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B Einflihrung: Uberblick und grundlegende Konzepte (1)
B Einfiihrung: Uberblick und grundlegende Konzepte (2) A.MEYER
B Zufallszahlen und Monte-Carlo Methoden

® Hypothesentests

B Parameterschatzung

B Parameterschatzung (Goodness-of-fit)

B Optimierungs- und Parametrisierungsmethoden

R.ULRICH

B Konfidenzintervalle (1)

@ Konfidenzintervalle (2)

B Klassifikation (lineare Methoden)

B Klassifikation (ANN, BDT, SVM) A.MEYER
B Klassifikation (Deep Learning)

® Messen und Entfalten

B Systematische Unsicherheiten
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6. Konfidenz-Intervalle (1) A\‘(IT
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® Neyman-Konstruktion 6.1
¥ Obere und untere Schranken ZI;E%_JZENTISTISCHER
B Feldman-Cousins Unified Approach
. : 6.2
@ Einfluss des Priors BAYES'SCHE STATISTIK
B Limits an physikalischen Grenzen
. 6.3
@ Die CLs-Methode “MODIFIZIERTER FREQUEN-

TISTISCHER" ANSATZ

W Literatur:
B G.Cowan: Statistical Data Analysis (Kap. 9)
# G.Cowan: The Review of Particle Physics (Kap. 39) http://pdg.Ibl.gov
¥ R.Cousins: Why isn’t every physicist a Bayesian? Am.J.Phys. 65 (1995) 398.

B T.Junk: Confidence Level Computation for combining searches with small
statistics, NIM, A 434 (1999) 435-443.

B A.Read: Presentation of Search Results: the CLs Technique, J.Phys.G: 28 (2002)
2693-2704.
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http://pdg.lbl.gov
http://aapt.scitation.org/doi/pdf/10.1119/1.17901
https://arxiv.org/abs/hep-ex/9902006
http://iopscience.iop.org/article/10.1088/0954-3899/28/10/313/pdf

6. Konfidenz-Intervalle (2) A\‘(IT
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W PrifgroRe, p-Wert 6.4
® Neyman-Pearson Lemma ERINNERUNG:
W Beispiele HYPOTHESENTESTS

B Wilks Theorem
W Stoérparameter

6.5
¥ Profile-Likelihood-Quotient PROEILE-LIKELIHOOD
¥ Higgs-Entdeckung QUOTIENT

B Look-Elsewhere Effekt

B Literatur:

B G.Cowan: The Review of Particle Physics (Kap. 39) http://pdg.Ibl.gov
B F.James: Statistical Methods in Experimental Physics (Kap. 10)

B ATLAS+CMS “Procedure for the LHC Higgs Boson Search combination in Summer
2011 https://cds.cern.ch/record/1379837

# G.Cowan, K.Cranmer, E.Gross, O.Vitells “Asymptotic Formulae for Likelihood-based
tests of new physics, https://arxiv.org/abs/1007.1727

4 20. Juni 2017 | 6. Konfidenz-Intervalle (2) Statistische Methoden der Datenanalyse 2017 | Kurs 4022141 | Andreas B.Meyer, KIT und DESY


http://pdg.lbl.gov
https://cds.cern.ch/record/1379837
https://arxiv.org/abs/1007.1727

5

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

6.
KONFIDENZ-INTERVALLE (2)

20. Juni 2017 | 6. Konfidenz-Intervalle (2) Statistische Methoden der Datenanalyse 2017 | Kurs 4022141 | Andreas B.Meyer, KIT und DESY



6

SKIT

Karlsruher Institut far Technologie

6.4
ERINNERUNG
HYPOTHESENTESTS
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Hypothesentests / Erinnerung A\‘(IT
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¥ Hypothesentests: Anwendung statistischer Methoden zur
Entscheidungsfindung, d.h. Ja/Nein oder Accept/Reject

¥ Soll ich morgen einen Regenschirm mitnehmen ?
W Wirkt ein Medikament wirklich?
W Ist das entdeckte Boson das Higgs-Boson des Standard-Modells?

¥ Vergleich Daten/Theorie: Stimmen die Daten innerhalb einer
vorgegebenen Signifikanz mit dem Untergrund Uberein?

¥ Ausschluss von hypothetischen Signalen typischerweise mit 95% CL

¥ Entdeckung von Signalen erfordert groRere Abweichung von der
Untergrundhypothese, im allgemeinen > 5g, (also p-Wert = 5.7-107)

“Extraordinary claims require extraordinary evidence”
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Konfidenz-Intervalle und Hypothesentests A\‘(IT
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¥ Konfidenzintervall liefert Angabe der Haufigkeit bei wiederholten
Experimenten den wahren Wert in den abgeschatzten Intervallen zu
finden.

¥ Intervallbestimmung kann man als Serie von Hypothesentests auffassen:
Variiere hypothetischen wahren Wert solange, bis Signal mit einem p-
Wert von 5% ausgeschlossen werden kann. Genau an dem Punkt liegt
die obere (einseitige) Grenze mit 95% CL.

Beispiel Poisson-Verteilung: 9 Ereignisse gemessen

: ' Moben= 15.7
0.1 S0 (b)

n

5;)13(/@#0)5%0 . ,ﬂHHH . HH”HHHHMH |

0 10 Ho 20 30
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Hypothesentests / Erinnerung AT

g(t)4
¥ Hypothesen formuliert als PDF
g(t;Ho) typischer Wert: a = 0.05
B Vergleich einer Stichprobe
(Daten) mit einer oder mehreren _
Hypothesen Hi b t

¥ Einzelne zu testende Hypothese: Null-Hypothese Ho:

B Beispiel: Ubereinstimmung der Daten mit dem Standard-Modell
W Haufig: Goodness-of-fit tests

B Null-Hypothese kann nie bewiesen werden, nur widerlegt - es kann
immer eine (geringfugig) bessere Alternative geben.
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Hypothesentests / Erinnerung of AVIT

B Hypothesen formuliert als PDF
B Vergleich einer Stichprobe

(Daten) mit einer oder mehreren
Hypothesen H;

¥ Einzelne zu testende Hypothese: Null-Hypothese Ho:

B Beispiel: Ubereinstimmung der Daten mit dem Standard-Modell
W Haufig: Goodness-of-fit tests

B Null-Hypothese kann nie bewiesen werden, nur widerlegt - es kann
immer eine (geringfugig) bessere Alternative geben.

® Mehrere Hypothesen: Ho und Alternativ-Hypothese(n) Hi
W Beispiel: Standard-Modell (Ho) vs SM + Neue Physik (H1)
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Mehr als zwei Hypothesen ﬂ(".
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B Beispiel: Energieverlust dE/dx vs. Impuls eines Teilchens in einem Spurdetektor

B Pion-Hypothese falsifiziert
B Kaon-Hypothese falsifiziert

700

600
10°

500

dE [keV/300um]

10

momentum [GeV/c]

B Hypothesen kdnnen nie streng verifiziert werden. Es kénnte immer noch eine
bessere Hypothese geben. Konsistenz mit Hypothesen kann getestet werden.
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Vorgehensweise AVIT

1. Definition einer Prufgrofe
und Bestimmung der PDF g(t;Hi)

2.Festlegung des Signifikanz-Niveaus a
— definiert Wert von to

® Wahl von a abh. von Fragestellung:
Hohe Reinheit p oder Effizienz € ?

(1 — Oé)N()
1 — CV)NQ —|— BNl

ce=1—«

P

¥ Aus der Wahl von a ergibt sich die Teststarke 1-8

W Teststarke 1-B i.a. wichtiger als a: wenn zu klein, keine Trennung
moglich.

3. Messung — Bestimmung des gemessenen p-Werts zur Entscheidung:

B p-Wert liefert Wahrscheinlichkeit, dass Werte t>tm gemessen wirden,
falls Ho wahr

B p-Wert ist selbst eine Zufallsvariable
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Effizienz-Reinheits-Kurve (ROC) AT
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Signal efficiency

B Arbeitspunkt abhangig von Fragestellung

W Haufig wird daher die Area under Curve (“AUC”) als Vergleichskriterium
far verschiedene Methoden verwendet
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Neyman-Pearson Lemma A\‘(IT
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W Falls einfache Hypothesen, d.h. f(x|H) vollstandig bekannt, dann
erreicht der Likelihood-Quotient

S (x| Hy)
Ax) =
)= F el
optimale Trennung 1-B flr vorgegebene Signifikanz a
B Aquivalent: Log-Likelihood Differenz:

a(x) = —2In A(z) = 2(In f(x|Hy) — In f(x|H))

W Bemerkungen:
¥ Finden der optimalen PrifgroRe: Klassifikation — folgende Vorlesungen

B In der Praxis, verwende Monte Carlo Modelle, um die PDF fir
unterschiedliche Hypothesen zu generieren.

® Neyman-Pearson Lemma gilt nicht allgemein flir zusammengesetzte
Hypothesen, d.h. Hypothesen mit freien Parametern,
also z.B.: f(x|H(Aiui)) mit Aibekannt und pifrei)
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Beispiel: Eigenschaften des Higgs Bosons A\‘(IT
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B Ist das Higgs Boson ein skalares Teilchen? CMS HIG-13-002
® Null-Hypothese: JP = 0* o o
W Alternativ-Hypothese: z.B. JP = 0

B Konstruktion einer skalaren PriifgroRe (Sample Likelihood aus sog.
Matrixelement-Methode):

CMS Vs=7TeV,L=5.11b" \s=8TeV,L=19.7 fty’

U) T 1T 17T LI L ‘ LI T ‘ LI \--l-.‘ LI L ‘ T LI +

— —2In(Lo- /Lo+) ;| |

q 0 0 E o1 o -

8 - —CMSdata 1

CP-Eigenschaften des o o088 -
. - ) =
!—Ilggs aus Zerfallen S :

in 4 Leptonen R 0.06 _ -

0.04|- : .

ol Sty 0.021 -

(Dl '-..-'-.__ 7

O 71 Ll G N --l-"r-w-..i I

30 20 -10 O 10 20 30

_ 2% In(L, /L)
JP = 0-mit 3.80 ausgeschlossen
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http://cms-results.web.cern.ch/cms-results/public-results/publications/HIG-13-002/index.html

Beispiel: Spin-Korrelationen von Top-Quark Paaren A\‘(IT

B Neue Physik konnte relative Top-Quark
Spins verandern — Winkelverteilungen

B H,: Spin-Korrelation gemal}

Standard Modell (Spin 1/2 Teilchen)

W H.: keine Spin-Korrelation

¥ Konstruktion der PrifgroRe:
Likelihood-Quotient
— Log-Likelihood-Differenz

B Sample-Likelihoods aus Pseudo-
Experimenten fur H und H,

B Statistische Unsicherheiten:
~ Gauldsche Verteilungen
— Zentraler Grenzwertsatz

Abbildungen aus Doktor-Arbeit
K.Beernaert, U Gent, 2015
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http://cms-results.web.cern.ch/cms-results/public-results/publications/TOP-13-015/index.html

Beispiel: Spin-Korrelationen von Top-Quark Paaren A\‘(IT
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B Neue Physik konnte relative Top-Quark
. . . [ t
Spins verandern — Winkelverteilungen )//( :

B H,: Spin-Korrelation gemal}

Standard Modell (Spin 1/2 Teilchen) Q&Q%f‘%g “-&-'; ‘=1

t

O H,: keine Spin-Korrelation i i

¥ Konstruktion der PrifgroRe:
Likelihood-Quotient 19.7 o (8 TeV)

W
o

— Log-Likelihood-Differenz 27 oms  tHets
> [ — CMS Data
525 - — Corr. (SM) (stat + syst)
B Sample-Likelihoods aus Pseudo- =P ~=~ Uncorr. (stat + syst)
Experimenten fur H und H, =2
15}

B Zusatzlich systematische Unsicherheiten:  1o!
— Verbreiterung der PDF

(nicht mehr GauR-férmig) 5¢
O: | 2 | I . ~ J L L | | L
Abbildungen aus Doktor-Arbeit 9000 10000 11000
K.Beernaert, U Gent, 2015 -2In }‘sample
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Beispiel: Spin-Korrelationen von Top-Quark Paaren A\‘(IT
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B Neue Physik konnte relative Top-Quark
. . . [ t
Spins verandern — Winkelverteilungen )//( :

B H,: Spin-Korrelation gemal}

Standard Modell (Spin 1/2 Teilchen) Q&Q%f‘%g “-&-'; ‘=1

t

O H,: keine Spin-Korrelation i i

¥ Konstruktion der PrifgroRe:
Likelihood-Quotient 19.7 o (8 TeV)

W
o

— Log-Likelihood-Differenz 27 oms  tiets
S5 — CMS Data
251 — Corr. (SM) (stat + syst)
S 0 ---- Uncorr. (stat + syst)
) i . 220
¥ Einzeichnen der Daten — Ergebnis: < |

W 2.20 (p-Wert 1.3%) konsistent mit 15f—
Standard Model (Ho) ;

: 10
W 2.90 (p-Wert 0.2%) mit
“unkorreliert” (H+) 50
0: | 2 ! \ i ] 1 | | ]
Abbildungen aus Doktor-Arbeit 9000 10000 11000
K.Beernaert, U Gent, 2015 -2In }‘sample
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Likelihood Quotient AT
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¥ Verallgemeinerung auf nicht-einfache Tests:

)\(ZC‘): max,, . £($17...,I‘n§ﬂ1,...,um) H
max,, ; cw E(xl,’xn’lugw)”//é%)) Ho

W Zahler: Maximum im gesamten Parameter-Raum (Alternativ-
Hypothese), d.h. y;freie Parameter

¥ Nenner: Maximum im zulassigen Parameter-Raum w fiir Null-
Hypothese (z.B. einige Parameter y; festgelegt oder eingegrenzt),
d.h. Y@ sind Parameter, so dass Null-Hypothese erfiillt

¥ Hypothese wird verworfen, falls A > Aq mit

o0

o= P(A> M\ |Hy) = / g\l Hy) d
Ao

z.B. Brandt, Abschnitt 8.6
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Satz von Wilks (AT
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¥ Fir sehr groRe Stichproben mit n Datenpunkten x;, n — « gilt:

Wird eine Grundgesamtheit durch die Wahrscheinlichkeitsdichte f(x;,u)
beschrieben, und legt die Null-Hypothese r=m-m©) der Parameter fest, so
folgt die Testfunktion g = -2 In A einer x? Verteilung mit r Freiheitsgraden.

r = Unterschied in der Anzahl freier Parameter fur H1 und Ho

¥ Ausgangspunkt fir sogenannte asymptotische Verfahren zur Berechnung
des Likelihood-Quotienten A(x). Aber: Anwendbarkeit muss im
allgemeinen mit Monte Carlo Simulationen Uberpruft werden.

W Beispiel: Signal s tiber Untergrund b in Zahlexperiment:

Ax?=—2InA=—2In (ﬁ(zg)b))

Fir n=s+b grofR folgt Ax? einer x?-Verteilung mit 1 Freiheitsgrad.

FUr gemessene Werte von s und b kann dann der p-Wert fur die

S ig nal sig nifikanz berechnet werden. s.s. Wilks, The large-sample distribution of the likelihood ratio for
testing composite hypotheses. Ann. Math. Stat. 9, 60-62 (1938)
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Beispiel: Likelihood Quotient bei Zahlexperiment

B Haufiger Fall: Suche nach Signal (s) Gber Untergrund (b)

¥ Verteilungsdichte fiir jedes m:
n(m) = s(m) + b(m)

¥ Ho (nur Untergrund): s=0
¥ Anpassung mit freiem Parameter b
W - x2(b)

¥ H1: Signal-Hypothese s#0
W b+s(=Gaul mit festem m und o)

W - x2(stb)

XIT

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

4

0

P T

! |+¢ . f.*.i

”MM i j..f.if v

th

d TAF LI

Entries 1100

- Mean 4.002
60— RMS 0.5451
so0 ° input data

B Ns =100.41+ 12.06

- —fit
40— Nb =1000

B y2ndof = 159.6/98 = 1.63
30—

3

L(s+b)

32 34 36 38

Ax? = —2In )\ = —21n<

L(b)

4

PRI SRR TSI MR HNT I
42 44 46 48

B Wilks: Falls Ho (nur Untergrund) korrekt, dann folgt Ax? einer x?2 -
Verteilung mit 1 Freiheitsgrad: p(-x?=73) =2 -10-'%, entspricht z=8.5¢0
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) = -73 fur diesen Fall
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Beispiel: GauB-verteilte Stichprobe ‘(IT

ut far Technologie

B Hypothesentest: Hat eine GauR-verteilte Stichprobe den Mittelwert o ?
B Verteilung der Stichprobe:

1\ 1 &
f(z1,..,zN) = ( 27?0) XP |75 2 ;(% -
B Likelihood-Quotient: ]

A = exp _ﬁ i /)Qi(wjﬁfboy

| max Limge- | [ fest fur Ho
W Mitq = —21n A folgt: samten Raum
N 2
q = —5(Z = po) Log-Likelihood Differenz
B Variablen Transformation (Nebenrechnung):
I 1 q X2 Verteilung fir
= g(q) = N> q * exp(—i) einen Freihgitsgrad

Wilks' Satz gilt hier fur alle N

22 20. Juni 2017 | 6. Konfidenz-Intervalle (2)
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Nebenrechnung A\‘(IT
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Durchfuhren einer Variablentransformation:

dz , g
o(a) = 5 /(@) mit f(z) = N (M m)

Umstellen des Zusammenhangs zwischen x und gq :

_ /0'2 1 N djf_l 0'2 _%

alles einsetzen:

N
@D
P4
i®
/l\
i
N—

1
= 9((1):\/—27(]
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Beispiel: Zahlexperiment mit Poisson-Statistik A\‘(IT

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

® Beobachtung von n Ereignissen mit kleinem Signal s
1
Po(n:b) = —b"e™ Py(nss+b) = — (5 + b))

nl
qg=—2InA=2(nln(1+ g)— S)
B Annahme b bekannt, dannistn=b + s:
q=2(b+s)ln (1+ g) — 25
B Fir s « bist: \/a:S/\/E—I—O((S/b)Z)

¥ In Wilks Naherung gilt fir einen einzelnen Freiheitsgrad N=1:
Signifikanz des Signals s, ausgedruckt durch das Gaulische Quantil z:

z=Ax2=q=s/Vb

Cowan, Cranmer, Gross and Vitelis "Asymptotic formulae for likelihood-based tests of new physics”
https://arxiv.org/abs/1007.1727
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https://arxiv.org/abs/1007.1727

Nebenrechnung A\‘(IT
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W Fir s«b: Taylor-Entwicklung fiir den Logarithmus:

- <_1)V+1 v -
1Il(1‘|‘33) :ZT.T furﬂj - (—1,1]
v=1

B Einsetzen von x = s/b und Abbruch nach erstem Term:
q=2(b+s)ln (1+ %) — 2s

s 2(b—|—s)% — 2s

= 25%/b
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6.5
PROFILE-LIKELIHOOD
QUOTIENT

CCGV: https://arxiv.org/abs/1007.1727
CMS+ATLAS: https://cds.cern.ch/record/1379837
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Signalstarke p A\‘(IT
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W Likelihood flir Zahlexperiment:

L(data|u) = Poisson(data|u - s + b)
¥ Produkt der Poisson-Likelihoods in Bin i ni Ereignisse zu messen

-8 +0:)" (s, b,
Poisson(data|u - s + b) = H (pe- s +' ) e~ (-sitbi)
;-

i
¥ Signalstarke p:

¥ u=0: Ho Nur Untergrund

W v=1: H1 Erwartetes Signal
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Storparameter 0 A\‘(IT

Storparameter 6 beeinflussen
Messung von s und b

W Likelihood flir Zahlexperiment: /

L(data|u) = Poisson(data|u - s(0) + b(0))

-04 -03 -02 -01 O 01 02 03 04

e 1o Pr. it mpackon 7] 1o Pos it impac on .
. L R , /] . o
W Stoérparameter 8: Parameter, die nicht 775 7
. . . . . b-tag SF: c-jet .
primar von Interesse sind, die aber flr T v ©
die Bestimmung von Signal und Hparion shonet /4 %<
Untergrund bericksichtigt werden e [Eﬁ o
muissen, also i.a. systematische g SbeL, o =
Unsicherheiten. v 4 o
JES: ) inter calib E %
s v >
B .a. viele O(10 — 100) Stérparameter | i
ATLAS
\[151=18l Tel\/l, l2l0|31 flb111 L1 l_l._l Fl,ul":l(é‘- XGO)X/AXB Il
-1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5

Pull
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Randbedingungen (“Priors”) A\‘(IT

Karlsruher Institut fir Technologie

Aus anderen Messungen
B Likelihood fiir Zahlexperiment: bestimmte PDF ("Priors”)

\
L(data|u) = Poisson(data|u - s(6) 4+ b(6)) - PDF(0)

Agttb

-04 -0.3 -0.2 -0.1 0 0.1 02 03 04
T T T T T T T[T T[T T T[T T T[T T TTTT
+10 Pre-fit Impact on ﬁnbm +10 Post-fit Impact on fx“b

. // /e .
JER b // / 4

b-tag SF: c-|et15

tt parton shower

¥ PDF(8): PDF von Hilfsmessungen —
verwendet als Randbedingungen
(“Constraints”) fur die frequentistische
Likelihood der Hauptmessung.

JES: flavour

b-tag SF: b-jet22

JVF

JES: ) inter calib

898908061 -AlIXJIE :SV'1LV

tt scale

JES: offset NPV

ST NAa T SR ISSANEY

ATLAS
Vs=8 TeV, 20.3 fb™ —@— Pull: (o~ /0

o by b b b By
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15
Pull
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Profile-Likelihood Quotient (AT

Institut far Technologie

B Verwendet bei Suchen (d.h. Setzen oberer Grenzen oder Entdeckung) am LHC
(z.B. Higgs-Boson) mit Signal-Hypothese p.

W Profile-Likelihood: Bestimmung des Intervalls fiir (wahre) Signalstérke p, fur
optimale Storparameter 8, normiert auf das globale Maximum der Likelihood

B Profile = Scan, d.h bestimme qy, fiir alle

Stérparameter 6,: maximiert £(data|u,8,) fir u

L(data|u, ©,,)

¢ = —2In ——, 0 u<p
E(da% ©) \
Best-fit Werte erzwingt ein-
aller Parameter seitige Grenze

WFirp<0: [p=0 (d.h. = ppest kann nicht negativ werden — u positiv)

WFirg>py  qu=0 (d.h. einseitige Grenze)
CCGV, Absch. 2.5 und CMS+ATLAS 2.1
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Profile-Likelihood Quotient Large Sample Approx. A\‘(IT

Karlsruher Institut far Technologie

_ — — _2A1 < =
A 2In )\('u) nt . - Profile Likelihood

A 2 'E
(b — i) ¥ 3.5~

0'2 3

(a4
Y

ITT

95% CL Limit: 7.57

TTT

@ Im Limit groBer Statistik folgt qu 55
einer x?-Verteilung (Parabel)

B Profile-Likelihood liefert alle 15
relevanten GrofRen:

B Bester Schatzwert von p:
Minimum 0.5

B Ausschluss der Null-Hypothese: 0
q=0) = z? = (Signifikanz)? E \ |
Hier: z~V2.4=1.5 0

¥ Obere Grenze pos:

—2A1In L(pgs) = 1.645% = 2.71

) | S 68% CL Interval: 1.08-5.714

L'€ Muydsqy ‘ADQ9

T TIT

P +2.
Minimum: 3.237 7

lllllllllllllllilllllllllll

3 4 5 6 7 8 9
Mbest Mes Mos M

llgemein: 2-seitiges Intervall

gu=0 fUr y<p: 1-seitige Grenze
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Profile-Likelihood Quotient Pseudo-Experimente A\‘(IT

Institut far Technologie

B Falls asymptotische Formeln nicht anwendbar sind, und zum Testen
der asymptotischen Formeln: Bestimmung der erwarteten Verteilungen
von gy fur Untergrund (p=0) und Signal (u=1) durch Pseudo-
Experimente.

Stérparameter 6,: maximiert £(data|u,8,) fir u

¢ = —2In ——, 0 u<p
E(dativ, ©)
Best-fit Werte erzwingt ein-
aller Parameter seitige Grenze

CCGV, Absch. 2.5 und CMS+ATLAS 2.1
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Profile-Likelihood Quotient (AT

Institut far Technologie

B Generiere Verteilungen aus Pseudo-Daten (oder Toy-MC) von q, flir die
Hypothesen Signal+Untergrund (u=1) und Nur-Untergrund (u=0).

B Verwende dafiir gemessene Storparameter 8, obs

-t
o
>

— f(ﬁu=1lu=0)
— f(qu=1lu=1)

Observed value

Number of toys
)

2
7
i

P R IJ_I e
15 20
Test Statistic d,

o
9
-
o

B Aus diesen PDF f(qu|u,8,.06s) ermittele p-Werte fiir CLs+s und CLs
CMS+ATLAS, Figure 1
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Profile-Likelihood Quotient mit CLs L]

¥ Erinnerung: CLs - Rezept ist robust gegen Abwartsfluktuationen des
Untergrunds D
v

B Konstruiere p-Werte flir aus PDF fiir qy

oo

pu = P(4, > @7 |signal+background) = [ f(qulu, 6;7) dq.
1 —py = P(g, > G |background-only) = b £(d,10,05%) dg,,
9 "

B CLs quantifiziert Ubereinstimmung mit Signalhypothese:
Falls fur y=1, CLs < a, dann ist das Signal mit 1-a CLs Vertrauens-

Niveau ausgeschlossen.
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Beispiel: Higgs-Entdeckung A\‘(IT

Institut far Technologie

B Typischerweise Angabe des Wertes pgs, der mit 95% CLs Vertrauens-
Niveau ausgeschlossen ist.

W Pseudo-Experimente zur Bestimmung der Verteilung an der fiir die
Untergrund-Hypothese erwarteten 95% CL Grenze,
d.h. des Medians und der Bereiche fur £10 und £ 20 um pgs.

350

300

2501

200

Events

150

100}

50t

3
-20 -10 Mos +10 +20
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Beispiel: Higgs-Entdeckung Stand Dezember 2011 A\‘(IT

Karlsruher Institut fir Technologie

B Zahl der erwarteten Ereignisse hangt von Masse des Higgs Bosons ab.

Uberschuss bei einer Higgs-
Masse von ~124 GeV

g
> L e L B e D> ]
» 10 . .
2 . Higgs-Masse > 127 GeV
5 + wird mit 95% Vertrauens-Niveau
E | ausgeschlossen
|
O [ A
X ] e -
o) - ]
» : ‘H""‘\
5 e Gemessenes
s . Limit fir
133 GeV
10-1—_.".|‘...|...‘|.‘..|.‘..\...‘\."._—
110 115 120 125 130 135 140 145
Higgs boson mass (GeV) <

B Verdeckte Analyse: Analyse und alle Kriterien wurden vor dem
Anschauen der Daten festgelegt.
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Beispiel: Higgs-Entdeckung Stand Juli 2012 ﬂ(".

Events / 3 GeV

37

H—-ZZ

CMS Preliminary ¥5=7TeV,L=505M";{5=8TeV.L=5261" 2400

Karlsruher Institut far Technologie

H—yy |

T T T | L L L B B S

12

10

(o]
T l T L I T T Ll I LI T I T I T
-

80 100 120 140 160 180

Al I Ll T 1 I L] 1 L ' L 1 L) '

e Data Selected dpholon sample

. Data 2011 and 2012
Sig + Bkg inclusive fit (m_ = 126.5 GeV)

Events / GeV
8

1800 % . 4th order polynomial
o \s= 7TeV.JLdt=4.8 o’
1
m,=12 " .
D w=126 Ge 1200 |a-8TeV.Jw-5.9lb'

>

N
-<-
N
N
U N T N N A U S A
3
o

Data - Bkg

m,, [GeV]
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38

Beispiel: Higgs-Entdeckung

Stand Juli 2012

SKIT

Karlsruher Institut fir Technologie

W 4.Juli 2012: Bekanntgabe der Entdeckung eines “neuen Bosons” am

CERN
T
S UE ATLAS 2011-2012 e E
£ b =TTV [Lt=as4s’ D;:-" o
£ - _ Cearaml — Observe -
30 [ et Jlssssont T
Q
R A ————— :
3 :
0l OL, Limits _
M0 150 200 800 400 500
m,, [GeV]

95% CL limit on o/og,,

-
o

T T T ‘ I D B B
CMS Preliminary —=— Observed H
l Vs=7TeV.L=5.1fp" | Expected (68%)![]
| Vs=8TeV,L=53fb" |- Expected (95%)]]

CMS-PAS-HIG-12-028

—
1T

10" -

100‘””‘

I I R N R
200 300 400 500
Higgs boson mass (GeV)

B Ausschluss von Signalen zwischen 131(128) GeV und 523(600) GeV
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Beispiel: Higgs-Entdeckung Stand Juli 2012 A\‘(IT

Karlsruher Institut far Technologie

W 4.Juli 2012: Bekanntgabe der Entdeckung eines “neuen Bosons” am
CERN

Q 1%][] E

{s =7 TeV (2011), [Ldt=4.8fb" 3 1 / = o

{5 =8TeV (2012), [Ldt=5.91b" g 10 E fgq
L 10 :

Y L EE R EES
2¢ S0 N ~7] 3

e, g 10" S W N 140
Y TR SRS - ¥ 10-5E \/ .
EPS July 2011 6 ood.. B

. — Observed 10°F N . 350
cBpedted Y . ... H40 107
CERN Seminar 12/2011 10® -

— Observed - ‘\\ “-\\_ 9 o _566
Expected 4 10 _ CMS Preliminary €
U ORI, SR - § . ) 10 |~ Combined abs. H-2Z +7y ]
Spring 2012 ., 4duly2012 10 = === Exp. for SMH Higgs \s=7TeV. L=51 fi5" 3
Observed Observed . 10ME— H- vy - .

o Expecteld “ E)l(pected . ol l— H-ZZ \s = 8 TeV, L 531b §7 -

110 115 120 125 130 135 140 145 150 10 116 118 120 122 124 126 128 130
my, [GeV] Higgs boson mass (GeV)

¥ Bestimmung der Signalsignifikanz und Bestimmung des lokalen p-
Werts durch Vergleich mit Untergrund-Hypothese

SatLas=5.9 0 Scms=5.0 0
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Look-Elsewhere Effekt A\‘(IT

Karlsruher Institut fir Technologie

B Lokaler p-Wert: Wahrscheinlichkeit, dass die Beobachtung durch eine
Aufwarts-Fluktuation des Untergrunds an einem vorgegebenen Wert
einer Observablen (z.B. Masse muy des Higgs-Bosons) verursacht ist.

¥ In globalen Suchen erhéht sich die Wahrscheinlichkeit mit der GroRe
des Suchbereichs — “Look-Elsewhere Effect”

global p = Trialfactor x local p

8 Der Trialfaktor ist i.a. proportional zur Breite der Verteilung und
umgekehrt proportional zur Auflosung.

B Bestimmung:
B Pseudoexperimente (CPU-aufwéandig, da seltene Fluktuationen)
¥ Oder Haufigkeit der

Aufwarts-Fluktuationen
In den Daten selbst

¥ @1nbi4 ‘SY11V+SIND

Higgs boson mass
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Zusammenfassung A\‘(IT

Karlsruher Institut fir Technologie

¥ Intervallschatzung
¥ Im nicht-GauRischen Fall eine komplexe Angelegenheit.

¥ Frequentistischer Ansatz: Betrachte alle Messungen 4 fir alle
moglichen wahren Werte a => Konfidenzintervall [amin,amax]a liefert
Angabe der Haufigkeit bei wiederholten Experimenten den wahren
Wert a in den abgeschatzten Intervallen zu finden.

W) Bayes: Betrachte aktuelles Experiment und A-Priori Wissen
daruber.

M Profile-Likelihood Ratio:

¥ Frequentistische Methode zur Bestimmung von oberen Grenzen
bei Such-Analysen.

¥ Verwendet Storparameter und Randbedingungen (Priors) aus
Hilfsmessungen.

® Anwendung der CLs Methode: Robustheit gegen Untergrund-
schwankungen.
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