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@ Monte-Carlo-Methode
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Ein klassisches Beispiel (l)

e Historisches Beispiel zur Berechnung der
Zahl m: Buffons Nadel
(Graf G.L.L. von Buffon, 1707 — 1788)

e N Nadeln der Lange ! werden auf Flache
mit Aquidistanten, parallelen Geraden
geworfen (Abstand d > ).

e Wahrscheinlichkeit flir “Geradentreffer”
einer einzigen Nadel:

p = leit/d = l|cos o[ /d

e Integration Uber gleichverteilte ¢:
_ (2m lcosp|dy _ 21
P=Jo d 27 ~ wd
e Fur groBe N: Ntefter/N — p
2-N-1
NTreffer'd e
e Ubung: Was kommt fiir 7 raus (oben

rechts)?
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Ein klassisches Beispiel (l)

e Historisches Beispiel zur Berechnung der
Zahl m: Buffons Nadel
(Graf G.L.L. von Buffon, 1707 — 1788)

e N Nadeln der Lange ! werden auf Flache
mit Aquidistanten, parallelen Geraden
geworfen (Abstand d > ).

e Wahrscheinlichkeit flir “Geradentreffer”
einer einzigen Nadel:

p = leit/d = l|cos o[ /d

e Integration Uber gleichverteilte ¢:
_ (2m lcosp|dy _ 21
P=Jo d 27 ~ wd
e Fur groBe N: Ntefter/N — p
2-N-1
NTreffer'd e
e Ubung: Was kommt fiir 7 raus (oben

rechts)? 2-17/11 ~ 3,1 (I = d)
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Ein klassisches Beispiel (ll)

Yy Analog: Integration einer
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion
= 05 T T T T
by
04 - Xax |
Tras
03
N 02 E
| T
"‘." o1 |
Ahnlich: Naherung der Kreiszahl D & %
Uber das Verhaltnis von “Treffern” ¢ "
und der Gesamtzahl der “Versuche” n, Wie im vorhergehenden Beispiel:
lim, oo t/n =7 simuliere die Anzahl der “Treffer” und
(weil A = 7r?) “Nicht-Treffer”

(animate_pi_circle.py)
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Monte-Carlo-Methode

Definition “Monte-Carlo-Methode”

Eine numerische Methode zur Berechnung von Wahrscheinlichkeiten und
abgeleiteten GréBen unter Benutzung von Zufallszahlen

e Verfahren aus der Stochastik

e Anwendung in vielen Bereichen
(statistische Physik, Biophysik, Teilchenphysik, Versicherungen, ...)
e |6se analytisch nicht oder nur aufwendig lI6sbare Probleme numerisch
e auch nitzlich nach Bestimmung der analytischen Lésung
als unabhangige Gegenprobe
e Grundlage:

e sehr haufig durchgefihrte Zufallsexperimente
o Gesetz der groBen Zahlen
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Monte-Carlo-Methode

Definition “Monte-Carlo-Methode”

Eine numerische Methode zur Berechnung von Wahrscheinlichkeiten und
abgeleiteten GréBen unter Benutzung von Zufallszahlen

Umsetzung
e Erzeuge eine Sequenz von gleichférmig verteilten Zufallszahlen u;

| A\

e Benutze diese Sequenz, um eine andere Sequenz z1, ..., X, zu
erzeugen, die einer fir uns interessanten
Wabhrscheinlichkeitsdichtefunktion f(x) folgt

Benutze die Werte z, um Eigenschaften von f(z) zu bestimmen,
z.B. Anzahlvon zina < z < b: f; f(z)dx

= Mo?te-CarIo-Berechnung = Integration

I= [, g(x)de ~ Iyc = 2230, g(z:)

Woher kriegen wir die Zufallszahlen?

-
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Ubersicht

@ zufallszahlen
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Erzeugung von Zufallszahlen (1)

Erzeuge gleichverteilte Zahlen im Intervall [0, 1]
e Wirfle eine Folge von Zahlen — “Zufallszahlengenerator”
e Computeralgorithmen zur Erzeugung der Folge u1, ..., u,
e Computeralgorithmen: nur deterministische Zahlenfolgen, sogenannte
“Pseudo-Zufallszahlen”
Anforderungen:
o “zufallig” verteilt
o Gleichférmigkeit, Unabhangigkeit
e lange Periode (lang > 10©(100))
e schnell zu berechnen, geringer Speicherbedarf

e Reproduzierbarkeit ist manchmal erwiinscht, d. h. gleiche Zahlenfolge
von Zufallszahlen bei gleichen Startbedingungen
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Erzeugung von Zufallszahlen (I1)

Beispiele:

e linear kongruenter Generator:
I =(a-Ij—1+¢) mod m
3 ganzzahlige Konstanten: Multiplikator a, Summand ¢, Modul m

Iy: Saatzahl (seed)
Zahlenfolge I, I, ... zwischen 0 und m — 1

e = ];: periodische Folge mit maximaler Periode m
e = Zufallszahlen u; = I;/min[0,1)

e Multiplikativer linear kongruenter Generator:
e Spezialfall mitc =0
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Erzeugung von Zufallszahlen (l11)

o Beispiel einer periodischen Folge: a =3, m =7, 15 =1

Iy =1

I = (3-1) mod7=3

I = (3-3) mod7=2

Is = (3-2) mod7=6

Iy = (3-6) mod7=4

I = (3-4 mod7=5

It = (3-5) mod7=1=1I

= I; = I etc.

e = Wahle a, m entsprechend, um lange Periode zu erhalten
e m nahe der gré3ten Integerzahl des Computers
e weniger signifikante Bits sind weniger zuféllig als Bits hdherer Ordnung
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Erzeugung von Zufallszahlen (1V)

e = y; sindin [0, 1) — aber auch wirklich zufallig?
o Korrelationen wirden MC-Berechnungen verfélschen
e Wahle a, m, so dass u; “Zufallszahlentests” bestehen,
zum Beispiel (vgl. Blobel / Lohrmann):
e gleichférmige Verteilung
e x2-Test fiir Unterintervalle von [0, 1]

o Korrelationstest flir n-dimensionales Gitter
[ ]

® (Implementation: demo2.sh, demo2b.sh, demo2c.sh)
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Erzeugung von Zufallszahlen (1V)

Zufallszahlengeneratoren in ROOT: (Auszug aus Dokumentation)

e TRandoml, based on the RANLUX algorithm, has mathematically
proven random proprieties and a period of about 10171, It is however
slower than the others.

e TRandom?, is based on the Tausworthe generator of LEcuyer, and it has
the advantage of being fast and using only 3 words (of 32 bits) for the
state. The period is 1026.

e TRandom3, is based on the “Mersenne Twister generator”, and is the
recommended one, since it has good random properties (period of about
106990y and it is fast.

Aufruf:
e gRandom->Uniform()
e erzeugt unabhangige, gleichverteilte Zufallszahlen € [0, 1)
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o
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© Beliebig verteilte Zufallszahlen
o
o
o
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Erzeugung beliebig verteilter Zufallszahlen

Methoden

e Gesucht: Zufallszahlen mit beliebiger Verteilung f(z)

e von Neumannsche Verwerfungsmethode (“acceptance-rejection method”)
e Transformationsmethode

e Spezialfall: z. B. gauBverteilte Zufallszahlen
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Die Verwerfungsmethode

e Gesucht: Zufallszahlen mit Verteilung f(x)
o Erzeuge Zufallszahl z, gleichverteilt in [Zin, Zmax), d. h.
T = Zmin + U1 (Tmax — Tmin), Wobei u; gleichverteilt in [0, 1].
e Generiere zweite, unabhangige Zufallszahl gleichverteilt zwischen 0 und
fmax, d-h.y = ug - fimax (Wobei ug gleichverteilt in [0, 1))
e Wenny < f(x), akzeptiere x als Zufallszahl; falls nicht, wiederhole
e niedrige Effizienz, vor allem wenn f schlecht durch Rechteck angenahert

3 05 T
entspricht Integration = L o
e Integration einer Fun - v
Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion 02 T

(probability density function, PDF)

e In 2-D: umschlieBBe Funktion mit
einer definierten Flache

e Beispiel: Bestimmung von 7 ® Y v & & & &
”
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Die Verwerfungsmethode — Beispiel

Berechnung der Zahl 7
fl) =Vi=a?

im Intervall [0, 1]

Akzeptiere Punktepaar, wenn
2 +y? <=1
Bilde Verhaltnis von
“Innerhalb/Gesamt”
m = 4- Innerhalb/Gesamt
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Die Transformationsmethode (I)

e Gegeben: uy, ..., u, gleichformig verteilt in [0, 1]
e Gesucht: Zufallszahlen, die Verteilungsfunktion f(z) folgen

S5 ] 5 02 T
=3 .

1 &7

0 i i
0 025 05 075 1 126 15 0 25 5 75 10 125 15
X

e PDF f(z) = CDF F(x):z — [0,1]
* kumulative Verteilungsfunktion (CDF) F'(z) = [*__ f(t)dt
o Umkehrfunktion x(u) = F~!(u) : [0, 1] — Definitionsmenge( f)
o Zufallszahlen z; = F~!(u;) folgen konstruktionsgemas der PDF f(z)
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Die Transformationsmethode (ll)

Beispiel:
e Exponentielle Verteilung mit Parameter A:
PDF f(x) = X -exp(—=A-x)firz >0
= F(z) = ftim=0 A-exp(—A-t)dt =1 —exp(—A-z) (furz > 0)
= z(u) = —In(1 —u)/A = —1In(u)/A

250 F %00 £

200 Mﬂ”ﬂr’ﬂw 800

180 BoG |

100 - 403

50 200 -

565 L
u X(u)

DEMO: inversion.C (A = 2)
beachte: gro3e = entsprechen kleinen u
e = Aufldsung von u; limitiert x;

Allgemeine Vss. fir Anwendbarkeit der Transformationsmethode:
e Integral F'(x) der Verteilung f(z) muss bekannt und invertierbar sein.
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Erzeugung gaufBverteilter Zufallszahlen

Standardisierte Normalverteilung: \/%7 exp (—z—;)
e Transformationsmethode funktioniert hier nicht

e Einfacher Algorithmus basierend auf Zentralem Grenzwertsatz:
12
2= Y% 05— 6
e Nachteile:
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Erzeugung gaufBverteilter Zufallszahlen

Standardisierte Normalverteilung: \/%71’ exp (—z—;)
e Transformationsmethode funktioniert hier nicht

e Einfacher Algorithmus basierend auf Zentralem Grenzwertsatz:
T; = Zjlil Uj; — 6
e Nachteile:
e ineffizient (12 Zufallszahlen nétig, um 1 zu erzeugen)
e Werte begrenzt auf [—6, 6]
e DO-IT-YOURSELF: naive_gauss.C
e Box-Muller-Verfahren:
o Erzeuge gleichférmig verteilte w1, ug in [0, 1]
e Berechne: vi = 2u; — 1, v0 = 2us — 1
(v1, v9 gleichférmig verteilt in [—1, +1])
e Berechne: 72 = v? + v2.
e Falls 72 > 1, beginne von vorne.

— 2
sonst: z1 = v14/ =22 und x5 = v,

e 1z und x5 sind unabhangig normal verteilt.
® (Implementation: ran3.py oder ran3.C)

—2Inr2
T
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Spezialfélle

nicht immer sinnvoll, von gleichférmiger Verteilung auszugehen

gauBverteilte Zufallszahlen sind ein Beispiel

gibt spezialisierte Algorithmen fir viele weitere Falle wie z. B.
e gauBverteilte Zufallszahlen in n Dimensionen, ggf. korreliert
e Poissonverteilung, y2-Verteilung, Cauchy-Verteilung, . ..
o zufallige Winkelverteilungen

Vorteile: effizienter durch
e Vermeidung aufwendiger Rechenoperationen
o sinnvolle Naherungen
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Effizienz von Monte-Carlo-Berechnungen

Vergleiche Genauigkeit von Monte-Carlo mit anderen Methoden
e Monte-Carlo-Berechnung = Integration

Far 1-dimensionales Integral:
e MC:
e n: Anzahl der generierten Zufallszahlen
e Fehler: ~ 1/y/n
e Numerische Integration mit Trapezregel (oder Simpsonscher Regel)
e 1 ~ Anzahl der Intervalle
e Fehler: ~ 1/n? (~ 1/n%)
e Numerische Methoden genauer mit weniger Rechenaufwand
Far N-dimensionales Integral:

e MC: Fehler ~ 1/,/n, unabhangig von Dimension
o Trapez: Fehler ~ 1/(V/n?)
e Fir d > 4 MC-Methode besser
e auBerdem: Integrationsgrenzen flexibler, Genauigkeit “erweiterbar”
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@ Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren
o
o
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Einfache Reaktion: Py s -

pp — Z/v* — ete

T2 Py I+

p
e Ereignis-Generatoren werden benutzt, um Teilchenreaktionen zu
simulieren
e z.B. PyTHIA, HERWIG+-+, SHERPA, ALPGEN, POWHEG, ...

e Ausgabe: “Ereignisse”, d. h. fUr jedes Ereignis wird eine Liste von
Teilchen generiert zusammen mit den Vierervektoren, etc.
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Einfache Reaktion: Py s -

pp — Z/v* — ete

T2 Py I+

p
e Ereignis-Generatoren werden benutzt, um Teilchenreaktionen zu
simulieren
e z.B. PyTHIA, HERWIG+-+, SHERPA, ALPGEN, POWHEG, ...

e Ausgabe: “Ereignisse”, d. h. fUr jedes Ereignis wird eine Liste von
Teilchen generiert zusammen mit den Vierervektoren, etc.

e “Ereignis” = 1 Kollisionsereignis bzw. die Menge aller Detektordaten, die
einer Kollision von zwei Protonenbilndeln zugeordnet werden

Detektordaten: “echte” Daten oder simulierte Daten
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Beispiel

———————— LHA event information and listing

process = 1 weight = 1.8982e-05 scale = 3.3269%e+02 (GeV)
alpha_em = 7.8165e-03 alpha_strong = 1.0700e-01
Participating Particles
no id stat mothers colours p_x P_y p_z
1 2 -1 0 0 501 0 0.000 0.000 2832.442
2 -1 -1 0 0 0 501 0.000 0.000 -60.411
3 1000024 1 1 2 0 0 21.435 218.452 526.439
4 1000023 1 1 2 0 0 —21.435 -218.452 2245.592

———————— End LHA event information and listing

e m
2832.442 0.000
60.411 0.000
622.751 250.000
2270.102 250.000

cooo

cococort

Alexander Mann Carlo-Methoden in der TP
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Warning: schematic only, everything simplified, nothing to scale, . ..

p/P

Slide: Torbjorn Sjostrand

Incoming beams: parton densities
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

p/P

Slide: Torbjorn Sjostrand

Hard subprocess: described by matrix elements
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

c 5
+
u
q9
p —
p/P

Resonance decays: correlated with hard subprocess

Slide: Torbjorn Sjostrand
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Alexander Mann

Initial-state radiation: spacelike parton showers

Monte-Carlo-Methoden in der TP

p/P

Slide: Torbjorn Sjostrand

Minchen, 12. Juni 2018
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Alexander Mann

Final-state radiation: timelike parton showers

Monte-Carlo-Methoden in der TP

p/P

Slide: Torbjorn Sjostrand
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Slide: Torbjorn Sjostrand

Multiple parton—parton interactions . . .
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Slide: Torbjorn Sjostrand

... with its initial- and final-state radiation
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

Slide: Torbjorn Sjostrand

Beam remnants and other outgoing partons
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Everything is connected by colour confinement strings

Slide: Torbjorn Sjostrand

Recall! Not to scale: strings are of hadronic widths
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

\ 1)

/W \

The strings fragment to produce primary hadrons

Slide: Torbjorn Sjostrand
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

\

Many hadrons are unstable and decay further

—/
/4
Slide: Torbjorn Sjostrand
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Monte-Carlo Event Generation: Steps

March 30, 2010 7 TeV!
CATLAS

1A EXPERIMENT

W-pv candidate in
7 TeV collisions

High - Energy Collisions at 7 TeV
LHC @ CERN

30.03.2010

Slide: Torbjorn Sjostrand

These are the particles that hit the detector
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Beispiel

PYTHIA
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Beispiel

Alexander Mann

Monte-Carlo-Methoden in der TP
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Monte-Carlo-Ereignis-Generatoren

Beispiel

265 2 0 .
268 2 3 0 : 3
267 2 0

268 2

269 0 Z

270 0 E

271 o

272 0 3

273 0 .
271 3 0 : 3
275 0

278 0

277 0

278 0 E

375 0 - 3
280 0 E

281 0 E

282 3 0 o 3
283 0

281 . 0

285 . 0

286 amma. 0

287 s 0 3
288 jamma 0 E

289 amma 0 E .
250 s 3 0 o 3
201 jamma 0

292 .

293 . 0 -

291 amma 0 -

295 s 0 i 3
296 jamma 0

297 amma 0 .
298 s 3 0 o 3
299 amma 0

300 e

301 .

302 amma 0 - .
303 s 0 E 3
304 jamma 0

305 amma 0

308 s 0 o 3
307 jamma. 0

308 ma

309 22 gamma o 0 0o 0 0 000
310 22 Gamna o 0 o o 0 0 0.000
m 22 gamma o 0o o o o 0 0:000
a1z 22 ganna o 0o o o o o 0.000
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Hard Processes

Resonance Decays

Parton Showers

Underlying Event

Hadronization

Ordinary Decays

Specialized often best at given task, but need General-Purpose core

Alexander Mann

General-Purpose

Monte-Carlo Event Generation (Overview)

Event generators

Specialized

HERWIG

PYTHIA

SHERPA

MadGraph, AlpGen, ...

HDECAY, _..

Ariadne/LDC, VINCIA, ...

PHOJET/DPMJET

none (7)

TAUOLA, EviGen

Monte-Carlo-Methoden in der TP

Slide: Else Lytken et al.

Muinchen, 12. Juni 2018



http://www.hep.lu.se/courses/fyst17-extp35/FYST17_Lecture7.pdf

Monte-Carlo Event Generation (Overview)

Monte Carlo generation

Matrix elements (ME): Parton Showers (PS):
1) Hard subprocess: 3) Final-state parton showers.
|M|?, Breit-Wigners, a—dg
parton densities. 9—dg
qa 20 z0 g—aq
< q— ay
q S po

4) Initial-state parton showers.
2) Resonance decays:

q
includes correlations. .
@
s z° ]
z9 ut g
W c 5
.~ - 9 )
h0~ S z
T~ w
W~ v, 8
2
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Monte-Carlo Event Generation (Overview)

Monte Carlo generation

5) Multiple parton—parton 7) Hadronization
interactions.

6) Beam remnants,
with colour connections.

> ol

8) Ordinary decays:

T .
5 5 2
b hadronic, , charm, ... ©

Q

— + =

b i >

o] uJ pt el f:'
ud- 70 5 u_VJ’

. g

5) + 6) = Underlying Event 5
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Monte-Carlo Event Generation

Generatoren bei Belle 2

e egte- — Y(4S) - BE 300553 (Upsilon(48))
521 (B+)
Anfangszustand genau bekannt 443 (3/psi)
. . . 211 i+
- Generation startet mit Y(4S)-Teilchen 211 (pin)
- Zerfallskette simuliert mit EvtGen-Software 213 (xhon)
(Verzweigungsverhéltnisse und Zerfallsmodelle) o)
22 (gamma)
22 amma
_ 323 (K*+) 9 !
* ee ~qq ' 310 hso)
Simulation von Fragmentation oy
ahnlich wie bei ATLAS _apy 211 (R1H)
423 (D*0)
421 (DO)
. ere - - G (i)
Spezielle Generatoren 15 (eauc)
basierend auf QED-Rechnungen _14 (anedetma_ua)

16 (nu_tau)
-16 (anti-nu_tau)

Slide: Thomas Kuhr
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Detektorsimulation
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Monte-Carlo-Detektorsimulation

e Detektorsimulation erhalt Teilchenliste aus Ereignis-Generator als
Eingabe
e Detektorsimulation:
o Simuliert Durchgang der verschiedenen Teilchen durch
Detektorkomponenten
Coulombstreuung (simuliert Streuwinkel)
Teilchenzerfélle (simuliert Lebensdauer)
lonisierungsenergie (simuliert AE)
Elektromagnetische / hadronische Schauer
e schlussendlich: Signale in Detektorausleseelektronik
e Simulierte Ausgabe hat gleiches Format wie echte Daten
e Einfacher Vergleich zwischen Daten und MC
(vorausgesetzt die Effizienzen sind gleich)
e Programmpaket: GEANT4 (toolkit for the simulation of the passage of
particles through matter using MC methods, initiated 1994, CERN)
e verwendet von ATLAS, CMS, ALICE, LHCb, ILC, ..., Astrophysikern, fiir
klinische Studien, fir Simulation von Strahlungsgefahr fir Astronauten, in
der Mikroelektronik, ...
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Monte-Carlo-Detektorsimulation

Komplexes Beispiel zur Monte Carlo Methode

etektoren

® |3 am LEP Beschleuniger (CERN) hatte u.a. etwa 11 000 Kristalle zur
Energiemessung

rModerne Experimente der Hochenergiephysik bestehen aus sehr vielen einzelnenT
D

® CMS am LHC Beschleuniger wird ca. 15000 Silizium-Streifendetektoren
enthalten mit etwa 107 einzelnen Kanélen
Zur Analyse der Daten werden sehr detailierte MC Simulationen benétigt

® Simulation der physikalischen Reaktion:
alle enstehenden Teilchen und deren erwartete Energie-, Impuls- und
Winkelverteilungen

® Nachweiswahrscheinlichkeit fir jedes Detektorelement

® Orts- und Energieaufldsung jeder einzelnen Detektorkomponente
Am Ende der Simulation stehen digitalisierte Signale der einzelnen
Detektorkomponenten, die sich nicht von echten Daten unterscheiden

Der simulierte Datensatz dient dann zur Optimierung der Selektion und
‘ Bestimmung der Akzeptanz

/a8 UH
{ DESY ) i
N >% Lo Universitat Hamburg

Datenanalyse in der Physik  Vorlesung 9 - p. 22
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Monte-Carlo-Detektorsimulation

Komplexes Beispiel zur Monte Carlo Methode

MS Experiment am LHC Beschleuniger am CERN:
Simulation eines Top-Paar-Ereignisses pp — tt + X

]

di
Lol Universitat Hamburg Datenanalyse in der Physik ~ Vorlesung 9 — p. 23
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Monte-Carlo-Detektorsimulation

Komplexes Beispiel zur Monte Carlo Methode

MS Experiment am LHC Beschleuniger am CERN:
Im Vergleich zu einem realen Ereignisse in den Daten pp — tt + X

.
i
Lo Universitit Hamburg Datenanalyse in der Physik  Vorlesung 9 - p. 24
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Monte-Carlo Event Generation: in ATLAS

Monte Carlo (MC) - What is MC?

Reality Virtual Reality

Particle collider \

Event Generator
LHC

Pythia, Herwig

-

Detector, DAQ Detector Simulation
ATLAS Geant4

\ ; J

R »
hY

Event Reconstruction
Athena
- 1 ~\

Physics Analysis
ROOT

e MC simulates what happens at the LHC and ATLAS

e Many different programmes can be used at each stage

Slide: J. Morris
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http://www.hep.ucl.ac.uk/~campanel/Post_Grads/2013-2014/JMorris_HEPAnalysis.pdf

Monte-Carlo Event Generation: “Truth Record”

MC Generation

e MC Generator stops with set of
“stable” final state particles

Complete 4-vector info is known
—> D about every particle

c

S

3 o All parent-daughter relations are

c

g W known and stored

© .

< e High energy parton state known

p as parton level
e Stable particle state known as

parton parton shower hadron
level level hadron level

e This level of information is often called the truth record

e This is the pure event before it interacts with any apparatus

Slide: J. Morris
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http://www.hep.ucl.ac.uk/~campanel/Post_Grads/2013-2014/JMorris_HEPAnalysis.pdf

Monte-Carlo Event Generation: “Reconstruction”

Reconstruction

Going from electronic pulses to analysis objects
e Data and MC pass through the same reconstruction algorithms
e Raw electronic pulses reconstructed into:

e Tracks
o Calorimeter deposits

e Which are then reconstructed into:
e Jets, electron, muons, taus,
e Photons, tracks, missing Et
Real life issues need to be reflected in the MC
e Some parts of the detector become faulty over time
e e.g. - A section of the calorimeter readout dies and cannot be
repaired until the detector is opened up in a shutdown
o Lets say that this affects x% of the data luminosity
e Need to generate MC with this problem in x% of the MC

e Cannot know x until end of year
e = Need to reprocess the MC at the end of the year

Slide: J. Morris

e Some MC bugs do not become apparent for some time
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http://www.hep.ucl.ac.uk/~campanel/Post_Grads/2013-2014/JMorris_HEPAnalysis.pdf

Teilchenidentifikation in ATLAS

e Schematische Darstellung von Teilchenidentifikation in ATLAS
(und &hnlich aufgebauten Detektoren)

e Tats&chliche Implementation = komplexe Algorithmen, oftmals mit ML

Muon
Spectrometer

Neutrind

Hadronic
Calorimeter

Proton
¢ Neytron |/ The dashed tracks

i are invisible to
\ > / e the detector

- ~*Elettrons
Photon .

Electromagnetic
Calorimeter

Solenoid magnet
Transition

Radiation
Tracking { Tracker

Pixel/lSCT
detector

hllp://nllus:th
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Zusammenfassung
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Zusammenfassung

Was haben wir gelernt:

Monte-Carlo-Methoden: Definition und Beispiele

Erzeugung von (Pseudo-) Zufallszahlen am Computer

Erzeugung von beliebig verteilter Zufallszahlen

Anwendung von Monte-Carlo-Methoden in der Teilchenphysik

MC-Simulation: Ereignisgenerator, Detektorsimulation, Rekonstruktion
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Extra ]
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Transformationsmethode

Seine f(x), g(y) Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen

zusammenhangend Uber eine Transformationsfunktion y = y(x)

dz
dy

= allgemein g(y) = f(z(y))

de
dy

Speziell fur f(x) gleichverteilt zwischen 0 und 1: g(y) =

Damit ergibt sich (z. B.) mit analoger Rechnung wie oben:

e (...um die Transformation einer Gleichverteilung in die
Exponentialverteilung zu finden)

f|=XAen(-Ay) (20
[dz = [ A exp(—\-y)dy
x=1—exp(—=\-y)
y=—In(1—2)/A
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Monte-Carlo Event Generation (Overview)

What they do

Process Selection ™~ Phase Space
Generation

| ME Generator |

Resonance Decays

|

ME Expression

1 Parton Showers
susyi... Multiple Interactions POF Library
spectrum
caleulation Beam Remnants

l

. Hadronization

T Decays

ST Ordinary Decays
L 1

s _1 Detector Simulation

i

Slide: Else Lytken et al.

B Decays

Several standardized interfaces!
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http://www.hep.lu.se/courses/fyst17-extp35/FYST17_Lecture7.pdf
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