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Ustten bakis

Dersteki konular bir zincir Gzerinden ilerleyecek: integralden fiziksel yoruma.

1. Derste matematiksel altyapiyi kuracagiz;

2. Derste bu altyapinin garpigsma olaylari tretimindeki
kullanimini gérecek ve MC olay uretim zincirini taniyacagiz.

[ integral ]-»{rastgele 6rnek]—>[ weight ]-»( histogram ]—»[ belirsizlik ]-D{ HEP event }




Deneyde beklenen olay sayisi

Beklenen olay sayisi, tesir kesiti ile kabul/verimin ¢garpimindan gelir.

o. fizik (tesir kesiti);
A - €: olay segimi ve dedektor;
Z: deney (1sinlik).

Soru: N:L:O-AG

0,
dagihimlar T T

ve MC orneklemleri (sample)
Deneyde Kuram

pratikte nasil liretilir? Olgiilen  Bilgisi

Neden N? Clinki deneyde sonunda yaptigimiz sey cogu zaman olay
saymak. Teori ile veriyi karsilastirabilmek igin, belirli bir stregten ve belirli
bir secimden sonra kag olay gormeyi bekledigimizi bilmek istiyoruz.
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Faz Uzayi ve Tesir kesiti

Bir carpisma olayinin son durumundaki pargaciklarin:
* enerijileri,

* momentumlari,

* polar ve azimut acilari,

* rapiditeleri

vardir.

Bunlarin tamamina birlikte bir faz uzayi noktasi diyelim: @
o
Teori bize kabaca — verir.
dd

Bu veri su soruyu cevaplar:

Faz uzayinin @ civarindaki kiiglik bir bolgesi tesir kesitine ne kadar katki yapiyor?

Toplam tesir kesiti ise butun izinli faz uzayi Uzerinden:

J do
c=|db—
dd

olarak bulunur.



Faz Uzayi ve Tesir kesiti

Kuantum alan kurami bize belirli bir baslangi¢ ve son durum konfigtirasyonu igin bir genlik verir:

M(D) .

Bunun karesi,

| (@),

o konfiglirasyonun goreli olarak ne kadar gugli oldugunu belirler. Fakat toplam slrecte yalnizca tek bir son durum geometrisi yoktur.
Ornegin

ete” > utu”

surecinde muonlar farkli agilarda ¢ikabilir. Teori 6nce agisal dagilimi verir:

do
dcosf

TUm acilardaki toplam kesiti bulmak igin:

' de
a:J dcosd
_ydcos0

hesaplanir.
Burada integralin fiziksel anlami son derece somut:

Miionlarin gikabilecegi biitiin acgilarin kesit katkilarini topluyoruz.



Basit durumda analitik hesap mumkun

Ornegin agag seviyesinde
ete” - utu~
icin kutleleri ihnmal edersek:

do

dcos@

x 1+ cos?6

gibi basit bir ifade elde edebiliriz. Sonra

1
d
a:[ ° dcosd
_;dcos0

integralini analitik olarak aliriz.

Burada:

 baslangi¢ durumu belirli,

* son durumda iki parcacik var,

 tek anlamli degisken buyuk olgude sagilma agisi,

* karmasik secimler yok.

Dolayisiyla toplam tesir kesitini bulmak icin MC (Monte Carlo) veya baskaca bir nimerik teknige ihtiyacimiz yok.



Proton carpistiricisinda daha da fazla integral var

LHC’de baslangigta carpisan temel nesneler protonlarin tamami degil, proton igindeki partonlardir. Bu partonlarin
proton momentumunun hangi oranini tagidigi da olaydan olaya degisir: x|, x,.

Dolayisiyla hadron seviyesindeki kesitte sunlari da toplamak gerekir:

dgabeX
Opp—X = % del dxy folx1s ip) (X0, ) J'dq)dT :

Burada:

* a, b: olasi baglangig parton tirleri,
* X1, X5: partonlarin momentum oranlari,

* f.» J»: PDFler,
« @: son durum kinematigi.

Yani sunlarin hepsini topluyoruz:

1. Hangi partonlar ¢arpisti?

2. Momentum oranlari neydi?

3. Son durum pargaciklari hangi kinematikle ¢ikti?

Bu yluzden integral ¢ok boyutlu hale geliyor.

PDF’ler genellikle basit analitik fonksiyonlar degildir. Global fitlerden elde edilmis, sayisal gridler ve interpolasyonlar
olarak kullanilirlar. Bu nedenle (x,, x,) integralleri pratikte niimerik yapilir.



Son durum karmasiklastik¢a faz uzayi buyur

Diyelim ki siUreg:
pp = Z+2 >+ 2.

Son durumda dort pargacik varsa, her birinin GU¢c bagimsiz momentum bileseni vardir.
Enerji-momentum korunumu c¢ikarildiginda bile ¢cok sayida bagimsiz degisken kalir.

Genel olarak n son durum pargacigi i¢in faz uzayi yaklasik 37 — 4 boyutludur.

Ustelik buna:

° xl,X2,

* rezonans bozunmalari,
 parcacik kutleleri,
 spin korelasyonlari,

« farkli partonik kanallar

eklenir.

Yani integral birkag boyutlu degil, rahatlikla 10-30 veya daha fazla boyutlu olabilir.
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Yuksek mertebelerde isler daha da zorlasiyor

LO’da bile integral karmasik olabilir. NLO’da ayrica:

 sanal loop katkilari,

* bir ekstra parcacikli gercek radyasyon,
* infrared tekillikler,

 subtraction terimleri

NLO diagrams

vardir. "real”

rore () zg "E/

"virtual"




Integraller icin grid yontemleri neden yetmiyor?

Mesela tek boyutta
1

I = J f(x)dx
0

hesaplamak istiyoruz. [0,1] araligini 100 esit pargaya boleriz:
xl, .xZ, ooy xloo .

Her noktada f(x)’i hesaplayip Riemann toplami, trapez yontemi vb. kullaniriz. Bu noktalarin olusturdugu
duzenli yapiya grid diyoruz.

ki boyutta integral varsa, 2D GRID INTEGRATION

f(x,)

I = [f(x, y)dxdy

her eksende 100 nokta secersek toplam:

100 x 100 = 10*

1
s Integral = Z f(xiyj) Ax Ay
447

grid noktasi gerekir.
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Integraller icin grid yontemleri neden yetmiyor?

grid maliyeti ~ Ustel

Ug boyutta:
1003 = 10°.
10 boyutta:

10010 = 1029,

1B 2B 3B 4B 5B

Boyut laneti (curse of dimensionality): her boyuta makul sayida nokta koysan bile toplam grid noktasi
sayisi Ustel sekilde pathyor.

HEP’te faz uzayi 6rnegin 15-20 boyutluysa, duzenli bir grid ile “her bolgeyi sistematik tarayayim” yaklagimi
pratik olmaktan ¢ikiyor.

Monte Carlo’nun avantaji su: tum grid noktalarini gezmek yerine faz uzayinda rastgele noktalar
ornekliyoruz. Hata da tipik olarak

1
%CNW

seklinde azaliyor; bu Gissiin (—1/2) boyutla dogrudan kétilesmemesi yiiksek boyutta MC’yi cazip hale
getiriyor.
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Monte Carlo fikri: integral = ortalama

1
I = [ f(x)dx

0

ifadesini olasilik diliyle yazarsak, x degiskenini [0,1] araliginda duzgun (uniform)
sectigimizde:
x ~ U(0,1) ve yogunlugu p(x) = 1 olur. Bu durumda f(x)’in beklenen degeri:

1

1
E[/(X)] = { JX)p(x)dx = J J)dx.
0

0

0
(Kuantum fizi§inden hatirlayalim: (x) = J x| w(x) % dx)
—00

Dolayisiyla:

[ = E[ f(X)]=dagilimin kuramsal ortalamasi
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Monte Carlo fikri: integral = ortalama

Sonra beklenen degeri, rastgele ¢ekilmis orneklerin ortalamasiyla tahmin ediyoruz:

1 N
B[O~ — Z}f(xi) .
Yani:

« Kuramsal beklenen deger: E[ f(X)]

1
. MC ile 6rneklem ortalamasi: N ;f(xl-)

Buyuk sayilar yasasi nedeniyle (N) arttikga ikinci ifade birinciye yaklasir.
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Monte Carlo fikri: integral = ortalama

ornek:
f(x) = x? X ~ U(0,1)
ise:

! 1
E[x?] = J x2dx = g

0

Monte Carlo’'da ¢ok sayida (x;) Uretip karelerinin ortalamasini aliyoruz:

bpi)
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MC ile integral hesaplama: [x? dx

Az sayida noktayla bile fikir galisir; N arttikga gercek sonuca yakinsar.

Gergek deger 1/3 = 0.333.

x=0.1,0.4,05,0.8,0.9
— f(x) = 0.01, 0.16, 0.25, 0.64, 0.81.

5 ornekle tahmin: 0.374 — kaba ama
dogru yonde.

1
/ z?dr=1 I;=0374
0

5 6rnek nokta —» tahmin 0.374

1 ---- gercek 1/3 = 0.333

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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MC tahmin edicisi

Tahmin edici (estimator), f(x;) dederlerinin

aritmetik ortalamasidir (x;'ler rastgele
degisken).

N arttikgca tahmin gercek integrale
yakinsar.

Asil guc¢ yuksek boyutlu, karmasik tesir
kesitli integrallerde ortaya cikar.

Estimator N arttikca gercek degere yakinsar

+ g¢/VN bandi

0.5 e 7,\, (kosan ortalama)
-—-- gercek 1/3
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Ornek: 7’nin degerini rastgele noktalar kullanarak bul

Bir kareye rastgele noktalar atip cember icinde kalanlari sayarak 7 tahmin edilebilir.

Simdi ayni expectation-value fikrini, 0—1 degerli

bir gosterge degiskeniyle uygulayalim.

Yani hit-and-miss Monte Carlo. 71“. — 4 Ninside
iy i _ Ntotal

Birim kareye uniform nokta at; ceyrek

cember iginde kalanlari say.
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Ornek: 7’nin degerini rastgele noktalar kullanarak bul

Elimizde:

1
I = J f(x)dx
0

olsunve (0 < f(x) £ 1).

Birinci yontem: x; ~ U(0,1) Uretip

I~ %Zf(xl-)

hesaplamak.
| &
(Odev: 7 ~ 4 - v 2 \/1- xl.2 oldugunu gosteriniz)
i=1
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Ornek: 7’nin degerini rastgele noktalar kullanarak bul

ikinci yontem: Birim kare iginde rastgele nokta iretiyoruz:
(xl', yl) € [011]2 .
Noktanin ¢ceyrek ¢cemberin iginde olma kosulu:

2 2
x:+y- <.
Bir gosterge degiskeni tanimlayalim:

— 2 2

Z;=1[x7 +y- <1].

Bunun beklenen degeri, bir noktanin geyrek gember igcine dugme

olasiligidir:
eyrek gemberalant #7/4 &
E[z] = SYeke _ _r
kare alani 1 4

Nigeride T

N 4
ve

N » interaktif toy: d1_pi_estimation.html

4 iceride

TR .

Soru: Hangi yontem daha verimli?
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Varyanstan Monte Carlo hatasina

Monte Carlo tahmin edicisi:
L 1 &
N i=1

Her bir f(X;) rastgele degiskeninin varyansi af2 ise, ortalamanin varyansi:

2

A Oy Yakinsama ve MC hatasi ~ 1/VN
Var(ly) = —. ]
N 0.6 iaf/\/ﬁ bandi
. 054 —— MC tahmini Iy
Dolayisiyla MC standart hatasi (6rneklerden hesaplanan : ~—- gercek 1/3

ortalamanin belirsizligi):

B Var(ly) Y 1

VTN TN A

Not: Var[ f(X)] = E[f(X)*] — E[f(X)]*. ot T2 s o8 e

| Ornek sayisi N

Odev: [ = [ x2 d x integralinin sayisal degerinin MC yéntemiyle tahmininde N = 100 ve N = 10 000 nokta igin MC
0
hatasini hesaplayip karsilastiriniz.
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Rastgele ama tekrar uretilebilir

Ayni Uretici karti, yazilm surimu ve tohum (seed), idealde ayni sozde-rastgele
(pseudo-random) olay dizisini verir.

Ayni tohum — ayni dizi; hata ayiklama ve dogrulama i¢in dnemli.

Buyuk uretimlerde tohum yonetimi onemlidir.

Ayni tohum ile paralel ig, yinelenen olay’lara ve orneklem korelasyonuna yol agabilir.

Ayni seed - ayni dizi (reproducibility)

rng = np.random.default rng(seed=12345)

run 1: 0.741 0.028 0.396 0.512 0.885
6zZdes
run 2: 0.741 0.028 0.396 0.512 0.885
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Kumulatif Dagilim Fonksiyonu

Bir rastgele degiskenin belirli bir degerden kiguk veya esit olma olasiligini verir:
F(x)=PX < x).

Surekli bir dagilim igin, olasilik yogunlugu p(x) ise:
X
Fx) = [ p(t)dt.

Yani KDF, yogunlugu soldan baslayarak biriktirir.

5 A
F(x):/ etdt=1-e* y
0
101
y A y
4 y=Fx)=1-¢™*
1.0 081
0.6 T
04+
021
0 0 1 2 3 4 S
This is the graph of the exponential probability This is the graph of the exponential cumulative
density function f(x). distribution function F(x).
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Dagilimlar: Yontem 1: ters donusum (inverse transform)

Kumaulatif Dagilim Fonksiyonunun (KDF) tersi, diizgiin (uniform) dagiliml sayiyi

istenen dagilima tasir.

Duzgun dagilimla rastgele sayilar Gretmek
kolay; ama ustel, Gaussian veya Breit—
Wigner dagilimi da isteriz.

F(x): olasilik yogunlugunun kimiuilatifi. (KDF)
r ~ U(0,1) ise x = F~(r), istenen p(x)ten
gelir.

F(x)

1.0 1

0.8 1

0.6

0.4

0.2 1

0.0 A

Inverse transform: uniformr - x

r~u(o,l

—— CDF F(x)

1 2 3 4 5
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Ters donusum ornegi: ustel dagilim

Ustel dagilim, tek satirlik kapal formiille 6rneklenir.

px) =Ae ™, x > 0;
KDF: F(x) = 1 — e ™~
Tersini al: x = — (1/A)In(1 = r).

Bozunma zamani, serbest yol gibi
bayuklUkler boyle uretilir.

r=—<In(1—r)

1
\

yogunluk

=
o
1

o
(o]
1

o©
o
1

o©
H
I

o
N

o©
o

Inverse transform érnegi: exponential

Uretilen ornekler
— p(x)=Ae”(—Ax)

o
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Odev: Kozmik miion gelis acilari

1. Deniz seviyesinde kozmik miion siddetinin yaklasik 1(6) o« cos? @ oldugunu kabul edin.

2.d€2 = sin 0 d6 d¢ kullanarak zenit agisinin normalize edilmis ODF'ini tlretin.

3. ODF'den KDF'yi bulun.
4. F~ i hesaplayarak uniform rastgele sayilardan @ iretme formGlind bulun.,

5. Python (veya diger favori programlama dilinizi kullanarak) ile N = 10* kozmik miion
uretin.

6. Uretilen @ degerlerinin histogramini teorik dagilimla karsilastirin.

7. Azimut agisini ayrica ¢ ~ U(0, 2x) Gretin ve mionlarin gelis yonlerini gizdirin.
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2. Yontem: Kabul-ret

Egrinin altina diigen rastgele noktalari kabul ederek istedigimiz dagilimi lretebiliriz.

KDF’nin tersi zor oldugunda ise yarar.
x Uret, y Uret; y < f(x) ise kabul, degilse at.

Basit (ama verimsiz olabilir).

Or: f(x) = %/V(x; - 2,1)+ % N (x;2,1).
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Accept-reject verimi

Fonksiyon sivri veya darsa verim duiser; cogu deneme bosa gider.

Verim = kabul edilen / denenen.

Dar peak - ¢ogu deneme ¢ope (dusik verim)

Genis bos alan = dusuk verim 1.0 1
= harcanan CPU. -
Cozim: or_nekleme daglllmlnl_fonkswona _ 06 bosa giden alan
benzet — importance sampling. = kabul alan
0.4 1
0.2 1
0.0 T T T T T t
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Naccepted X

€E— "
N trial

» interaktif toy: d1_accept_reject.html
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Odev — Kozmik miion Gretimi II: Kabul-ret yontemi

1. p(0) = 3 cos? @ sin O dagiliminin maksimumunu ve maksimumun bulundugu
@'y1 bulun.

2. 0~ UQ,x/2)vey ~ U0, p,,.) Ureterek kabul-ret algoritmasiyla N = 10%
kabul edilmis muon uretin.

3. Uretilen @ degerlerinin histogramini kuramsal p(@) ile karsilastirin.

4. Algoritmanin verimini olgun:

N,

accepted

N trial

€ =

5. Beklenen kuramsal verimi geometrik olarak hesaplayin ve simulasyonla
karsilastirin.

6. Sayfa 25’deki ters donusum yontemi sonuclariyla karsilastirin: hangisi daha
verimli ve neden?
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Importance sampling: akilli rastgelelik

Ornekleme dagilimini degistirip agirhikla diizeltiriz; sonug degismez.

Her yere esit bakmak zorunda deqiliz.
z)
Katkinin biiy(ik oldugu bolgeleri daha sik gez. I= F g(z)de,

g(x)'ten ornekle; integrali f/g ile yeniden yaz.

29
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Importance sampling: tahmin edici ve agirhk

Her ornek noktasina f/g agirhigi verilir; bu dizeltme ornekleme yanliligini énler.

Tahmin edici, f/g de@erlerinin ortalamasidir.
w = f/g: ornekleme dagilimi degisikliginin
duzeltmesidir.

Ayni integral: importance sampling daha az varyans

Dogru yapilirsa sonug¢ sabit; sadece 0005 | —— uniform (garaltala)
varyans ve verim degisir. ' —— importance (dtzgun)
(00907 | e pne
. € 0.085
Gegerlilik kosulu: f(x) # O olan her yerde £
0.080
g(x) > 0 olmal. 5
£ o0.075
0.070
0.065 A
fX) 5 s 10 1[0 M0 2% 60
| = [Eg — blok
g(X)
NZ‘ 9(z;) bog(m) _
2 » Interaktif toy: d1_importance_sampling.html
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HEP'te importance sampling nerede?

Event generatorlari, buyilik katkili veya analiz i¢in nadir ve 6nemli bolgeleri hedefleyerek verim
kazanuir.

HEP'te importance sampling: rezonans ¢evresi (m ~ m_Z)

Rezonans gevresi: m,, ~ m;, 1.0 - — Hreit-Wigner (2)
onansa odakli 6rnekleme
. ] 0.8 A
Soft/collinear bolgeler; ayrica nadir ama g
. A . 9 0.6 1
onemli high-p tail. S
g 0.4 1
. . e ' . el
Cok jetli final state'lerde farkl topolojiler; S o0a.
channel optimization.
0.01 el (LI
Gb 710 8]0 910 1(‘) 0 1 i 0 12' 0
m_uu (GeV)

[ 2(x) =~ Breit-Wigner benzeri fonksiyon]
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Nerede kaldik?

Zincirin yarisini kurduk: ornekleme ve akilli drnekleme tamam; sira agirlikta.

Tamam: integral — rastgele ornek — (inverse/accept—reject) — importance sampling.

Simdi sirada olay agirlhigi kavrami var.

Nerede kaldik?

[ integral }[ ornek }Emp.samplin&[ weight } histogram P»  belirsizlik
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Olay agirlig! (event weight) nedir?

Bir MC olay (event), bir kinematik nokta ile ona iligtirilmis bir agirliktan olusur.

olay; = (kinematik nokta;, w;).
Kinematik: momentumlar, parcaciklar, olay kaydi (event record).

Agirlik: 6rnek noktanin tesir kesitine/yield’a katkisi.

event record

u* p = (52.1, 3.4, 40.2) GeV

M- p = (48.7, -2.9, 31.5) GeV
jet p = (18.0, 9.1, 5.2) GeV weight
. (parcacik listesi) Wi

kinematik nokta (faz uzayi)
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Agirlik normalizasyonu

Kesitte toplam mi ortalama mi kullanilacagi, olay agirliginin normalizasyon tanimina baghdir.

Importance weight wl.imp = flgise:

1/N terimi wiimp icine absorbe edilirse olay agirhg wl.(’lay elde edilir:

b = Z Wiolay
1

Histogram ve beklenen olay sayisi hesabinda sec¢ilen konvansiyon tutarh kullanilmahdir.

Weight'ler toplanir - kesit tahmini

p2 —>[ o=3IW ]

34
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Agirlik normalizasyonu

1 Eger 1/N faktdrinl event weight'in icine dahil ediyorsak, weight sample biiyikliigiine
bagh hale gelir. Bu durumda

 Orneklemeyi bélmek: Parcalari ayri ayri isleyip histogramlari sonunda toplamak sorun
degil. Ama normalizasyonu guncellemeden parcalari tekil isleyip sonuglarini kullanamayiz.

« Orneklemeye ekleme yapmak: Sonradan érneklemeye olay eklemek N'yi
degistireceginden agirliklarin yeniden normalize edilmesini gerektirir.
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Agirliklhi histogram: bin icerigi

Histogramda olay saymayiz; bin basina agirlik toplariz.

Bu tartismada w;, global MC normalizasyonunu igeren
saklanmis olay agirhgidir.

Bin icerigi: o bine dugen olaylarin agirlik toplami.

Ornek: bine giren weight'ler 2, 3, 5 — igerik 10.

pXx

hpx
Entries 100000
C Mean -9.727e-05
3000 — Std Dev 0.9971

2500 f
2000 f
1500 f
1000 f

500 F
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Agirlikli histogram: bin hatasi

Agirlikh bir histogram bin’inin istatistik hatasi, agirlik karelerinin toplaminin kare
kokudur.

Bin hatasi =/ Z wiz.
Genis weight dagilimi bin hatasini sisirir

dar weight genis weight

1000 4

Tum agirliklar w'ye esitse hata | w | \/N;
w = 1 icgin bildigimiz \/N sayma hatasidir.

800 - ol 1 |

sw (hata vIw?)

600 A I E | |

* Birkag buyuk weight bin hatasini sigirir. '

H b
N
o
o

5Hb: ‘ / szz
t€b
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MC event # gercek olay

MC event sayisi ile beklenen fiziksel olay sayisi birbirinden farkhdir.

MC event sayisi: bilgisayarda uretilen ornek sayisi.
Beklenen olay sayisi: 1sinlik (luminosite) ile normalize edilmis fiziksel beklenti.

100 bin MC event, beklenen 100 bin gercek olay demek degildir.
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MC event # gercek olay

Ornegin gercek CMS verisindeki bir carpisma olayi, dedektdrde gergekten gergeklesmis bir proton-proton
garpismasinin kaydidir.

MC olayi ise:

* sectigimiz kuramsal modelden,

* sectigimiz perturbatif mertebeden,

PDF setinden,

* Olcek secimlerinden,

» parton shower ve hadronizasyon modellerinden,
» dedektor simlulasyonundan

uretilmis yapay bir ornektir.
Dolayisiyla MC olayi “Dogada tam olarak bu olay gergeklesti” olarak kabul etmek dogru dedgildir.
MC uretimi sunu soyler:

Kullandigimiz model dogruysa, bu tur kinematik konfiglirasyonlar belirtilen olasilik/kesit dagilimina gore ortaya
cikabilir.

! “Doganin kopyasi degil” ifadesi hakkinda bir not: lyi bir olay reticinin’in amaci tam olarak dogada gézlenen

istatistiksel dagilimlari modellemektir. Tek bir olayi birebir kopyalamaz; gok sayida olayin olusturdugu dagilimi
tahmin eder.
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1 milyon olay her zaman 1 milyon olay degildir

Agirhikh orneklemde asil 6l¢ii ham olay sayisi degil, efektif olay sayisidir.

Kag olay urettigin kadar, fiziksel agirligin
bu olaylar arasinda ne kadar dengeli
dagildigi da onemlidir.

Neff, agirhiklarin dagihmini tek sayiya
indirger. 20007
- 6000 -
Tum agirliklar esitse N,z = N. =
2000 A

Agirliklar cok degiskense N, << N.

(2)°
S

?

Negr =

10000 4=

Weight dagilimi genisledikge N_eff duser

N = 10000

0.0

0.I5 l.IO 1.|5 2.|O
weight dagilhim genisligi (o, log-normal)
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N+ 6rnek

Ayni olay sayisi, ¢ok farkli istatistiksel kalite verebilir.

Orneklem A: 1000 olay, hepsiw = 1 — N,z = 1000.

Orneklem B: 999 olay w = 0.001 + 1 olay w = 100 — Ny~ 1.02

Olay sayisi ayni ama Orneklem B istatistiksel olarak ¢cok zayif.
A __ B
N4&=1000, NE~1

Olay ureticilerinde agirlik cok temel ve yaygin bir kavramdir. Uretici hesaplamasi
cogu zaman dogal olarak agirlikhi olarak baslar; fakat pratik tam-simulasyon
orneklemleri mimkunse unweight edilir. NLO ve sistematik varyasyonlarda ise olay
agirliklariyla karsilasmak son derece yaygindir.
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Unweighting: esit agirhkh temsil

Agirhiga orantili kabulle esit agirlikli bir event kiimesi liretebiliriz.

Kosul: 0 <w, <w, . kabulolasihgi P = w;/w,,, .

Kabul edilen olaylar esit agirlik tasir — analiz ve dedektor simulasyonu icin pratik.

Agirlikli kuramsal olarak dogal; agirliksiz zincir igin kullanigli.

Unweighting: esit agirlikli temsil

_ wy

P weighted » accept / reject » esit agirlikl
a,ccept wmax nokta bulutu P =w/w_max event'ler

Genis weight dagilimi - dusik unweighting verimi
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Akilda kalacaklar

Monte Carlo yontemi = rastgele ornekleme kullanarak sayisal bir niceligi
tahmin etme veya bir olasilik dagilimindan ornek uretme teknigi.

olay = agirlikli ornek nokta.
Histogramlarda olay saymayiz, agirlik toplariz.

Importance sampling sonucu degil, verimi ve varyansi degistirir.

MC hatasi 1/vN gider ama agirlikli 6rneklemde asil mesele Nefftir.

Bu kavramlar faz-uzayi Uretimi, unweighting, eslestirme ve negative agirliklarin
temelidir.

43



