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روش تحقیق در فیزیک

سید محمدصادق موحد
دانشکده فیزیک - دانشگاه شهید بهشتی

 گروه کیهان شناسی محاسباتی و آزمایشگاه میان رشته ای ابن سینا
http://faculties.sbu.ac.ir/~movahed

جلسه چهارم

http://faculties.sbu.ac.ir/~movahed
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۱) نقشه راه

۲) دسته بندی فرآیندها از نقطه نظر علم فیزیک


۳) خطا و انواع آن

۴) انتشارگر خطا


۵) خطاهای نامتقارن

۶) تابع توزیع


۷) تابع همبستگی 



برخی از مراجع

arXiv:physics/0406120


Data analysis: A Bayesian Tutorial, by D.S. Sivia & J. Skilling, Oxford science 
Publication,  2010


Data reduction and error analysis for the physical sciences, P. R. Bevington & 
D. K. Robinson, McGrawHill, 2003


www.smovahed.ir/course/


Error of Observations and their Treatment, J. Topping, 1972.


Practical Physics, G. L. Squires, 1985.
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http://www.smovahed.ir/course/


برخی از نرم افزارها

• Python:  www.python.org

• R:  www.r-project.org

• IDL (Interactive Data Language)

• Matlab
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http://www.r-project.org


نقشه راه


۱) از نقطه نظر تئوری و مدل سازی

- شناخت ماهیت فرآیندها


- تحول 

- البته احتمااً پیش بینی وضعیت آینده آنها

البته نگرش پذیرش مدل این است که تا حد امکان از نقطه نظر 

ساختار ریاضی ساده باشد 


۲) از نقطه نظر مشاهداتی و اندازه گیری
- برای تایید یا رد یک فرضیه به آن نیازمندیم
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مقادیر کمیت ها
در آزمایشها و البته شبیه سازی ها اصاً انتظار نداریم که مقادیر 

واقعی کمیت های مورد عاقه را به دست آوریم. چرا؟؟؟؟؟  


زیرا:

- به سبب محدودیت در وسایل اندازه گیری


- به سبب محدودیت در آزمایش گر

- به سبب محدودیت های ذاتی  


پس مقدار واقعی غالباً مخفی است
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بنابراین آیا این واقعه اسف بار است یا نه؟

قبل از پاسخ به این سوال به یک نکته توجه کنید
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http://phys.columbia.edu


یک مثال ساده
 

 تعداد اتمهای موجود در

یک اتاق چقدر است؟

 بسته به نوع مسأله دقت
 ازم برای تعیین مقدار
 کمیت نیز متفاوت می

باشد
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http://phys.columbia.edu


حال چه باید کرد؟


- اولین قدم این است که بیاییم و انواع خطاها را بررسی کنیم 

- روش تخمین خطاها


- روش گزارش خطاها ) مفاهیم احتمال و بازه تطابق (
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1) Accuracy: Percentage difference between 
experimental results and accepted value. 
It can be quantified by percentage 
relative error


2) Precision: It refers to the repeatability 
of the measurement 



 صحت
(Accuracy): چقدر 
 دسته اندازه گیری به
 مقدار واقعی نزدیک


تر است
 :(Precision) دقت
 چقدر دسته اندازه
 گیری نسبت به هم


پراکندگی دارند
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دسته بندی انواع خطاها

۱) خطاهای سیستماتیک
Systematic errors


۲) خطاهای کاتوره ای

Random errors

۳) خطاهای لپی
Blunder errors
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www.physics4u.co.uk
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مϘدار واϗعی

مϘدار واϗعی

اندازه گیری بدون وجود خطای سیستماتیک

اندازه گیری با وجود خطای سیستماتیک
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انواع خطاها در شبیه سازی


(Global) ۱) خطای سراسری


(Rounding) ۲) خطای گرد کردن

۳) خطای ناشی از مدل بکار گرفته شده در روشهای 
عددی ( یک مثال مهم جلو تر خواهیم دید)
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f (x) = f (x
0
) + Δx "f (x = x0 ) +Ο(Δx

2
)

Δx =
x final − xinitial

N
→ N ∼ Ο(Δx

−1
)

N × Ο(Δx
2
) = Ο(Δx)

Global error

خطای موضعی

خطای سراسری
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x
1
, x

2
,..., x

N{ }

x = x ±σ
m

x = x
−σ

m

−

+σ
m

+

گزارش خطا

تحلیل متقارن

تحلیل نامتقارن

به سبب وابستگی غیر خطی

the 68% central confidence level interval
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محاسبه خطا ۱

x
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∑ ≡ e2

x
i
→ x

i
±σ

مقدار واقعی

خطا در یک تک اندازه گیری
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محاسبه خطا ۲
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 آنسامبلی که حاوی مقادیر
متوسط هر ریز حالت است
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دو مشکل مهم


(X) ۱) مقدار واقعی معلوم نیست

۲) فقط یک ریز حالت داریم
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dij ≡ xij − x̄i = eij − Ei
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درصد خطای نسبی
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این خطا در واقع بدون بعد است و معیاری از فابل اعتماد بودن اندازه گیری ها است

اندازه گیری ها بدون دقت کافی است

اندازه گیری ها قابل قبول است

اندازه گیری ها خیلی خوب است. 
این حالت معمواً در آزمایشگاه های معمولی 

به دست نمی آید

∆
(R)
x

% ≡

σm

x̄
× 100

> 10

< 10

< 1 ∼ 2



داستانی در مورد ارقام بامعنا


۱) در جمع و تفریق کمترین اعشار

۲) در ضرب و تقسیم کمترین رقم بامعنا

۳) تعداد ارقام بامعنای اعداد خاص که توسط شرایط 
آزمایشگاه یا شبیه سازی تعیین می شوند  بی نهایت است

0.001

0.01

1.0

1.00

1

1

2

3

2

Significance Number
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Factor Name Symbol

1024 yotta Y

1021 zetta Z

1018 exa E

1015 peta P

1012 tera T

109 giga G

106 mega M

103 kilo k

102 hecto h

101 deka da

Factor Name Symbol

10-1 deci d

10-2 centi c

10-3 milli m

10-6 micro µ

10-9 nano n

10-12 pico p

10-15 femto f

10-18 atto a

10-21 zepto z

10-24 yocto y



انتشارگر خطا

x x+σxx-σ
x

y

y+σ
y

y-σy

y = f (x)

به دنبال این هستیم که نشان 
دهیم  خطای x چگونه به y منتقل 

میشود. واضح است که اگر از 
خود تابع استفاده کنیم می بینیم 

که خطا روی y متقارن نخواهد 
بود ولی اگر از تابع مماس 

استفاده کنیم همه چیز متقارن 
شود 
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 عدم استفاده از خطا در مرتبه دوم بسط

28

M.A. Thomson



انتشارگر برای تک متغیره

f (x) = f (x
0
) +

∂f
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#
$%

&
'(
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σmy

2 ≡ f (x) − f (x
0
)[ ]
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=
∂f

∂x
σmx

#
$%

&
'(

2

 توجه شود که در این جا فرض کردیم که خطاها به صورت گوسی
و متقارن هستند
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 برای انتشارگر غیر گوسی مقادیر
 راست و چپ متفاوت خواهد بود .
 روش استاندارد برای بررسی این

 موضوع استفاده از تابع
likelihood 33 است

2

قط ماتریس در صورتی که
چیست؟ دارم معنی آن
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چند نمونه
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متوسط و خطا در اندازه گیری های وزن دار متقارن
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۱) فرض شده که اندازه گیری های مختلف مستقل از هم باشند
۲)تابع توزیع هر اندازه گیری حول مقدار متوسط گوسی باشد(حد مرکزی )
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به دست آید x احتمال اینکه مقدار متوسط



متوسط و خطا در اندازه گیری های وزن دار نامتقارن

P(x ) = P(x
i
;σ

i

(± )
, x )
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∏

dP(x )
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۱) فرض شده که اندازه گیری های مختلف مستقل از هم باشند
۲) تابع توزیع هر اندازه گیری حول مقدار متوسط متقارن نیست. در صورتی 
که این تابع توزیع معلوم باشد با بیشینه کردن تابع احتمال درست نمایی و 

استفاده از تابع انتشارگر خطا به نتیجه دست پیدا می کنیم.
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مثال: فرض کنید که در یک آزمایش دو کمیت به صورت زیر محاسبه شده اند.  
می خواهیم مقدار متوسط و انحراف معیار را برای کمیت ثانویه محاسبه کنیم 

ضمناً تابع توزیع احتمال این کمیت های اولیه معلوم نیست. 
x
−σ x

−

+σ x
+

y
−σ y

−

+σ y
+

z = x + y → z = ?,σ z

(± )2 = ?

σ ≡
σ + +σ −

2
, α ≡

σ +
−σ −

2
, A ≡

σ +
−σ −

σ + +σ −

x ≡ σu + Aσu2 P(u) = G(u;1,0), P(x) =
G(u;1,0)

dx

du

x = α, x
2 = σ 2 + 3α 2

, x
3 = 9ασ 2 +15α 3

µ ≡ x0 + x = x0 +α, V ≡ x
2
− x

2
= σ 2 + 2α 2

S ≡ x
3
− 3 x x

2 + 2 x
3
= 6σ 2α + 8α 2

با داشن مقادیر خطاها برای دو مختصه می توان میو و وی و اس را به دست آورد سپس با 
ترکیب این کمیتها مقادیر جدید آنها را برای متغیر سوم به دست می آوریم و با حرکت معکوس 

متوسط و خطاهای باا و پایین را برای z به دست می آید
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(Likelihood)تابع درست نمایی
این تابع لزوماً برای کمیت های آزاد به صورت تحلیلی معلوم نیست ولی 

arXiv:physics/0406120 برای آن مدلهایی پیشنهاد شده است

اگـــر بـــا کـــمک یـــک مـــشاهـــده بـــه دســـته انـــدازه گـــیری مـــشخص رســـیدیـــم و 
بــخواهــیم از آن بــه کــمیت ثــانــویــه ای بــرســیم در ایــن صــورت تــابــع درســت 
نـــمایـــی کـــمیت ثـــانـــویـــه در حـــالـــت کـــلی مســـتقل از ارتـــباط بـــین کـــمیت هـــای 

اولیه و ثانویه به صورت زیر خواهد بود:
در این عبارت فقط فرض شده که متغیرهای اولیه مستقل از هم باشند

 

ℓ(z) = ℓ i (xi )
i=1

n

∏ and z = f (x1, x2 ,..., xn )

ℓ i (x i ) ≡
1

2πσ i

2
exp −

(xi − xi )
2

2σ i

2

&

'(
)

*+
در حالت خاص و با توجه به قضیه 

حد مرکزی می توان نوشت:
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(Asymmetric) خطای نامتقارن

arXiv:physics/0406120

 

ℓ ≡ exp
(x − x )2

2σ 2

$
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x
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1
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− lnℓ(x = −σ 2 ) =
1

2
محدودیت این نوع پارامتری کردن:

مخرج نباید منفی شود

برای حالت متقارن
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x
1
, x

2
,..., x

N{ }
x = x ±σ

m

σ
m

2 = σ
stat .

2 +σ
sys

2

گزارش خطا

the 68% central confidence level interval
41



برازش تابع با داده ها

42

(xi, yi), xi ± σxi
, yi ± σyi

(1)

χ2
≡

NX

i=1

[yi − Ytheo.(xi)]
2

σ2
xi

+ σ2
yi

, Ytheo.(x) = mx+ c (2)

χ2(m = mbest, c = cbest) = χ2

min

∂χ2

∂m
=

∂χ2

∂c
= 0 (3)

−2
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yixi + 2m
NX

i=1

x2

i + 2c
NX
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xi = 0 (4)
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NX
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yi + 2m
NX

i=1

xi + 2c = 0 (5)

m =

PN

i=1
(xi − x̄)yiPN
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(xi − x̄)2

, x̄ =
1

N

NX

i=1

xi (6)

c = ȳ −mx̄, ȳ =
1

N

NX

i=1

yi (7)



گزارش خطا
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 (x,y)۱) خطای مربوط به

که منتشر میشود

۲) خطای ذاتی آماری
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گزارش خطا
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گزارش خطا در برازش خطی
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دسته بندی فرآیندها

(Determimistic) ۱) فرآیندهای تعینی


(Chaotic) ۲) فرآیندهای آشوبی

(Stochastic) ۳) فرآیندهای تصادفی


( Purely random ) فرآیندهای کاماً کاتوره ای -

( Dependent) فرآیندهای کاتوره ای وابسته -


(Markov) فرآیندهای مارکوف -


 بنابراین در بسیاری از حالت ها ما نیاز داریم اندازه گیری کنیم
کاربردهای براورد خطا

46



Classification of  processes (1)

1. Deterministic processes  

2. Chaotic processes
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1) Probability distribution function 

2) Correlation functions
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Scale dependency 
(Multifractal) ??? 

Self-similarity and  
Self-affinity 
Complexity 

3) Stochastic Processes  
- Purely Random processes 

-Dependent processes  

-Markov processes

t
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Correlated signal

Random signal

Anti-correlated signal



To know more see: http://facultymembers.sbu.ac.ir/movahed/index.php/talks-a-presentations

Self-similar process

http://facultymembers.sbu.ac.ir/movahed/index.php/talks-a-presentations
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Part 1 
Stochastic fields 

Stochastic processes  

Random fields 

دارد وجود تصادفی میدان تعریف برای رهیافت نوع دو کلی طور به

1) Measure-theoretic definition

2) Probabilistic framework definition

{Ω,F ,P}

f d
: Ω → R

T

T ⊂ R
N

f is a (d +N)−Dimensional Stochastic field

X(t,ω) is stochastic variable

P{X(t1),X(t2), ...,X(tm)}



• Climates indices

• Disease:  Epilepsy, Heartbeat,

• Stock index

• Petrophysical quantities: GR, STT, 
NP 

https://www.kaggle.com/c/seizure-prediction
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Examples in 1+1D

Paulo Ferreira, Andreia Dionsio, S.M.S.M 
Physics A, 2017

i

G
R
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80

100
GR

Trend K=2

Z. Koohi, S.M.S.M., G. Jafari, arXiv:1507.07445

https://www.kaggle.com/c/seizure-prediction
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• Earthquake

Geophysics 



- Solar irradiance data sets 
- Lyman-alpha Forest   
- Pulsar Timing residuals (Irregular)   
- Quasar absorption line spectra 
- Cosmic rays 
- Gravitational waves

54

Astronomy 
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• Sol-Gel transition 

• Granular materials (Thermodynamical properties )

•  Microfluidics and nanofluids 
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Soft-condensed matter

Time ( ms )

In
te
n
si
ty
(
k
H
z
)

100 200 300 400 500
0

20

40

60

F. Shayeganfar, S.M.S.M, et.al., 
PRE, 2009, 2010, Chem Phys. 2013

Y.
 R

ah
m

an
i, 

S.
M

.S
.M

, i
n
 p

ro
gr

es
s

M. Arshadi Pirlar, S.M.S. M., D. Razzaghi, R. Karimzadeh,  JOSAA, 2017
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Trend K=2

Trend K=1

Credit by: S.H. Tavasoli 



What governs the neuron's behavior:
Network

Diagnosis of  patients with ADHD

fMRI :functional brain connectivity

(Diagnosis of personality disorder) 

Credit by: M. MozafariLegha



Some examples

• 2D (2+1D) fields  (CMB, Rough surfaces, …)

Planck Satellite results (2013) 

 

 

S.M.S. Movahed et. al., MNRAS 2013, 2017
S.M.S. Movahed et. al., JCAP 2011

Anisotropic surface Gaussian stochastic field
primordial quantum fluctuations

Multifractal singular and 
smoothed surfaces

Magnetic Resonance in Medicine 71:402–410 (2014)

M. Ghaseminezad, S.M.S.M, et al., JAP, 2017



COBE to Planck

 دقت زاویه در حدود ۷
 درجه یعنی درحدود ۱۲
 برابر اندازه زاویه ای


ماه
در حدود ۸۶۰۰ داده

 دقت زاویه ای در حدود ۱۳ دقیقه

قوسی در حدود نصف ماه

داده ۳۱۴۵۷۲۸

 دقت زاویه ای در حدود

۵ دقیقه قوسی
داده ۵۰۳۳۱۶۴۸

۱۹۹۲ ۲۰۰۳

۲۰۱۳

COBE
WMAP

Planck
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R(t) = a(t)χ !R(t) = HR +
"
vpec

s ≡ R +

"
vpec ⋅ χ̂

H

(r ), (r )

S. Codis et. al. arXiv:1305.7402. MNRAS 2014
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J. Carrick, S. J. Turnbull, G. Lavaux, M. J. Hudson, 

Monthly Notices of the Royal Astronomical Society, 2015; 450 (1): 317

Z
it
ri

n
 e

t. 
al

., 
2
0
1
2

EXAMPLES IN 2+1 D



Simulation of  topological defects footprint:  
Straight cosmic strings (2+1D)  

Kaiser & Stebbins effect 

SMSM et. al., MNRAS 2013 & SMSM et.al. MNRAS 2017 61

ǔǓ استبɕنز کاɔزرـ اثر .۴.٣

ǁاظر ǄŨ رƾƋɔان Ǫچ ŭƾƊ از Ǆک ͳɔاǅوŮرǫ .ƼɕƲůƋƽ رƾƋɔان Έɔ Ũر ƾƢود زƽان Ɨƭا- :Ǖ.Ǔ Ƹ΋Ǝ
کرده�اǁد ɕǫدا ͳŨآ ǄŨ اƲůǁال �ͳƽرǂƊد ŭƊرا ŭƾƊ از Ǆک ǁوری ǫرŮوǅای ǄŨ ŭũƋǁ �ͳƽرǂƊد

Ǒ٠ ǑǕ ǒ Ǒ٠ ǘ :[ǓǗ]ͳƏǁگرا ͳɔراΎƾǅ رɔز اƊاس Ũر ͳŷǂƊورǁ و اخůرǅا ǪŮ ̥ͳŷǂƊان�ƽز
و LIGO ǅای ǫروژه ،[Ǔǘ]دǁکرد گزارش را ǒ Ǔ Ǒ٠ Ǘ Ʋƽدار COSMOS ǫروژۀ ،
اƮůƊاده ،[ǓǙ] اǁد آورده ŭƊد ǄŨ را Ǘ Ǒ٠ Ǚ ǒ Ǒ Ǖ Ǒ٠ Ǘ ƽحدوده VIRGO
:[ǓǕ ،ǒǒ]ͳǂَک اƒطلاح ǄŨ ƼůɔورΎƹا ، ǒ ǖ Ǔ Ǒ٠ Ǒ٠ :[ǔǑ ،ǔ٠]ΈŶوƽ ƸɔدũŮ از

. ǒ ǔ Ǒ٠ Ǚ :[ǔǒ]وعƱو Ɖǁرکاƭ ƸɕƺحŮ و ǒ Ǖ Ǖ Ǒ٠ ǘ

ͳǁاǆɕک رƾƋɔان�ǅای Ǆک ŭƊا ͳɔاǅ�ͳΎůƊوɕǫاǁ و خɕزǅا و ŭƭا اŷǂɔا، در ƽا űحŨ ƽورد ͳƺƒا ƽوƖوع اƽا
΄Ʊوا در ŭƊا ƣƽروف ǑǑزǂɕũůƊزر-اɔکا اŲر ǄŨ Ǆک ƽوƖوع ǀɔا �ͳƽکǂǂد. اŷɔاد ͳǁاǆɕک Ǆǂɕƽز ƍŨاŮ روی Ũر
Ǆک آŷǁا از .ŭƊا ͳǁاǆɕک Ǆǂɕƽز ƍŨاŮ ƭوŮون�ǅای روی Ũر ͳǁاǆɕک رƾƋɔان از ͳƎاǁ ͳƏǁگرا ͳɔراΎƾǅ Ǆŷɕůǁ
Ũا اŶرام از ͳƎاǁ اŲر ǀɔا Ũا آǆǁا ͳƏǁگرا ͳɔراΎƾǅ آŲار ǀɔراŨاǂŨ دارǁد ͳůɕũƋǁ ŭƢرƊ ͳǁاǆɕک رƾƋɔان�ǅای
�ͳƽدǅد، Əǁان Ǖ.ǓرɔوƓŮ Ǆک ƾǅاǁطور .ŭƊا Ʈůƽاوت ɕƋŨار ͳǁاƏ΋ǆک خوǅ�ǄƎای ͳǂƣɔ کůƾر ɕƋŨار ŭƢرƊ

ǑǑ
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Turbulence flow
Los-Alamos lab 

www.esa.int

EXAMPLES IN 3+1 D

Emmanuel Roubin Thesis, 2013

http://www.esa.int


تابع توزیع و تابع همبستگی

Probability function

&


Correlation function
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x − Δx x x + Δx
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حالتهای حدی

Binomial Poisson

Gaussian

N→∞

Np→ λ

p→ 0

λ→∞N→∞

71



72




تابع توزیع
تابع انتقال
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 تابع
توزیع
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تمرین
فــرض کــنید کــه یــک نــوســانــگر هــماهــنگ ســاده را در یــک جــعبه قــرار 


دهیم.
ایــن نــوســانــگر را بــه نــوســان در مــی آوریــم و ســپس بــه طــور کــامــاً 
تــــصادفــــی درب جــــعبه را بــــاز مــــی کــــنیم و از نــــوســــانــــگر عــــکس مــــی 
گـیریـم بـعد بـا کـمک عـکسهای گـرفـته شـده فـراوانـی مـکان نـوسـانـگر را 


تعیین می کنیم
آیـا مـی تـوانـید قـبل از شـمارش فـراوانـی تـعیین کـنید کـه تـابـع تـوزیـع 

مکان نوسانگر چگونه است؟

77



z = f (x, y)

x→ P(x)

y→ P(y)

z→ P(z) = dx P(x) P(y)∫
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تبدیل فوریه تابع توزیع


ممان

کامیولنت
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قضیه حد مرکزی
Central limit theorem

* نتیجه می دهد که تابع توزیع متغیری که از جمع  تعداد بی 
شماری عدد تصادفی مستقل که دارای مقدار متوسط و واریانس 


محدود هستند تشکیل شده است گوسی خواهد بود
* مثال: قد افراد  

BY: Abraham de Moivre (1733)

x
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1

n
x
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∑ → P(x) = Gaussian
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مفهوم انحراف معیار با توجه به تابع توزیع

x

p
(x
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2σ 2
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95.45% = p(x)dx
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∫

±1σ

4σ
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مانایی،‌ همگنی و همسانگردی 
  Stationary, Homogeneity

and Isotropy
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Stationary regime

k-order stationary 

Weak-definition of stationary

p(x1, t1;x2, t2;x3, t3, ..., xk, tk) = p(x1, t1+τ ;x2, t2+τ ;x3, t3+τ , ..., xk, tk+τ )

σ
2(τ) = hξ(t)ξ(t+ τ)i

(
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Stationary regime

k-order stationary 

Weak-definition of stationary

p(x1, t1;x2, t2;x3, t3, ..., xk, tk) = p(x1, t1+τ ;x2, t2+τ ;x3, t3+τ , ..., xk, tk+τ )

σ
2(τ) = hξ(t)ξ(t+ τ)i

(
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همبستگی آماری 
Statistical Correlation
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Classification of  correlations
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Classification of  correlations

ρxy ⌘ h(x−hxi)(y−hyi)ip
h(x−hxi)2ih(y−hyi)2i

=











1 for x = y

0 un− correlated data

−1 anti− correlated data

Cxy(ti, tj) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (y(tj)− hy(tj)i)i





i

x
(i
)

250 500 750 1000

-5

0

5

10

15

Anti-correlated, Uncorrelated and 
Correlated Gaussian noise
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Classification of  correlations

⌘ h − h i − h i i

ρxy ⌘ h(x−hxi)(y−hyi)ip
h(x−hxi)2ih(y−hyi)2i

=

8

>

<

>

:

1 for x = y

0 un− correlated data

−1 anti− correlated data

ρs ⌘ 1− 6

P

i,j
d2ij

N(N2 − 1)

dij ⌘ [Rank(xi)−Rank(xj)][Rank(yi)−Rank(yj)]

{x} : {20, 100, 30, 50, 160, 10}

Rank(x) : {5, 2, 4, 3, 1, 6}

Pearson’s coefficient 
Spearman’s coefficient
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⌘ h − h i − h i i

ρxy ⌘ h(x−hxi)(y−hyi)ip
h(x−hxi)2ih(y−hyi)2i

=

8

>

<

>

:

1 for x = y

0 un− correlated data

−1 anti− correlated data

Cross-correlation coefficient

Cross-correlation function

Auto-correlation function

Cxx(ti, tj) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (x(tj)− hx(tj)i)i

Cxy(ti, tj) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (y(tj)− hy(tj)i)i
8



94

Classification of  correlations

>

:

Cxx(ti, tj) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (x(tj)− hx(tj)i)i

Cxxx(ti, tj , tk) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (x(tj)− hx(tj)i) (x(tk)− hx(tk)i)i



Auto-correlation (Ensemble averaging) 

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 X10 X11 x12 

x1 X2 X3 X4 X5 x6 x7 x8 x9 X10 X11 x12 

. 

. 

. 

X1 X6 

X1 X6 

C(1,6) = (X(1) − X)(X(6) − X) =
1

N
X
k
(1)X

k
(6)

k=1

N

∑



X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

Auto-correlation (Time averaging)

C(1,6) = (X(1) − X)(X(6) − X) = X(k +1)X(k) =
1

N − 5
X(k + 5)X(k)

k=1

N −5

∑



97

Classification of  correlations
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Stochastic000122
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g(R) and its relation to thermodynamics 

U(N ,V ,T) = hHi =
dNkT

2
+

nN

2

Z

u(r)g(r)dr. P = nkT

✓

1 −
n

2dkT

Z

du

dr
rg(r)dr

◆

.

Statistical Mechanics, R. K. Pathria, Paul D. Beale, 2011.
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Cxx(ti, tj) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (x(tj)− hx(tj)i)i

Cxx(τ) ⌘ h(x(ti)− hx(ti)i) (x(ti + τ)− hx(ti + τ)i)i

pjoint(xi, xj ; τ) ⌘ p(xi, ti)p(xj , ti + τ) [1 + Ψ(xi, xj ; τ)]

hN (R)ipair = Npair(1 + Ψpair(R))

Ψpair(R) =
hN (R)ipair

Npair

− 1

ͳȣůƋũƾǅǓ۹

:ŭشǈǁ ƿŤǈŮ ͳƽ Ɖپ .ŭƊŤ Ƅƀ Ǉ Ƅƀ ƄŤƁقƽ ǀůƭťɔ ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ƿŤǈǂƢ ǄŨ ƿŘ Ƅƀ Ǆک ،ŭƊŤ

(ǒ۹ .ǔ)

:ƼɔƄŤƀ ŤƅŨی Ǉ :ŬƄǈص ƿŘ Ƅƀ ͳǂƣɔ Ǆک ͳŮƄǈص Ƅƀ
پƉ؛ .

(Ǔ۰ .ǔ)

ǀɔŤ ƼɕǁŤǈŮ ͳƽ ΈɕŮťƾش ŬƄǈص ǄŨ . Ǉ :ƼɔƄŤƀ Ƈɕǁ ŤƅŨی Ǉ
ŤƅŨی ŤƄ ͳƮƺůſƽ ťǅƄťůƭƄی ،Ǆƣƹťطƽ ƀƄǈƽ ƿŤƁɕƽ ɔǇژťǅ ͳȢی ǄŨ ǄجǈŮ ťŨ ،ͳǁťɕƽ ͳźŤǈǁ Ƅƀ ǔ .ǔ Ƹ΋ش Ƅƀ ŤƄ ŭɕƣŨťŮ

ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ơŨťŮ ΈɕŮťƾش ťƾǁی :ǔ .ǔ Ƹ΋ش

.ƀǈŨ ƼɕǅŤǈž Ɓǅťش

ťǅ ŭƮج ǀůƭťɔ ƅŨ ͳǂũƽ ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ƬɕصǈŮ Ǒ .ǒ .ǔ
ƿŤƁɕƽ ŤƅŨی ŭƹťź ǀɔŤ Ƅƀ .Ƽɕǂک ͳƽ ͳƊƄƅŨ ŤƄ ƁƣŨ⁃(Ǒ+ǒ)ی ƿŤƁɕƽ Έɔ Ǆک Ɓɕǂک ƅƭض ŦǈچƄťچ ǀɔŤ Ƅƀ

Ǆک ƅǅ ŤƅŨی ͳƊƄƅŨ ƀƄǈƽ ƿŤƁɕƽ Ƅƀ ǀɔŤƅŨťǂŨ .ƁشťŨ ǀůشŤƀ Ƈɕǁ ͳƊƄƅŨ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ Ɓɕǂک ƅƭض .ƼɔƄŤƀ ŤƄ
ƆŤ ŭƮج Έɔ ǀůƭťɔ ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ŬƄǈص ƿŘ Ƅƀ .ƀǈش ͳƽ ŗťضƄŤ ƅظǁ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ ŬƄǈص ƿŘ Ƅƀ ƁشťŨ ƿŘ Ƅƀ

:ƆŤ ŭƊŤ ŬƄťũƢ ،ƁشťŨ Ǆک ǈŻǁی ǄŨ Ǉ Ƅƀ ťǅ

(ǓǑ .ǔ)
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ͳȣůƋũƾǅǔ۰

:ŭƎǈǁ ƿŤǈŮ ͳƽ Ǘ .ǔ Ƹ΋Ǝ Ǉ ʭťŨ ŬƄťũƢ ǄŨ ŬƄťũƢ ǄŨ ǄجǈŮ ťŨ

(Ǔǒ .ǔ)

ͳƊƄƅŨ ƀƄǈƽ ƿŤƁɕƽ Ƅƀ کŤ ǃƄǈŮťی ŬƄǈص ǄŨ ̈ʮƽťک ƅظǁ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ Ǆک ͳůƱǇ ťǅ ŭجف ͳƹťΎچ ΄ƱŤǇ Ƅƀ ، ƿآ Ƅƀ Ǆک
ǀɔŤ Ƅƀ ǀɔŤƅŨťǂŨ .ŭƊŤ ǃƁƎ ƍſپ ǀΎƾǅ ŬƄǈص ǄŨ ƘťƲǁ ơɔƆǈŮ کŤ ǃƄǈŮťی ŭƹťź Ƅƀ .(Ǘ .ǔ Ƹ΋Ǝ) ƁƎťŨ ǃƁƎ ơɔƆǈŮ

.ƁǁŤ ǃƁƎ ơɔƆǈŮ کŤ ǃƄǈŮťی ʮƽťک ťǅ ǃƀŤƀ :Ǖ .ǔ Ƹ΋Ǝ

:ťŨ ŭƊŤ ƅŨŤƅŨ ťǅ ŭجف ͳŻƛƊ ͳƹťΎچ ŭɕƣضǇ

(ǓǓ .ǔ)

.ŭƊŤ ƅظǁ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ ťŨ ƘťƲǁ ƀŤƁƣŮ Ǉ ŭƊŤ Ǆƣƹťƛƽ ƀƄǈƽ ƿŤƁɕƽ ΀ƛƊ ƙŨŤǇƄ ǀɔŤ Ƅƀ Ǆک
ǃƁƎ ƍſپ کŤ ǃƄǈŮťی ̈ʮƽťک ŬƄǈص ǄŨ ƁƎťŨ ťǅ ƿآ Ƅƀ Ǆک ͳƚťƲǁ ƻťƾŮ ƁƣŨی (Ǒ+ǒ) ƿŤƁɕƽ Ƅƀ ƅȢŤ Ɖپ

:ŬƄǈص ƿآ Ƅƀ ،ƁƎťŨ

(Ǔǔ .ǔ)

ƼɕǅŤǈž ŬƄǈص ƿآ Ƅƀ ،(ǖ .ǔ Ƹ΋Ǝ)ƁƎťŨ ǃƁƎ ƅŻǂƽف کŤ ǃƄǈŮťی ̈ʮƽťک ŭƹťź ƆŤ ͳȢژɔǇ ơɔƆǈŮ ǀɔŤ ͳƺɕƹƀ ƅǅ ǄŨ ƅȢŤ ťƽŤ
:ŭƎŤƀ

(ǓǕ .ǔ)

ͳȣůƋũƾǅǔǑ

.ƁǁŤ ǃƁƎ ơɔƆǈŮ Ť ǃƄǈŮťȕی ƽťȕلا ťǅ ǃƀŤƀ :ǖ .ǔ Ƹ΋Ǝ

ǀůƭťɔ ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ǀůƭťɔ ǄŨ ƿǈǂȕŤ  ،ŹɕضǈŮ ǀɔŤ ťŨ .ŭƊŤ Ť ǃƄǈŮťȕی ƽťȕلا̈ ŭƹťź ƆŤ ƫŤƅŻǁŤ ƿŤƇɕƽ ƿآ Ƅƀ Ǆȕ
.ƼɔƆŤƀƅپ ͳƽ ƁƣŨی (Ǒ+ǒ) ƿŤƁɕƽ Έɔ Ƅƀ ͳȢژɔǇ ťŨ جťǅ ŭƮی

(Ǔǖ .ǔ)

(ǓǗ .ǔ)
(Ǔǘ .ǔ)

:ƼɔƄŤƀ ًťůɔťǆǁ Ɖپ

(ǓǙ .ǔ)

(ǔ۰ .ǔ)

ƅظǁ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ Ǆȕ ͳůƱǇ  ،ŭƊŤ Ǉ ǃƆťŨ ی Ƅƀ ťǅ ŭƮج ƀŤƁƣŮ ƅȣǁťɕŨ ŬƄťũƢ ǔ۰ .ǔ ǄطŨŤƄ Ƅƀ
ƀǈخ ƽلاźظŤ Ǆی ƸŨťƱ ǈŻǁ ǄŨ ͳƭťضŤ ƷťƾůźŤ ƻǈǆƮƽ ،ƬɔƅƣŮ ǀɔŤ ťŨ .ƁǂƎťŨ ǃƁƎ ơɔƆǈŮ Ť ǃƄǈŮťȕی ƽťȕلا̈ ŬƄǈƒ ǄŨ
Ƅťچƀ ƅůƏɕŨ ͳƭƀťƓŮ ƽťȕلا ŭƹťź ǄŨ ŭũƋǁ Ǆƣƹťطƽ ƀƄǈƽ ƿŤƁɕƽ Ƅƀ ƅظǁ ƀƄǈƽ ͳȢژɔǇ Ǆȕ ͳŮƄǈƒ Ƅƀ .Ɓǅƀ ͳƽ ƿťƏǁ ŤƄ
ǄȖǂɔŤ ťɔ Ť ǃƄǈŮťȕی ŭƹťź ƆŤ ƅůƾȕ ͳΎƎǈخ ƄŤƁƲƽ ͳŮƄǈƒ Ƅƀ Ǉ ŭƊŤ ŬƄǈƒ ƿآ Ƅƀ ƁƎťŨ ǃƁƎ ͳΎƎǈخ
ŬƄťũƢ ƁƣŨی، (Ǒ+Ǔ)ťŮ ƁƣŨی (Ǒ+Ǒ) ťǅ ƿŤƁɕƽی ŤƅŨی ƿŤǈŮ ͳƽ Ǆƺźƅƽ ǀɔŤ Ƅƀ .ŭƊŤ ،ƁƎťŨ

Ψpair(R) = 0 for all R Ψpair(R) ≥ 0 for R = R0
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not reliable part 

A challenge: Finite size effect: 
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A challenge: Finite size effect: Solution 

ΨN

⇧−⇧(r;ϑ1, ϑ2) =

✓

D⇧(r1, ϑ1)D⇧(r2, ϑ2)

R⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)

◆

N⇧

R(N
⇧

R − 1)

N⇧

D
(N⇧

D
− 1)

− 1

ΨH

⇧−⇧(r;ϑ1, ϑ2) =
R⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)D⇧(r1, ϑ1)D⇧(r2, ϑ2)

[D⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)]
2

− 1

ΨLS

⇧−⇧(r;ϑ1, ϑ2) =

✓

D⇧(r1, ϑ1)D⇧(r2, ϑ2)

R⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)

◆

N⇧

R(N
⇧

R − 1)

N⇧

D
(N⇧

D
− 1)

−

✓

D⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)

R⇧(r1, ϑ1)R⇧(r2, ϑ2)

◆

N⇧

R(N
⇧

R − 1)

N⇧

D
N⇧

R

+ 1
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 تابع همبستگی
Weighted Correlation function

Cxy

×
(t
1
,t
2
) = x(t

1
)y(t

2
)
ensemble

Cx (t1,t2 ) = x(t
1
)x(t

2
)
ensemble

For ergodic and stationary processes 

C
x
(τ ) = C

x
(t
1
,t
2
)

C
x
(τ ) = x(t + τ )x(t)
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Auto-correlation (Ensemble averaging) 

x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 X10 X11 x12 

x1 X2 X3 X4 X5 x6 x7 x8 x9 X10 X11 x12 

. 

. 

. 

X1 X6 

X1 X6 

C(1,6) = (X(1) − X)(X(6) − X) =
1

N
X
k
(1)X

k
(6)

k=1

N

∑
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X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

Auto-correlation (Time averaging)

C(1,6) = (X(1) − X)(X(6) − X) = X(k +1)X(k) =
1

N − 5
X(k + 5)X(k)

k=1

N −5

∑
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Un-weighted correlation function   
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Un-weighted correlation function   

This is unweighted pixel correlations with particular conditions 



Theoretical approach for Clustering of  Up-Crossing
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جمع بندی در مورد تابع توزیع و تابع همبستگی

۱) تابع توزیع در حقیقت اطاعاتی از فراوانی مقادیر منتسب به 
کمیت مورد نظر به دست می دهد

۲) تابع همبستگی اطاعاتی از چگونگی ارتباط مقادیر منتسب به 
کمیت مورد نظر در زمان (مکان)های مختلف به دست می دهد.

۳) اعداد کاتوره ای یعنی اینکه 
ولی می تواند همزمان فرآوانی های مختلفی داشته باشد.

۴) اعدادی که با تابع توزیع گوسی وجود دارند در حالت کلی می 
توانند تابع همبستگی های مختلفی داشته باشند

x(t)x( !t ) = gδ (t − !t )
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خاصه و جمع بندی

112

۱) فرآیندهای فیزیکی و دسته بندی آنها
۲) خطا ها 

۳) انحراف معیار و انحراف معیار میانگین
۴) انتشارگر خطا 

۵) خطاهای نامتقارن و مدل پیشنهادی
۶) تابع توزیع و تابع همبستگی




