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Unfolding - sformulowanie problemu

Akceptancja (acceptance) pomiaru to zakres (geometryczny lub kinematyczny)
w jakim dana obserwabla może zostać zmierzona w eksperymencie.

Przykłady: pomiar time-of-flight (TOF) cząstki ograniczony przez rozmiary detektora
oraz rozdzielczość pomiaru czasu; pomiar pędu cząstki naładowanej z zakrzywienia
śladu w polu magnetycznym - wymagany minimalny pęd aby zmierzyć krzywiznę toru.

Wydajność (efficiency) pomiaru zdefiniowana jest jako stosunek oczekiwanych
wartości liczb zmierzonych do wyprodukowanych (prawdziwych) ”przypadków.”

Przykłady: zdarzenia to np. zderzenia proton-proton, produkcja cząstek naładowanych.

Aby otrzymać rozkłady z poziomu
mierzonego, należy uwzględnić odpowiedź
detektora (rozdzielczość, wydajność).
Konieczna jest konwolucja modeli
teoretycznych z odpowiednią funkcją
reprezentującą odpowiedź detektora.

Aby usunąć efekty eksperymentalne z
rozkładów mierzonych i odzyskać oryginalne
rozkłady z poziomu ”true,” konieczne jest
zastosowanie procedury unfoldingu.
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Figure 6.1 Illustration of the unfolding problem. The true distribution f (t) of a variable t to be
measured in a particle physics experiment is shown. A corresponding simulated measurement
g(s) is shown as histogram y. See the text for further details.

with a Kernel function K(s, t) describing the physical measurement process [1–6].
The distribution b(s) in (6.1) represents a potential contribution to the measured
distribution g(s) from background sources. Unfolding requires a determination
of the distribution f (t) from the measured distribution, where the Kernel func-
tion K(s, t), describing the detector response and also called the response function,
is usually implicitly known from a Monte Carlo sample based on an assumption
f (t)model.

The unfolding problem is illustrated in Figure 6.1, which shows, as a smooth
curve, the true distribution f (t) of a variable t to be measured in a particle physics
experiment. A corresponding simulated measurement g(s) is shown as a his-
togram; it takes into account statistical and systematic effects which are typical for
particle physics experiments:

l in all bins there are statistical fluctuations from the Poisson statistics which
are valid for independent bins if the bin contents are counts;

$ due to the finite resolution there is migration between bins (smearing);
# limited acceptance and reduced efficiency means that potential entries in a

bin are missing;
. due to a non-linear detector response there is a shift, on average in a certain

direction (a shift to lower values is assumed in the figure).

The effects described above are typical for the detector response in particle physics
experiments, where the amount of data in unfolding is rather small, but more com-
plex transformations between measured and true variables may occur. In contrast
to this, the amount of data (e.g. millions of pixels in picture deblurring) in other
applications is often large, while the corresponding response function is simple; of-
ten migrations occur only between few neighbouring points (point spread function

PSF).
If the goal of the experiment is to test specific predictions of a theory, the pre-

dicted true distribution f (t)model can be folded with the effect of the detector for the

http://avaxhome.ws/blogs/ChrisRedfield
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Unfolding - definicje wielkości pomocniczych

Rozważmy pomiar obserwabli X (w ogólności X może być wektorem), która
przyjmuje wartosci prawdziwe xt i odpowiadające im wartości mierzone xm:∫

Ωt
ft(xt)dxt = 1,

∫
Ωm
fm(xm)dxm = 1,

∫
Ωm
fb(xm)dxm = 1

W ogólności pomiarowi mogą towarzyszyć różne rodzaje tła:

fb(xm) =
Nα∑
α=1

pαfb,α(xm),
∫
Ωm
fb,α(xm)dxm = 1,

Nα∑
α=1

pα = 1

Ekpserymentalna funkcja odpowiedzi R(xm|xt) uwzględnia rozmycie (smearing)
mierzonej wielkości r(xm|xt) oraz wydajność pomiaru ϵ(xt):

R(xm|xt) = r(xm|xt)× ϵ(xt),
∫
Ωm
r(xm|xt)dxm = 1

Ze względu na ograniczoną statystykę, w eksperymentach posługujemy się
hostogramami. Niech µ⃗ = (µ1, ..., µM ), ν⃗ = (ν1, ..., νN ) oraz β⃗ = (β1, ..., βN )
oznaczają odpowiednio, rozkłady prawdziwy, mierzony oraz tła.

Oznaczmy obserwowane w eksperymencie liczby przypadków prawdziwych,
mierzonych i tła przez mtot, ntot, btot, a ich wartości oczekiwane przez:

µtot = E(mtot), νtot = E(ntot), βtot = E(btot), νtot = ⟨ϵ⟩µtot + βtot
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Unfolding

Oczekiwane liczby przypadków w binie j rozkładu wielkości prawdziwej oraz
liczb przypadków w binie i w rozkładach wielkości mierzonej i tła dane są przez:

µj = µtot

∫
bin j

dxtft(xt), νi = νtot

∫
bin i

dxmfm(xm), βi = βtot

∫
bin i

dxmfb(xm)

Liczba przypadków νi zmierzonych w binie i można zapisać jako:

νi = µtot

∫
Ωt
dxt Prob(xm ∈ i|xt, detected)× Prob(detect xt)× Prob(produce xt) =

= µtot

∫
bin i
dxm

∫
Ωt
dxt r(xm|xt)ϵ(xt)ft(xt)

= µtot

∫
bin i
dxm

M∑
j=1

∫
bin j
dxt r(xm|xt)ϵ(xt)ft(xt) ≡

M∑
j=1

Rijµj

gdzie macierz Rij jest zdefiniowana jako:

Rij ≡ Prob(observed in bin i|true in bin j) =

∫
bin i
dxm

∫
bin j
dxt r(xm|xt)ϵ(xt)ft(xt)∫
bin j
dxtft(xt)

Zależność Rij od ft(xt) znika gdy jest w przybliżeniu stała (ft(xt,j)) w binach.
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Unfolding

Sumując po wszystkiech binach i (mierzonych) otrzymujemy średnią wydajność
detekcji: N∑

i=1

Rij = ϵj , ϵj =

∫
bin j dxtϵ(xt)ft(xt)∫
bin j dxtft(xt)

Uwzględniając w powyższej dyskusji wkład od tła otrzymujemy:

νi =
M∑
j=1

Rijµj + βi ⇒ ν⃗ = Rµ⃗+ β⃗

ν⃗ oznacza wartość oczekiwaną rozkładu mierzonego wokół której fluktuuje
rzeczywisty rozkład n⃗ mierzony. Zastępując ν⃗ przez n⃗ oraz rozwiązując powyższe
równanie macierzowe znajdujemy estymatę rozkładu prawdziwego:

E [n⃗] = ν⃗ ⇒ m⃗ ≡ µ̂ = R−1
(
n⃗− β⃗

)
Jest to estymator nieobciążony (jeśli tylko poprawnie zostało oszacowane tło):

E [mj ] =
N∑
i=1

(R−1)ji(E [ni]− βi) =
N∑
i=1

(R−1)ji(νi − βi) = µj

Kowariancja pomiędzy binami rozkładu estymowanego:

cov[mi,mj ] =
∑N

k,k′=1
(R−1)ik(R−1)jk′Vkk′
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Metoda bin-by-bin

W metodzie bin-by-bin zakładamy, że można poprawić dane stosując pojedynczy
multiplikatywny czynnik do każdego binu:

µi = Ci(ni − βi), Ci =
µMCi
νMCi

Porównanie dokładności metody bin-by-bin i unfoldingu.
W przypadku gdy Rij ≈ δijεj (macierze w przybliżeniu diagonalna) mamy:

νsignali = ni − βi = εiµi ⇒ Ci =
1
εi

Jednak w sytuacji gdy R nie jest diagonalna, czynniki 1/Ci mogą być dowolnie
duże, a estymatory metody bin-by-bin mogą być dowolnie obciążone:

E [µ̂i] = CiE [ni − βi] = Ci(νi − βi) =
µMCi
νMCi
νsigi =

(
µMCi
νMCi
− µi
νsigi

)
νsigi + µi

Macierz kowariancji owikłanych metodą bin-by-bin sygnałów ma postać (przy
założeniu braku korelacji pomiędzy ni i statystyce Poissona):

Uij = cov[µ̂i, µ̂j ] = C2i cov[ni, nj ] = C
2
i ν
sig
i δij

Obciążenie metody bin-by-bin: Bi =
(
1
εMCi
− 1
εtruei

)
νsigi
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Poprawka na skończoną szerokość binu

Rozkłady eksperymentalne są pzwykle rzedstawiane w postaci histogramów i
dlatego powinny być również poprawiane na uśrednianie po szerokości binu.

µj = µtot

∫
bin j
dxtft(xt) ⇒ ft(xj) =

µj
∆xj µtot

, ∆xj = xmax,j − xmin,j

Wybór xj w środku binu jest ściśle poprawny tylko jeśli rozkład wewnątrz binu
jest liniowy. Zawsze istnieje jednak taki punkt x0,i ∈ [xmin,i, xmax,i], że zachodzi:∫ xmax,i

xmin,i

f(x)dx = f(xi)(xmax,i − xmin,i) = f(x0,i)∆xi

Wartość x0,i zależy od zastosowanego modelu fm(x; a⃗):

x0,i = f−1m (Ii/∆xi), Ii =
∫ xmax,i
xmin,i

fm(x; a⃗)dx = fm(x0,i)∆xi

Przykład: Rozważmy spektrum
1
pT

dN

dpT
oraz funkcję fm(pT) = A

(
1 +
pT
B

)−n
dN

dpT
= pTfm(pT) ⇒ Ii =

∫
bin i

dN

dpT
dpT =

∫
bin i
pTfm(pT)dpT = ⟨pT⟩i

∫
bin i
fm(pT)dpT

Po dofitowaniu parametrów A i B wyznaczamy: pT,i =

∫
bin i pTfm(pT)dpT∫
bin i fm(pT)dpT
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Unfolding z regularyzacją

Zastosowanie macierzy
odwrotnej (Rij)−1 do
unfoldingu w prawdziwym
eksperymencie ze względu
na skończoną statystykę
prowadzi zwykle do
silnych niefizycznych
oscylacji.

594 Data Correction Methods
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Fig. 12.4 Unregularized unfolding is inherently unstable because the procedure attempts to unsmear peaks and consequently
yield spiky structures for spectra with finite statistics.

The failure is no mere numerical instability or coding error. It is an intrinsic feature of the
unfolding procedure. Indeed, consider that the effect of the response function is to smear
a sharp peak into a wider distribution. The inverse problem thence has a tendency to take
wide peaks and transform them into narrow peaks. Statistical fluctuations produce small
peaks, which the inversion transforms into large peaks! The inverse problem is intrinsically
unstable and thus seems doomed to failure.

Fortunately, instabilities can be tamed provided one is willing to introduce somewhat of a
bias in the inversion procedure. This is a general feature of all estimators. The introduction
of external constraints may reduce the variance of an estimator but results in a biased
estimator. The result may nonetheless be acceptable if the bias is kept under control and
reasonably small.

12.3.3 To Fold or Unfold, That Is the Question!

Unfolding of instrumental effects is challenging and prone to many numerical instabilities,
as is painfully obvious from the discussion in the previous section. However, unfolding
of instrumental effects is not always required. It may be sufficient to compare “raw” ex-
perimental data (i.e., not unfolded) with model calculations that account for instrumental
effects. It is in fact much simpler to run model predictions through an experimental filter
than to unfold experimental data. All that is needed is a sufficiently detailed model of
the experimental response. In nuclear and particle physics, this is best accomplished with
the GEANT package and a performance simulator specific to the apparatus. The idea is
to simulate collisions and the production of particles according to the model of interest.
The GEANT package is used to simulate the propagation of produced particles through
the apparatus. It is possible to account for particle interactions within the detector, de-
cays, and other forms of backgrounds as well as a detailed response of the apparatus. It is
even possible to simulate varying or faulty performance of the instruments according to a

https://www.cambridge.org/core/terms. https://doi.org/10.1017/9781108241922.014
Downloaded from https://www.cambridge.org/core. CERN Library, on 14 Aug 2020 at 17:19:01, subject to the Cambridge Core terms of use, available at

684 Collision and Detector Modeling

Fig. 14.7 Acceptance definition with kB boundary functions p
min /max
T,i (η, φ), i = 1, . . . , 6.

units. The response is simulated with a Gaussian distribution

P(mm|mt ) = 1√
2πσm

exp

(
− [mm − mt − μm]2

2σ 2
m

)
, (14.79)

with μm = 2.5, σm = 0.2, and where mt and mm represent the true and measured mul-
tiplicities, respectively. One million events were generated to obtain the response matrix
displayed in Figure 14.8, which was used in §§12.3.7 and 12.3.8 to present examples of
unfolding with the SVD and Bayesian methods, respectively.

More generally, one might wish to account for specificities of the apparatus resolution of
particle momenta as well as a more detailed description of its acceptance. The simulation
could then proceed as follows:

1. Create a response matrix histogram to store event values of produced and measured
multiplicities noted N and n, respectively.
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Fig. 14.8 Response matrix used for examples of SVD and Bayesian discussed in §§12.3.7 and 12.3.8.
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Można pokazać, że estymator µ̂ = R−1(n⃗− β⃗) odpowiada rozwiązaniu
problemu MNK gdzie

χ2(µ⃗) =
N∑
i,j=1

(νi − ni)(Vij)−1(νj − nj)

lub rozwiązaniu MNW dla L(µ) =
∏N
i=1 Poi(ni|νi) gdzie νi traktujemy jako

funkcje parametrów µj .
Istnieje możliwość uniknięcia problemów z odwracaniem macierzy R poprzez
wprowadzenie funkcji regularyzacyjnej która efektywnie prowadzi do wygładzenia
unfoldowanego rozkładu.
Zastosowanie funkcji regularyzacyjnej oznacza zgodę na rozwiązanie µ⃗ które
odbiega od optymalnego (χ2 = χ2min +∆χ

2 lub lnL(µ⃗) = lnLmax −∆ lnL).
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SVD unfolding

Odpowiednia procedura wykorzystująca regularyzację do rozwiązania problemu
unfoldingu zasotała zaproponowana w A. Höcker, V. Kartvelishvili, SVD approach
to data unfolding, Nucl. Instrum. Meth. A 372 (1996) 469-481,
arXiv:hep-ph/9509307.

Rozkład macierzy wg wartości osobliwych (Singular Value Decomposition, SVD):

Am×n = Um×m Sm×nVTn×n
gdzie U i V to macierze ortogonalne, a S to macierz diagonalna z nieujemnymi
wartościami na diagonali Sij = siδij  0. si to wartości osobliwe, a kolumny
macierzy U i V to odpowiednio lewostronne i prawostronne wektory osobliwe.

SVD można wykorzystać do rozwiązania układu równań występującego w
problemie unfoldingu:

Ax⃗ = b⃗ ⇒ x⃗ = A−1⃗b = (USVT )−1⃗b = VS−1UT b⃗

Rozwiązanie jest dokładne przy założeniu, że A i b⃗ nie mają błędów.
W praktyce, skończone błędy sprawiają, że elementy diagonalne si mogą być
bardzo małe i niedokładne dla i powyżej pewnej warkości k.
Właśnie te elementy prowadzą do rozwiązań z oscylacjami, co sprawia, że
metoda odracania macierzy odpowiedzi nie działa bez właściwej regularyzacji.
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SVD unfolding

Rozwiązanie nadokreślonego układu równań Ax⃗ = b⃗ jest równoważne
rozwiązaniu problemu najmniejszych kwadratów:

χ2 =
∑m

i=1

(∑n

j=1
Aijxj − bi

)2
jeśli rówania są dokładne lub wszystkie błędy na b⃗ są takie same.
W przeciwnym wypadku należy uwzględnić błędy na b⃗ w postaci wag:

χ2 =
m∑
i=1

(∑n
j=1Aijxj − bi
∆bi

)2
lub w postaci pełnej macierzy kowariancji, jeśli są one skorelowane:

χ2 = (Ax⃗− b⃗)T B−1 (Ax⃗− b⃗)
Ponieważ macierz A pochodzi z symulacji MC, więc rzadkie biny j zawierają
mało przypadków, co może skutkować sztucznie zawyżonymi (a jednocześnie
mało precyzyjnymi) wartościami Aij (nawet równymi 1), odpowiadającymi za
numeryczne fluktuacje.
Jednoczesne przeskalowanie macierzy A i wektora x⃗ nie zmienia rozwiązań, a
może pomóc ograniczyć fluktuacje:
Aij → A′ij = λjAij , dla i = 1, ..,m
xj → x′j = xj/λj

n∑
j=1

A′ijωj = bi, ωj = xj/xmcj
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SVD unfolding

Macierz kowariancji B może nie być diagonalna, ale jest symetryczna i dodatnio
określona, więc:

B = QRQT ⇒ χ2 = (A′ω⃗ − b⃗)T QR−1QT (A′ω⃗ − b⃗)
Wprowadzając oznaczenia Ã i b̃, otrzymujemy:

Ãij =
1
ri

∑
m
QimA

′
mj

b̃i =
1
ri

∑
m
Qimbm

χ2 = (Ãω⃗ − ⃗̃b)T (Ãω⃗ − ⃗̃b) χ2=min⇒
∑
j

Ãijωj = b̃i

Uwaga: Przeskalowana macierz kowariancji B̃ ≡ I, dlatego wszystkie równania
mają teraz tą samą wagę.
Aby zredukować niefizyczne oscylacje w rozwiązaniu, wciąż konieczne jest
zastosowanie odpowiedniej regularyzacji w wyrażeniu podlegającym minimalizacji:

χ2 = (Ãω⃗ − ⃗̃b)T (Ãω⃗ − ⃗̃b) + τ · (Cω⃗)T (Cω⃗) = min
Parametr regularyzacyjny τ określa względną wagę regularyzacji.
Ponieważ oczekujemy ”gładkiego” rozwiązania, dlatego macierz C wybieramy tak
aby zminimalizować lokalną krzywiznę (kwadrat drugiej pochodnej histogramu):∑

i
[(ωi+1 − ωi)− (ωi − ωi−1)]2 h′′i =

hi+1 − 2hi + hi−1
∆2
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SVD unfolding

Minimalizacja χ2 prowadzi do nadokreślonego układu równań:[
Ã√
τ C

]
ω =

[
b̃
0

]
[
ÃC−1√
τ I

]
Cω =

[
b̃
0

] C =


−1 1 0 0 · · · 0
1 −2 1 0 · · · 0
0 1 −2 1 · · · 0
0 · · ·
0 · · · 1 −2 1
0 · · · 0 1 −1


Ostatnia postać pozwala uniknąć rozwiązywania iteracyjnego dla różnych τ ,
i rozwiązać układ tylko dla τ = 0, ale wymaga to odwrócenia macierzy C, co
można zrobić po modyfikacji Cij → Cij + ξδij (ξ wybieramy ∼ 10−3 lub 10−4).
Dla τ = 0 można napisać: UT ÃC−1VVT ω⃗ = UT⃗̃b def⇒ Sz⃗ = d⃗

a stąd otrzymujemy: z
(0)
i =

di
si

ω⃗(0) = C−1Vz⃗ (0)

Można pokazać, że dla τ > 0: d
(τ)
i = di

s2i
s2i + τ

z
(τ)
i =

disi
s2i + τ

ω⃗ (τ) = C−1Vz⃗ (τ)

Macierze kowariancji: Z(τ)ik =
s2i

(s2i + τ)2
δik W(τ) = W−1VZ(τ)C−1

Rozwiązania problemu odwrotnego: x
(τ)
i = x

mc
i ω

(τ)
i X

(τ)
ik = x

mc
i W

(τ)
ik x

mc
k
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Przykład unfoldingu SVD z regularyzacją

Wybór wartości parametru regularyzacyjnego τ :

Współczynniki di maleją ze wzrostem i, aż do wartości i = k, powyżej której
zaczynają oscylować lub pozostają stałe, ze względu na duże błędy statystyczne.

Parametr τ wybieramy równy k-tej wartości osobliwej: τ = s2k.Back to the original example

PHYSTAT2011 Unfolding with SVD (page 12) V. Kartvelishvili (Lancaster U)

Back to the original example

PHYSTAT2011 Unfolding with SVD (page 12) V. Kartvelishvili (Lancaster U)
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Bayesian unfolding

Technika unfoldingu wykorzystująca twierdzenie Bayesa została zaproponowana
w G. D’Agostini, A Multidimensional unfolding method based on Bayes’ theorem,
Nucl. Instrum. Meth. A 362 (1995) 487-498.
Sieć Bayesowska: n węzłow Ci reprezentuje
”przyczyny” µi, które chcemy określić za pomocą
unfoldingu, na podstawie m węzłów Ej , które są
”efektami” odpowiadającymi mierzonym nj .

606 Data Correction Methods

Model Parameters

Model Values

Sampled Values

Bayesian network

Deterministic Link

i = 1, …, m

xi yi

μyi

μxi

Probabilistic Link

θ

Fig. 12.6 Belief network used for the formulation of a model and fit of an experimental data distribution. The model parameters
�θ are believed to lead to dependent valuesμyi given independent valuesμxi but the stochastic nature of the
measurement process yields sampled values xi and yi for the independent and dependent values, respectively. One
could enrich the network by including explicit assumptions concerning correlations between the variables and/or the
width and bias of the fluctuations. (Adapted with permission from G. D’Agostini. Fits, and especially linear fits, with
errors on both axes, extra variance of the data points and other complications. ArXiv Physics e-prints, November 2005.)

nodes, corresponding to measured n j. The trash node T is used to represent detection
inefficiencies: a certain fraction of each cause node Ci may remain undetected and ends up
in the trash node.

The goal of unfolding is to find values �μ = (μ1(C1), . . . , μn(Cn)), given a set of mea-
sured effects �n = (n1(E1), . . . , nm(Em)). The cause-to-effect links illustrated in Figure 12.7
have a probabilistic nature. Each cause Ci has a probability P(Ej|Ci) of leading to an effect
Ej. The inverse problem is thus statistical and probabilistic in nature also. Effectively, one
must evaluate the probability P(�μ|�n,R, I ) of the causes to be given by specific values �μ

based on measured values �n, a response function R, and possibly some other system infor-
mation I . As in previous sections of this chapter, the quantities nj represent the number of

Fig. 12.7 Cause–effect network. The probabilistic links indicate the probability P(Ei|Ck) a cause Ck may lead to an effect Ei . T is a
trash node corresponding to “unmeasured events.” (Adapted with permission from G. D’Agostini. Improved iterative
Bayesian unfolding. ArXiv e-prints, October 2010.)
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Węzeł T reprezentuje niewydajność - część każdego przypadków z każdego Ci
nie jest mierzona i trafia do T .
Macierz odpowiedzi Rji ≡ P (Ej |Ci, I) jest wyznaczana w oparciu o symulacje
MC (ograniczona statystyka). I oznacza wszelką dodatkową wiedzę o pomiarze.
Ze względu na skończoną statystykę, proces unfoldingu ma również naturę
statystyczną, a odwracanie macierzy R ma sens jedynie w granicy wielkich liczb:

E [nj |µi] = P (Ej |Ci, I)µi = Rjiµi ⇒ E [nj |µ⃗] =
n∑
i=1

Rjiµi ⇒ E [n⃗] = RE [µ⃗]

Twierdzenie Bayesa:

P (µ⃗|n⃗, R, I) = P (n⃗|µ⃗, R, I)P (µ⃗|I)∑
µ⃗′ P (n⃗|µ⃗′, R, I)P (µ⃗′|I)
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Bayesian unfolding - algorytm

Zapisujemy twierdzenie Bayesa w postaci i definiujemy θij :

P (Ci|Ej , I) =
P (Ej |Ci, I)P (Ci|I)
m∑
k=1
P (Ej |Ck, I)P (Ck|I)

=
RjiP (Ci|I)
m∑
k=1
RjkP (Ck|I)

≡ θij

Uwaga: Jeśli nie mamy lepszej informacji, to jako P (Ci|I) można wszystkim
binom przypisać jednakowe p-two. Innym wyborem może być po prostu rozkład
mierzony.

Znając p-twa θij można rozdzielić nj przypadków z binu Ej pomiędzy binami
Ci i w ten sposób oszacować liczby przypadków na poziomie true:

µi|nj = P (Ci|Ej , I)nj = θijnj
Sumując po wszystkich binach oraz uwzględniając wydajności pomiarowe mamy:

µi|n⃗ =
1
εi

N∑
j=1

θijnj , εi =
N∑
j=1

P (Ej |Ci, I) =
N∑
j=1

Rji = 1−RN+1,i

Współczynniki Rji ≈ nMCj /µMCi wyznaczamy z symulacji MC.
Powyższy algorytm zwykle powtarzany jest iteracyjnie. Można wprowadzić także
regularyzacje i wygładzanie rozkładów.
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Bayesian unfolding - przykład
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Figure 1. An example of the smearing matrix – the mapping between MC truth and reconstructed values of
a variable.
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Figure 2. While the first iterations of unfolding bring the result closer to the truth, there is an optimum point
past which the accumulation of statistical errors becomes more significant. This is a representative example
of results from Imagiro
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B. Wynne, Imagiro: an implementation of
Bayesian iterative unfolding for high energy
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Figure 3. Events have uniformly distributed values for the observablesX andY, andX = 10Y. A Gaussian
smearing is applied, then Imagiro used to correct for this and recover the true variable distributions. In the
upper plot, the points showing the correctedX distribution fall exactly on the horizontal line of the true
distribution. In the lower plot, the points showing the correctedX vsY distribution fall exactly on the line
X = 10Y of the true distribution. Both plots show perfect closure, despite each reconstructed distribution
differing substantially from the truth. Corrected distributions show statistical errors as narrow bars, with a
shaded background showing the statistical and systematic errors combined in quadrature.
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