A
Wahrscheinlichkeits-
verteilung um den
wahren Wert
wahrer | | | /1 N
Wert
Messung mit _
Fehlerbalken 5 Fehlerbalken entspricht
1 punkt | 10 der GauB-Verteilung
> >
\_ / \_ /

¥ Messung mit Fehlerbalken bedeutet:

Beobachtung eines Messergebnisses, das einer Zufallszahl aus einer
Verteilungsdichte um den wahren Wert entspricht
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Welche der Verteilungen passt am besten zur Messung ? A“(IT

Vergleiche Messung
mit drei alternativen
Gaul-Verteilungen

31 2.Mai2017 | Einfiihrung (2)
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E T T T T

3 06 — m=0o=

— D or 7

— -—- ’_]_:Ell g=2

---------- ’_]_:']I 0=

04 r -
02 F .
0 b= -

Messung
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LS: Least Squares Methode - kleinste Quadrate ﬂ(".
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E‘ I I I I
=
= 06 r .
B LS: Least Squares: b
Kleinster Abstand zwischen
Messung und Erwartungswert 04
Minimiere Abstand vom Sollwert
02 F .
0 k= -

Messung
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ML: Maximum Likelihood AT
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B ML: Maximum Likelihood:
Maximale Wahrscheinlichkeit

E‘ T T T T
Maximiere Hohe der PDF = - — u=0, o=
< --- =0, 0=2
---------- u:1IG:
04 r

Messung
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Vergleich: ML und LS AT

B ML: Maximum Likelihood:
Maximale Wahrscheinlichkeit

E‘ T T T T
Maximiere Hohe der PDF = — =0, 5=1
o 06 i
B LS: Least Squares: e -~ w=0,0%2
Kleinster Abstand zwischen | | ™™ -~ p=1, 0=1
Messung und Erwartungswert a4 L ‘
Minimiere Abstand vom Sollwert
B Fir diese Messung: gleiches
Ergebnis: u=1, 0=1 bevorzugt 02 r
0 k-

Messung
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Vergleich: ML und LS AT

Karlsruher Institut fur Technologie

B ML: Maximum Likelihood:
Maximale Wahrscheinlichkeit

E | | | |
Maximiere Hohe der PDF ~1
2 06
B LS: Least Squares: h
Kleinster Abstand zwischen
Messung und Erwartungswert s L
Minimiere Abstand vom Sollwert
B Fir diese Messung: gleiches
Ergebnis: u=1, 0=1 bevorzugt 02 r
0 k-

Messung

X
Im allgemeinen geben ML und LS unterschiedliche Ergebnisse!
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Vergleich: ML und LS AT

B ML: Maximum Likelihood:
Maximale Wahrscheinlichkeit

E‘“ T T T T T
Maximiere Hohe der PDF =
2 06 r
B LS: Least Squares: -
Kleinster Abstand zwischen
Messung und Erwartungswert 04 |
Minimiere Abstand vom Sollwert
. . 02 r
¥ Lage der Messwert z.B. bei 3.5, so
ware (fur diese drei Verteilungen):
¥ ML: u=0, 0=2
BLS: p=1, o=1 0 =

Messung

Im allgemeinen geben ML und LS unterschiedliche Ergebnisse!
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Maximum Likelihood AT

¥ Likelihood-Funktion:
W Die Werte x = (x;, ... x») seien n unabhangige Messpunkte
¥ Das Produkt der Werte der Wahrscheinlichkeitsdichten P(x|a)

L(a) = P(zi|a) - P(zz]a) - ...  P(z,|a) = HP z;|a)

hangt nur von den Parametern a ab.

B Maximume-Likelihood Prinzip:

B Der beste Schatzwert & fir den Parametervektor a ist der, der die
Likelihood-Funktion £(a) maximiert

B In der Praxis: minimiere den negativen Logarithmus:

F(a)=—1InL(a Zln (xi|a))
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Maximum Likelihood o~V

F(a)
B Der beste Schatzwert & flr a liegt
am Minimum Fpin von F(&) 35
B Fehlerabschatzung: aul 0-5 ; |
B Bestimmung des +70 Intervalls
aus der Bedingung e

Fmin(@+0or) = F(@)+ 0.5 20 K dF((l) (b)

# Die Unsicherheit kann direkt 100 da /
aus (&) abgelesen werden. Or g

-10 E ' i

B Allgemein: Varianz = 1/Krimmung o - 1.Abl. = 0 bei &
bei mehreren Parametern: 2 —t
" d“F(a)
1 2 60 >
(cov )z’j =0 F/(?ai(?aj ol da
20

W Beispiel hier: fast GauRR-formige [ 2 Abl. = const. .
PDF. Fur Gaul} ist die 2.Abl. =const. 0 e
und die Likelihood ist eine Parabel 02 0 02 04 06 08

Blobel/Lohrmann Abbildung 6.3
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Vergleich: ML und LS AT

Karlsruher Institut fur Technologie

B Fir Gau3-formig verteilte Messungen sind LS und ML aquivalent:

1 [ (x; — a)2]
. eXp —_
V2o, 207
W Der negative Logarithmus dieser Likelihood, F'(a) = —In H f(z;la)
ist: i

F(a)=—InL(a) = lz (s ;2&) + Zln(\/ﬁm)

2 (/

B GauR-PDF:  f(x;|a) =

1

L™

1

Z

X
W Also: konstant bzgl. a

1
A(—=InL) = %A)f und  9*(—InL)/da;0a; = 58)(2/(3’%8&3-

¥ Die x2-Methode ist ein (wichtiger) Spezialfall der ML Methode, namlich
fur die Annahme Gaulischer Unsicherheiten der Messwerte
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Vergleich: ML und LS

B Fehlerbestimmung: A(-In L) und AxZ2:
in Quantilen der Gaul3-Verteilung

Methode Hohe der PDF
Voraussetzungen PDF ist bekannt

maximal

Komplexitat aufwandig
Gute der Anpassung izl

Robustheit nein

2. Mai 2017 | Einfihrung (2)

A(-In L) X
10 0.5 1

20 2.0

30 4.5 9
no n?/2 n?

Maximum Likelihood Kleinste Quadrate

Abweichung vom Mittelwert

Mittelwert und Varianz

maximal bei linearen

Problemen

oft exakt analytisch |6sbar

ja:x2-Wahrscheinlichkeit

nein
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SKIT

Karlsruher Institut fur Technologie

AUSBLICK

41 2. Mai 2017 | Einfihrung (2) Statistische Methoden der Datenanalyse 2017 | Kurs 4022141 | Andreas B.Meyer, KIT und DESY



Konfidenz-Intervalle ﬂ(".

Karlsruher Institut fur Technologie

B Frequentistische Sichtweise: Es existiert ein fester wahrer Wert a. Das
Konfidenz-Intervall zu einem Konfidenz-Niveau CL=p% enthalt den
wahren Wert a in p% aller Falle.

® Annahme bisher: Schatzwert 4 ist Gaul-verteilt um wahren Wert a —
Angabe des Intervalls in Einheiten der Standardabweichung o

“Punktschatzer’

0.3 0.4

x 3414 34.1%

0.2

0.0 0.1
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Konfidenz-Intervalle ﬂ(".

er Institut fur Technologie

W Betrachte ein 2-seitiges 68%-Konfidenz-Intervall fir Gau3-férmige PDF und
Messwert mo

B Untere Intervall-Grenze m+: FUr einen wahren Wert m ist die Wahrscheinlich-
keit einen Wert mo oder grof3er zu messen (1— 0.68)/2 = 16%

B Obere Intervall-Grenze mz: Flr einen wahren Wert ma ist die Wahrscheinlich-
keit einen Wert mo oder kleiner zu messen (1— 0.68)/2 = 16%

1

H

“Intervallschatzer’
Das Intervall [m1, m2]

soll den wahren Wert
in 68% aller Falle ent-
halten my | Mo

T

Gaul-Verteilung: g
M2t =Mo+0O
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Konfidenz-Intervalle ﬂ(".

Institut fur Technologie

B Nicht immer GauR-verteilt: Beispiel: Poisson-Verteilung mit n=9

02
(a) )
“Intervallschatzer”

0.1F w

(@)

®

_ H S

I >0

0 ITIH ’ ; . I_I_l—- . . | : . ) 1 §

0 Hu 10 20 30 §

’ >

0.1} (b) =

[

| >

(@)

[ o

. .l WHHM :
0 10 Ho 20 30

¥ Fir eine Messung von n=9 bekommt man ein 90% Konfidenz-Intervall
(5% oben und 5% unten) von Py = 4.7 und o = 15.7, asymmetrisch.

B (Vergleich Annahme GauR-PDF fiir n=9: 9 + 1.645-19 = 9 + 4.9)
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Hypothesentests ﬂ(".

Karlsruher Institut fur Technologie

B Verwende statistische Methoden zur Entscheidungsfindung

¥ Beispiele:
B Gibt es eine globale Erwarmung ?
B Wirkt ein Medikament wirklich ?

B Gibt es einen Unterschied bei Priifungsergebnissen von
verschiedenen Gruppen (Studienfach, Geschlecht, Jahrgang,
Herkunft ...)?

¥ Werden Vorlesungen durch Evaluation besser ?
¥ Soll ich morgen einen Regenschirm mitnehmen ?

B Welche Werbung zeige ich Personen, die eine Webseite
besuchen?

M Allgemein: Vergleich der Daten mit Hypothesen H;
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Hypothesentests ﬂ(".

Institut fur Technologie

¥ Hypothesen werden durch PDF einer PriifgroRe t beschrieben.
B Quantitative Auswertung liefert Entscheidung (mit definiertem p-Wert)

g(t) 4

Prufgrof3en fur zwei Hypothesen: Wahl von to bestimmt Entscheidung
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Klassifikation AT

Karlsruher Institut fur Technologie

B Gehort ein Ereignis zu einer von zwei oder mehreren Klassen, z.B.
Signal oder Untergrund ?

B Zufallsereignis beschrieben durch n Zufallsvariable x1, .... Xn
B Klasse k beschrieben durch PDF fi(x1, .... Xn)

5 IIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIII|IIIIIIIIIIIIIIIIIII'IIII

~ 17 Gehért Punkt x
zu Klasse 0 oder 1?

o
III|IIIlIIIIIlIIIIlIIIIlIIIIlIIII|IIII|IIII|II

_s_llllIIIlIIlIIlIIlIIIIIIIIIIIIIIIIIIIlIlIIIlIIlIII

5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

(&)
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Multivariate Verfahren und Maschinelles Lernen ﬂ(".

Karlsruher Institut fur Technologie

B Maschinelles Lernen: Optimaler ., -Schnitte von Hand™ .. ...
Klassifikator wird algorithmisch _ E
ermittelt. il

B Besonders wichtig bei nicht-linearen ' ;v i |
Methoden 3 PR E

B Diese Vorlesung: Focus auf o s 3
Supervised Learning (Lernen ]
anhand von vorklassifizierten Daten) ... . . ... 0

s. .. Nicht-lineare Methoden . . ... . Lineare Verfahren

o

-

)

T IIIIII'I'I I
1 lllIIIKI.l.I
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Zusammenfassung ﬂ(".

Institut fur Technologie

¥ Fehlerfortpflanzung

¥ Korrelationen

B Goodness of Fit

B Parameterschatzung: Maximum-Likelihood und kleinste Quadrate

¥ Ausblicke
B Hypothesentests
B Konfidenz-Intervalle
B Klassifikation
¥ Messen, Entfalten und Systematischer Fehler

B Am 9.5.: Zufallszahlen und die Monte-Carlo Methode
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