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Organisatorisches

Rechnernutzung in der Physik » Tutorier Die Konten zur Nutzung von bwUniCluster2
sind seit Mo 30.10. nachmittags freigeschaltet.

[] Tutorien

Hinweise s. ILIAS-Link ILIAS-Link

Auszug aus E-Mail vom Rechenzentrum (Kurzanleitung):

,Fur das Anmelden am bwUniCluster ist eine einmalige Registrierung auf der
Seite https://bwidm.scc.kit.edu erforderlich.

Danach konnen Sie sich auf einem Login-Knoten des Clusters mit Ihrem
KIT-Account einloggen (uc2.scc.kit.edu).

Informationen zum Systemzugang finden Sie auf der SCC-Webseite:
https://wiki.owhpc.de/e/BwUniCluster 2.0 _User_ Access
http://www.scc.kit.edu/dienste/hpc.php
http://www.bwhpc-c5.de/wiki/index.php/BWHPC_Best Practice Repository

Falls Sie Fragen zum KIT-Kennwort haben, wenden Sie sich bitte an den
SCC-Servicedesk (http://www.scc.kit.edu/hotline/index.php).”

Bei Problemen: Beratungstutorium am Di, 07.11.2023 15:00-16:30


https://ilias.studium.kit.edu/goto.php?target=crs_2212147&client_id=produktiv

Block 1: Statistik und Datenanalyse

Themen:

31.10. Grundlagen der Statistik (Wiederholung CgDA);
python & friends, jupyter-Tutorials



Literatur

_ Eigene Skripte und Jupyter-Tutorials

http://www.ekp.kit.edu/~quast

 Einfuhrende Literatur, z.B.

 G. Bohm, G. Zech, Statistische Datenanalyse fur Physiker (2020),
uber KIT-Bibliothek als Download

* G. Cowan, Statistical data analysis, Oxford (1997).

aiftai;sitischer
Datenanalyse
fiir Physiker

 R. J. Barlow, Statistics: A Guide to the use of statistical methods
in the physical sciences, Wiley (1989).

* V. Blobel, E. Lormann, Statistische und numerische Methoden der
Datenanalyse, DESY (2012) (Webseite).

 weitere Literatur

* G.Bohm, G. Zech, Einfiihrung in Statistik und
Messwertanalyse flir Physiker, DESY eBook,
http://www-library.desy.de/preparch/books/vstatmp.pdf
also in English: http://www-library.desy.de/preparch/books/vstatmp _engl.pdf

« W. H. Press, S. A. Teukolsky, W. T. Vetterling, B. P. Flannery,
Numerical recipes, Cambridge Univ. Press (2007) (Webseite).



http://www.ekp.kit.edu/~quast
https://link.springer.com/book/10.1007/978-3-662-61391-7
https://www-library.desy.de/preparch/books/BloLoBuch.pdf
http://www-library.desy.de/preparch/books/vstatmp.pdf
http://www-library.desy.de/preparch/books/vstatmp_engl.pdf
http://numerical.recipes/book.html

Uberblick

Uber ausgewahlte Inhalte der Vorlesung

Computergestutzte Datenauswertung



Physik: Experiment und Theorie

Die Aufgabe des Wissenschaftlers:

Vergleich von Modellen mit der Wirklichkeit

Frage:
{ Passt das (theoretische) Modell zu den Beobachtungen (Messungen) ’J

m

Messdaten mit
Unsicherheiten,
z. B. als Haufigkeits-

Mathematisches Modell
der Daten, oft mit freien
Parametern

verteilung Passt
g | .Da v Modell zu nein Modell
N Doz Messdaten? verwerfen

£00€60 (¥1LOE) 68 Udd

TOOVE0 (ZF02) 25 NP3

L)
a0 100 120 140 160 180 J
my; {GeV)

Parameter
bestimmen



Wozu Statistische Datenanalyse ?

4 N
— Messungen sind immer mit

Ungenauigkeiten behaftet

(Rauschen, Ablese- oder Digitalisierungs-
genauigkeit, Eichung, ...)

— in der Quantenphysik sind die relevanten
Modellvorhersagen und -GroRBen selbst
Parameter von Zufallsverteilungen

(mittlere Lebensdauer eines Zustands,
\_ Erwartungswert eines Operators, ...) )

4 | | | | | _
i5 —gutesl\/lodell/

Im einfachsten Fall:
Modell =
Funktion einer Variablen x
mit Modellparametern p

y = f(x;p)

0 > 1 6 3 10




Modell einer Messung

gemessener Wert

|
m = W + Z

zufalliger
Beitrag

wahrer Wert

Z kann viele Ursachen haben:
- zufalliger Beitrag zum Messwert (,Rauschen®) — ,statistische Unsicherheit"
- Genauigkeit des verwendeten Messinstruments  — ,systematische Unsicherheit"

- mitunter gibt es auch eine Unsicherheit auf den
,wahren“ Wert, den man oft z zuschlagt — theoretische Unsicherheit”

- Fehler im Messprozess — sollten nicht passieren !
—  Z = Zstat + Zsyst + Ztheo




Beispiel Langenmessung (aus Kurs CgDA)

Messwert

Haufigkeitsverteilung
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Nr. der Messung Messwert
Visualisierung der Messreihe Dar__sti_llu;qtals teilung®
(typisch wie z.B. mit MS Excel) ~rautigkelisvertieiiung

oder ,Histogramm®
(engl. frequency distribution®, ,histogram®)

Statistische Information: — > RVIENE]s 79.954
Standardabweichung: 0.522

Unsicherheit auf Mittelwert: 0.074

Anm.: Standardabweichung beschreibt ,Breite der Verteilung®




Haufigkeitsverteilung und Wahrscheinlichkeitsdichte

Beispiel Messen:

Haufigkeit von N Messergebnissen 12— Cr9ebnis,vom 50 Massungen
in bestimmten Intervallen (,Bins®)

Erwartete ,
Verteilung hi

Hdufigkeit

(- )
Fur eine grol3e Anzahl von
Messungen nahert sich die
Haufigkeitsverteilung der
erwarteten Verteilung
immer mehr an

Intervallgrenzen Erwartungswert
\ Y, (,bin edges’) der Verteilung

Haufigkeitsdefinition der Wahrscheinlichkeit:




Wahrscheinlichkeit



Wahrscheinlichkeit

P(A): Wahrscheinlichkeit fur Ereignis A
unterschiedliche Definitionen (alle erfullen Kolmogorov-Axiome), z. B.

* Frequentistisch: relative Haufigkeit, A in n Messungen k mal zu beobachten
(im Grenzfall unendlich vieler Messungen)

« Nach Bayes: Grad der personlichen Uberzeugung (,subjektiv®)

(Details siehe weiter unten)



Einschub: Wahrscheinlichkeit (1)

Ergebnis- & Ereignisraum

Ausgang des Experiments hochstens ein Element w; € 2 zugeordnet ist. Die w; heilen Ergebnisse
des Zufallsexperiments.

Eine Menge Q = {wi,ws,..., wy} heifit Ergebnisraum eines Zufallsexperiments, wenn jedem

» Beispiele:

Minzwurf Q) = {Kopf, Zahl} .
Wiirfelwurf ) = {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?).

Jede Teilmenge A C 2 heifit Ereignis. A tritt genau dann ein, wenn sich ein Ergebnis w; € A
einstellt, das in A enthalten ist. Die Menge aller Ereignisse (d.h. die Potenzmenge iiber €2), (€2)
heifit Ereignisraum.




Einschub: Wahrscheinlichkeit (2)

Wahrscheinlichkeit nach Kolmogorov,

nur 3 Axiome:

Eine auf dem Ereignisraum B(€2) definierte Funktion

P :B(Q) >R, A — P(A),

hei3t Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem Ergebnisraum (), wenn sie die folgenden Eigen-
schaften erfiillt:

e Fiir jedes Ereignis A € P(Q) gilt P(A) > 0 (Nichtnegativitit);

e Fiir die Wahrscheinlichkeit zweier disjunkter Ereignisse (AN B = () gilt P(AU B) =
P(A) + P(B) (Linearitit);

e Die Wahrscheinlichkeit fiir das Eintreffen irgendeines Ereignisses ist 1 (Normierungsbedin-
gung).




Folgerungen (ohne Beweis, aber einfach zu zeigen):
P(A) € [0;1]

P(A)=1- P(A) (Komplementéres Ereignis)
P(0) = 0 (Unmogliches Ereignis)
P(AUB)=P(A)+ P(B)— P(AN B)

A C B impliziert P(A) < P(B)

Abbildungen dieser Art
bezeichnet man als
Venn-Diagramm.



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

Einschub: Wahrscheinlichkeit (3)

Bedingte Wahrscheinlichkeit

Sei P eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem Ergebniraum €2, B ein Ereignis mit P(B) > 0
und A ein beliebiges Ereignis, dann heift

P(ANB)

Pp(A) = P(A|B) = ———=

die Wahrscheinlichkeit von A unter der Bedingung B.

* P(A|B) ist selbst eine Wahrscheinlichkeitsverteilung Uber 3 (die den Axiomen von
Kolmogorov genugt).

* P(A) wiederum kann als bedingte Wahrscheinlichkeit P(A|S) betrachtet werden
mit g — B(Q) und p(S) = 1.

* P(AN B) = P(A|B) P(B)



Einschub: Wahrscheinlichkeit (4)

Satz von Bayes

Seien P eine Wahrscheinlichkeitsverteilung iiber dem Ergebniraum 2 und A und B Ereignisse
mit P(A) > 0 und P(B) > 0, dann erhilt man P(B|A) aus P(A|B) durch die Umformung

P(BIA) = (Aj‘fz);; (B)

~ P(ANB) ~ P(BNA)

P(A|B) = —FE P(BJA) = A
P(ANB) = P(BN A)

P(A|B) P(B) = P(B|A) P(A)
P(A|B) P(B
P(B|A) = ( L(L)( ) _
wichtig fur statistische Interpretation: Thomas Bayes (1702 — 1761)

Wahrscheinlichkeit, die Daten zu beobachten (A) wenn das Modell (B) richtig ist
—> Wahrscheinlichkeit fur die Richtigkeit des Modells



Einschub: Wahrscheinlichkeit (6)

Unabhangigkeit:

Zwei Ereignisse A und B heiflen stochastisch unabhingig, wenn gilt

P(AN B) = P(A) P(B)

und stochastisch abhingig sonst.

* Im Rahmen bedingter Wahrscheinlichkeiten bekommt (stochastische) Unabhangigkeit
eine anschauliche Bedeutung:

P(B|A) = P(B); P(A|B)=P(A)

d.h. die Wahrscheinlichkeit fir das Eintreten von Ereignis B (A) hangt nicht vom
Eintreten des Ereignisses 4 (B)ab.



Zufallsvariable

Zufallsvariable: reelle Variable x aus Wahrscheinlichkeitsraum (hier S genannt),
die abhangig vom Zufall verschiedene Werte annehmen kann

* Diskret: P(xi): Wahrscheinlichkeitsfunktion (engl.: probability mass function, PMF)

— Wahrscheinlichkeit, dass x diskreten Wert xi annimmt

* Kontinuierlich: f(x0) dx = Wahrscheinlichkeit, x in infinitesimalem Intervall
[X0, X0 + dx] zu finden — f(x): Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
(engl.: probability density function, PDF)

Normierung:

Y P(x) =1 [5 f(x)dx = 1

F(xo0): Verteilungsfunktion (engl.: cumulative distribution function, CDF)

Flix)= Y P(x) Flxo) = / " ) dx

Xi < Xo J —00

in python: z = np.random.rand()




(diskrete) Verteilungen
und Verteilungsdichten,

mehrdimensionale Verteilungsdichten
und Kovarianz



GaulBl —« Poisson —~ Binomial - Verteilungen

Binomial Probability: N = 100, p = 0.1

Z0.12f

oif Binomialverteilung:

0.08f

: I\
008 P(ﬂ, N, p) = (n) pﬂ'(-l - p)N—n

0.04]

P(n

N .groB3*
Np = p, o® = Np(1 - p)

0.02f

Gaul3verteilung:

1 — p)?
N—oo,p—0 G(X; p, 0) = —=—exp —(XE—;)]
Np=v vamo ’

Poisson Probability: v = 10.0

p(x)

0.4 _t

fur diskrete Verteilungen ,diskretisierte Gaul3verteilung® mit o> =v :




Charakterisierung v. Verteilungen:

Formeln

Stichprobe diskrete Verteilung kontinuierliche Vert.
Erwartungswert
1N N 00
Elx] = (z) =pn N Z T; = inp(a:z) = / xf(x)dr
i=1 i=1 —00
Varianz N -
1
V=0"=E[(x—p)?] (N—l)*z zl—p? = Zl‘fp(xi) [ / 22 f(x) de — p
=E [3}2} — ,u2 =1 i=1 —00
Schiefe

n=E[(z—p)?’] /o

Kurtosis

Yo = B2 — 3 mit
B2 =E[(x — )] /o
v2 = 0 fur Gaul3-Vert.

+ hohere ...

* Bessel-Korrektur: N — N-1 vermeidet Verzerrung
Plausibilitatsargument: fur N=1 ist V nicht definiert !

o0

E(z") = Zmznp(xz) bzw. / " f(x) dx

nennt man das n-te Moment der Verteilung

Eine Verteilung ist Uber ihre Momente vollstandig charakterisiert



Zentraler Grenzwertsatz oder warum sind Messfehler GauB-verteilt ?

Im Grenzfall von grof3en N ist die Summe von N unabhangigen
Zufallszahlen eine Zufallszahl, die einer Gaul3-Verteilung folgt.

N \
— 1 | Xi aus beliebiger Verteilung mit
L= Nlm Ly Mittelwert pi und endlicher Varianz oi
—00 4
1=1
unter recht schwachen Annahmen (Lyapunov-Bedingung) gilt:
~
x ist gauBverteilt mit N , N ,
Erwartungswert [ = (i und Varianz g~ = E g;
1=1 i=1

J




Mehrdimensionale Verteilungen

> 10—
E

)

o

f(x, y): Multivariate PDF
in zwei Dimensionen

o

f(z,y)

8

E
E

/f(w,y)dw

Normierung

/ / p(z,y)dzdy = 1

3

4 5 6

Yy
kumulativ <= Projektion auf y-Achse

Pz <x,y <y

x'dy’

)

) = /; /_yoo p(a’,y")d

fo(2) =/ fx,y)dy _

—00 Randverteilungen
£ (y) = / > F(z,y)da engl.: marginal distribution
Yy - )

>
=
»
o

fole) = / F(z,y)dy

kumulativ

Pl <z)= /93 fo(2")da’

* Sind die zwei Zufallsvariablen © und vy unab-
hangig, dann qilt fur die Wahrscheinlichkeits-

dichte: f(x,9) = fo(z) - f,(v)

e 9SUOY/-X JNE UOIP}B[0IH



Kovarianz und Korrelation

Definition Kovarianz: COV; j — E[(ZCZ — ,LLZ)(QSJ — ,LL])] = ... = E[wzx]] — Wit
Normiere so, dass Diagonalelemente = 1 cov(.r y)
= Korrelationskoeffizenten : poy = ———, —1 < pyy =1
o oy

Streudiagramme von zwei korrelierten Zufallsvariablen

¥ W 1D
s b fa} 2| 8 ] |
—— L £t \ E\ 7 &r :'-'J ..- T il
p=0.75 ) ﬁ- % p=—0.75
L L, i ik e ]
2 ; - 2 F 4
3 L ]
o 3 4 B B 40 o » 4 & 8 0

p=005  «f f 1 o= 0,25
il ..R:F 7 . i
2 1 1 L 1 a i i 1 L X, y
PR SRS R EE RS - unkorreliert # unabhangig
- korreliert # kausal verknupft
\ / - Korrelation kann zuféllig sein,
Korrelationskoeffizienten pj sind ; ¢ mgg::gﬂ
. . =
anschaulicher als Kovarianzen ! O ImGlich




Kovarianzmatrix von korrelierten Messungen

Mehrere (n) Messwerte mi, jede Messung hat
- eine individuelle, zufallige Unsicherheit zj
- sowie eine gemeinsame Unsicherheit zg
— (mi=w +zj + zg
ein gemeinsamer wahrer Wert und n+1 Zufallszahlen
(eine allen Messungen gemeinsame sowie n individuelle)

Fur n Messwerte m; erhalt man die Kovarianz-

Matrix, indem man die Varianz der gemeinsamen
Unsicherheit zg, (og)?, in die Nebendiagonale setzt.
Die Diagonalelemente sind die Varianzen der
Gesamtunsicherheiten, (oi)* + (og)>.

Die vollstandige Kovarianzmatrix sieht so aus:

2 2 2 2
01 + 04 Og Og

2 2 2
Og 02° + 04 Og

2 2 2 2
Og Og cee Op~ t 0y




Praktisches Beispiel: Konstruktion d. Kovarianzmatrix

6 Personen in 3 Gruppen messen mit jeweils eigenem Messgerat pro Gruppe, es gibt
zusatzlich eine von allen angewandte , Theorie-Korrektur” mit Unsicherheit.

4 N
Fehlerbeitrage:
- Systematischer Fehler eines Messgerats:  As (korreliert innerhalb einer Gruppe, d.h. Studierende
1-2, 3-4 und 5-6, unabhangig zwischen den Gruppen)

- Theoriefehler: At (korreliert fur allen Messungen)
- einzelne unabhangige Messunsicherheiten: Ar1, ..., Af6

_ 2 2 2
Jede Messung hat die Gesamtunsicherheit Ag; = \/Afz' + AT+ A

/

(" Y ~

Konstruktionsprinzip:

— Quadrate der Gesamt- V —
unsicherheiten stehen in ,
der Diagonalen ( 2A.91 ; AZ + 2A? Ag Ag Az Az \

— gemeinsame Unsicherheiten ASXQAt AAgg AAt ) AQAt N ig ig
werden zu den betreffenden L L 5 93 N s +2t : t
Nebendiagonalelementen Ag Ag A +2At Agg At2 2At ,
quadratisch addiert \ ig ig ig 25 A2Ag5A2 ASA+ Af )

Anm:: unabhangige Unsicher- t ! g t s T 5 Je

heiten tauchen nur in der
Diagonalen auf
J A )




Multidimensionale GauBBverteilung

1
—| — L 1/= —\ [’ —1/= —
p(@|ji, V) = ——rexp [~3(& — i)V (& — iD)]
(2m)z |V ]2
9
N { 01 0102012 T10nfn \
2d GauB =0, ci=1, p=0.5 T2 01 I.'Tgl 201 f2n
Vir=
0.20 2
\ 0n01n1 OnOn—1fn-1 Ty )
s allg. Kovarianzmatrix
g mit Korrelationskoeffizienten pij
0.05
_._;-‘;-‘f?tl""."‘" N 0.00 /2 -di : |
NN imensiona |
-"ﬁwi 9(551, X2 |,U1, H2,01, 0-27p> —
S 3 2mo109+/1 — p?
1 2, .2
X - ) T a/1 9\ —2
1, : exp ( 20— ) (uf + uj pu1u2)}>
%
mit u; =

Script: plot3dGauss.py

\_

Li — M
0; /




Kovarianz-Ellipse

4 N
Kontur konstanter Wahrscheinlichkeitsdichte bei 2d-Gaul3verteilung
2 2
r — [ La — s ’ I — [ L1 — Ha 2
- — 2py; =1-p
( o) ) ( o) ) - ( 71 ) ( o) ) "2 ist eine Ellipsengleichung
- )

X2 Kovarianz-Ellipse

Winkel zwischen
- x-Achse und Haupt-
achse der Ellipse 201 i
hangt von p12 ab:  tan 2a = p::_,ugl?
0=0° fiir p12=0
02 N\
\"54 Flache innerhalb der 1-c Ellipse
‘ \ (Y entspricht ~39% Wahrscheinlichkeit
X1

o1 o1

gebrauchliche Darstellung bei Problemen mit vielen Variablen:
Kovarianz-Ellipsen von Variablen-Paaren




Kovarianzmatrix u. Fehlerfortpflanzung

FUr nicht verschwindende Kovarianzen Vij = cov(xi, xj ) lautet das
linearisierte Fehlerfortpflanzungsgesetz

Yy(@1,- .. 20) = 0y NZZ(ax,L) <§ﬂi>

=1 j7=1
Spezialfalle:
- D
Y — 1 X9
= 0,° = 01° + 02° = 2cov(z,y)
N J
Yy =x1 - X9 oder y = —
L2




Erinnerung CgDA

Monte Carlo (spater)



Monte Carlo-Methode zur Simulation

p
Die Monte-Carlo-Methode (auch ,MC-Simulation®)

- abgeleitet vom Namen der durch ihr Spielkasino beruhmten Stadt Monte Carlo -
ist eine auf (Pseudo-)Zufallszahlen basierende numerische Methode zur

* Integration in hochdimensionalen Raumen

* Bestimmung der Eigenschaften von Verteilungen von Zufallszahlen
(z.B. von Messgrof3en in Experimenten)

* Nachbildung von komplexen Prozessen
. (z.B. in Thermodynamik, Wirtschaft oder von experimentellen Apparaturen, u.v.a.) |
4 N
Grundsatzliche Vorgehensweise:

|.  Erzeuge Folge von Zufallszahlen ry, r2, ..., rm, gleichverteilt in ]0,1].

Il. Transformiere diese zur Erzeugung einer anderen Sequenz x;, X2, ..., Xn, die
einer Verteilungsdichte f(x) folgen (Anm.: x; kdnnen auch Vektoren sein !)

g Ill. Aus den x; werden dann Eigenschaften von f(x) bestimmt )

Vorteil: cinfache Operationen mit den X; ersetzen sehr viel

Komplexere Operationen auf den Verteilungsdichten



Simulierte Daten

Zufallskomponente z bei der Gewinnung empirischer Daten
ebenfalls mit Zufallszahlen modellierbar:

@ @ zufalliger
Beitrag

m = w + Z

Funktion (=Modell) des wahren Wertes, y = f(x), und
Modellierung der Messwerte mit MC:

my =f(wx+2zx)+ zy

zxund zy entsprechen den Unsicher-
heiten der Messgrofen x und y




Erinnerung CgDA

Parameterschatzung -

Methode der kleinsten Quadrate

( — mehr spater)



Parameterschatzung mit der Methode der kleinsten Quadrate

(..,;*-Methode")

"Minimiere h
,oumme der Residuen-Quadrate® S
bzgl. der k Parameter p - Smin = S(p) folgt I
N 2 bei gauBverteilten Fehlern oi
ooy — S Wi = f(wi,p)) ° _ 1o
(p) = E 52 einer y>-Verteilung mit
i=1 ¢ B L
ci’ sind Varianzen der N Messungen yi nf= N -k Freiheitsgraden
Falls die Fehler korreliert sind, ersetze Erwartungswert: < Smin> = nf
bzw. <Smin/ nf>=1

1/0i> — V' (Inverse der Kovarianzmatrix

/_xZ-WahrscheinIichkeit:

o0 Smin
Xgrob(smin) = /S X2(87nf)d8 =1. - / XQ(Svnf)dS
0

dient zur Quantifizierung der Qualitat einer Anpassung

min

Aussage, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein groBerer Wert von S

9 am Minimum als der tatsachlich beobachtete zu erwarten ware. )




Minimierung von S

* analytisch:

—=0,j=1,...,k
(9pj

als notwendige Bedingung fUr ein Minimum

l6sbar in Spezialfallen, z. B. fUr lineare Probleme f(x;, p)

* |.a. numerisch
,2humerische Optimierung: Algorithmen zur Suche nach dem (einem?)
Minimum einer Skalaren Funktion im k-dimensionalen Parameterraum

:E::lb f} 1%

[z. B. kafe2:

https://www.etp.kit.edu/~quast/kafe2/htmldoc

oder

https://philfitters.github.io/kafe2/

4 i i
scharfes Minimum: Parameterunsicherheiten e
S(p) gli?f[}u(:nmung S(p) kleine Kriimmung
| Je scharfer das Minimum von x?(a),
desto kleiner die Parameterfehler:
—P i >
P (V"_l) L 1 828(13) ﬁ
PoJig 2 0pidp; |-
PiOP; PisDj
-



https://philfitters.github.io/kafe2/
https://www.etp.kit.edu/~quast/kafe2/htmldoc

Numerische Bestimmung des Minimums

— 11 Messpunkte A

— Modell ,Resonanzkurve®, freier
Parameter Dampfung D

— Abstandsmal}
11 A; — A(n: D 2
f;(l)) _ 2{::( ngﬂ ))
=1

~
Die Funktion S(D) ist (nahezu)

parabelformig mit klarem
Minimum bei D = 0.414

a

18 Reso!nanzkurv:e .
D=0.3 ||
v.-r_‘l
L8]
=]
=
h=]
a
E
<<
T
+
o
£
[=]
£
0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0
n=w/wp
125 Summe der Fehlerquadrate \
. wl . (A — -I*i(f?f: D))*
s(p) = D
12.0
115}
g 1.0}
Minimum bei D=0.414
105 F
10.0 -
95 1 | | |
0.38 0.40 0.42 0.44 0.46
D J




Unsicherheiten mit Toy-MC

Die Unsicherheiten kdnnen ganz allgemein bestimmt werden, indem man
die Anpassung flr viele Stichproben wiederholt und die Verteilungen der

Parameterwerte analysiert.

Auf diese Weise lassen sich

- Parameterunsicherheiten

- Korrelationen der Parameter
bestimmen.

Das Verfahren ist

aber
exakt

Im Zweifelsfall wird die
Exaktheit statistischer
Verfahren mit solchen
» 10y — Monte Carlos*“
untersucht.

800

600 -

400 |

200 -

n=-0.016536 | Ergebnisse der Anpassung eines

o=0.012697

Polynoms 2. Grades an 10'000
den beobachteten Messwerten
entsprechende Stichproben

toyMCErros.py
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' ' ' 7 800 ' ~ 1=0.315283
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Geradenanpassung:

verschiedene Parametrisierungen

data & f(x)

—— N(x;a,b)=ax+b
- 12(x;8,¢)=s(x—-15)+¢
¢ simulated Data from linear model

Fit Info

I1(x; a,b)=ax+b:

a = 1166 + 0,095
b=-26+15 Pab = 0.978

12(x;s,¢) =s(x—15) +¢:

s = 1.166 + 0.095 — 0.000
c—1186+03  Pse

Parametrisierungen:

l. y(z) =azx +b

10 12 14 16 18 20

Stiitzstellen x

0 . .
53 P

11 | - Y

A L I - rErgebnisse fur das |
i n angepasste Modell

3 - ) sind identisch,

W aber im 1. Fall sind

T die Parameter sehr
-3 T 13 1‘3, T4 1.0 R T 14 Lstark korreliert. D
a S




Nachste Vorlesung
s .

Monte Carlo - Methode

s Material:
V03a_MonteCarlo.pfd

P
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