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‘ Les tests d’hypothéses I

e Exemple (historique) : le gotuteur de thé !

e (Généralisation et quelques définitions.

e Exemple (concret) : le simple comptage
e Les niveaux de confiance

e Le théoréme de Neyman-Pearson

e Tests pour les hypothéses simples

e Tests pour les hypothéses composées

e Tests d’ajustements

e Un dernier exemple : observation d’'une structure fine
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Le gouteur de thé m
4 N

Fisher (1935)

Une personne prétend qu’en goutant une tasse de the, elle peut reconnaztre si
le lait y a été versé en premier. On lui présente 8 tasses et on lui demande de
désigner les 4 ou le lait a été versé d’abord. La personne détecte correctement
3 des 4 tasses. Ouz ou non, la personne posséde-t-elle le don qu’elle proclame ¥
C’est une procédure de décision, construite de facon a ce qu’elle conduise a une
réeponse fausse avec une probabilité faible,

e Le candidat a les 8 tasses devant lui. Il en choisit 4. Il a donc ( _SL ) =70

tagons de choisir ses 4 tasses. Parmi ces 70, 1 seule correspond aux 4

“honnes” tasses.

e Un individu “ordinaire” (sans don particulier) a donc :
— 1 chance sur 70 de donner le bon choix
— 16 chances sur 70 (4 x 4) d’en donner 3 bonnes.

— 36 chances sur 70 (6 x 6) d’en donner 2, etc.

\________________/




Le gouteur de thé Ei'_fm
4 N

e On choisit I'hypothese que 'on veut tester (Hg), de facon a ce que 'on
puisse tout calculer sous cette hypothese. Il n'y a ici qu’une telle
hypothese : absence de la faculté de discrimination !

e On lui oppose une hypothese alternative (Hy ). Il n’est pas nécessaire de
pouvoir calculer les probabilités sous 'hypothese Hy, (ce qui rend la
procédure dissymétrique !). Iei, Hy est simplement la négation de Hg.

e On sépare en 2 catégories tous les résultats possibles de 'expérience, C' et
' . on met dans C' le résultat obtenu et tous ceux (plus extrémes que lui)
qui suggerent que Hy peut étre vraie.

P(C|H;) > P(C|Hy) = p. = 17/70 = 0.24

e On applique ensuite la regle de décision :
— 81 p. est juge trop faible, on rejette Hy

— 81 p. est assez grand, on ne peut exclure Hy
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On veut tester une hypothese Hy (par opposition a une autre hypothese Hy).
au vu d’observations (un échantillon {x, })

statistique du test

Test de Hy = Choix de { -

w  reégion critique

La région critique contient tous les z qui suggerent que Hp n'est pas vraie,

Définitions 1 :
e o = Pz € w|H| s'appelle I'erreur de lére espece si on le fixe a priori : il
deéfinit alors w.

e Sil'on sait calculer sous Hy, 1 — 3 = P[z £ w|H,]| ’appelle la puissance du
test. [ s'appelle 'erreur de 2eme espece.

\- /




GGénéralisation
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Soit une expérience de recherche d'un signal, en présence de fond.
On effectue seulement un comptage, et I'on observe N événements.
On attend en movenne b événements de fond, et s de “signal”, s'il existe. Les
observations possibles (v.a. n) suivent une loi de Poisson, de parametres b ou
s + b selon 'hypothese que 'on choisit.

Las 2 lois de POISSON, de param. 10 et 15

Calculons les probabilités e [
d’observer n sous les 2 hypotheses. La
loi de Poisson s'écrit :

L{n|A) = A"exp(—A)/n!
On a donc :

L(nlb) =b" exp(—b)/n!

Linls+b)=(s+b)"exp(—(s+b))/n!
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Les 2 loiz de POISS0N, de param. 10 f 15

test HII — fond
pe=P(n = N|b) = 4.9%

Définition :
p. = 1-CLy

Convention (physique) :
découverte = rejet Hy
si p, < 5.7 x 1077

5 o discovery

Hy ne peut pas étre rejetée.
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On

observe N = 16

Les 2 lois de POISS0N, de param. 10 et 15

b1

.l

pag [~

Lo

par

test H.. — 5 —|— )
p. = Pl "|s +b) = 66.3%

Définition

Convention (statistique) :
pas de signal = rejet Hy

ui Pe < 5. x 1072

(limite a 95% de confiance)

Hy ne peut pas etre rejetée.
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Les niveaux de confiance

oo, clemaii y

Les I lois de POISS0N, de param. 10 et 15

e 1-CL; mesure la

non-compatibilité
avec I’hypothese “b”.

e CL,p mesure la

non-compatibilité

avec 'hypothese

e La notion de CL,

T

n'est pas de

la statistique standard

1 - (::Lf;. :-'—L-": a
0.1587 1 o
0.0228 2 a
0.00135 3o
3.15107° | 4 o
2851077 | 5o

(unilatéral)
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Quelques remarques (stat) Eim

/’

e Un test d’hypothese consiste donc a définir les hypotheses, a choisir une
statistique pour le test (aussi discriminante que possible), et a se fixer un
seuil o (taux de fausses exclusions).

e on “integre” toujours a partir des situations les plus “background-like”
pour calculer les CL.,

e Une large plage (de N =8 a N = 25) d’observations possibles conduit a

une situation ou ni 'hypothese “b", ni 'hypothese “s+b” ne peuvent etre

rejetées | A statistique de test donnée et analyvses identiques, la situation

ne peut s’améliorer que si on augmente la luminosité, c’est a dire b et s+ b.
4 a " 5’ " " -"_

Cela vient du fait que l'écart standard de la loi de Poisson est /A,




Notion de test optimal Ef_fm
/-

e Lorsque les hypotheses, ainsi que le seuil tolérable (), sont fixés, on peut
calculer la valeur de la statistique du test qui donnerait 1 - CLy = a (Ng =
25 dans notre exemple). Le test sera d’autant plus performant que la
valeur de CL¢yp correspondant a cette valeur est plus faible. Ceci permet
de définir une relation d’ordre parmi les tests. On parle de la puissance
d'un test pour indiquer en quelque sorte son pouvoir de discrimination. La
zone d’ambiguité est d’autant plus petite que le test est plus puissant. Il
est donc souhaitable de choisir les tests les plus puissants.

e Théoreme de Neyman-Pearson : dans le cas d'un test d'une hypothese
simple (completement spécifiée) contre une autre hypothese simple, et a
condition que les densités de prob. sous les 2 hypotheses aient la meme

forme analytique (2 “Poisson” par exemple), il existe un test plus puissant
que tous les autres, pour toute valeur du seunil. Cette statistique est le
rapport des vraisemblances correspondant aux 2 hypotheses.
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Rapport des vraisemblances Ei.fm

e Reprenons notre exemple. Nous avions :
L(n|b) =b" exp(—b)/n!

L(nls+b)=(s+b)"exp(—(s+b))/n!
Par suite :
Q= L(n|ls+b)/Ln|b) =(14+5s/b)" xe™°
—2InQ = 2s —2nln(1+ s/b)

On remarque que ) ou —2In ) ont la meéme monotonie que n. lls ont done
les mémes propriétés en tant que statistiques. n est bien la statistique
optimale du test pour cet exemple de simple comptage.

e Propriété asymptotique du rapport des vraisemblances : Pour des
hypotheses simples, et sous certaines conditions de régularité des densités
de probabilités, —21In@Q se comporte asymptotiquement comme un y2 a 1
ddl sous 'hypothese du numérateur.
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e Observer un tres petit CL,,p ne prouve pas que le signal est petit ou
absent, car le fond lui meme peut avoir fluctué vers le bas, auquel cas CL
est petit. C'est pour gérer de tels cas que nous dérivons CL, en
renormalisant CL. 4, ce qui se traduit par la prescription :

C{LQ — C"LS_FE?H." CiL b

Ce n’'est pas un niveau de confiance au sens strict. C’est une approximation
raisonnable de ce que serait CL, si on avait pu signer avec certitude les
événements dus au(x) fond(s) parmi les candidats selectionnés.

e ALEPH a choisi une autre définition :

CLs=CLgyp+(1—-CLp) xe™"

a

Elle est plus “agressive”, et peut amener a des exagérations.
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Quelques remarques (physique) m

e Jusqu'a présent, nous avons considéré b et s comme des constantes. En
tait, a travers nos Monte-Carlo, nous estimons ces quantités avec une
certaine incertitude (plus ou moins bien connue) autour de leur valeur
centrale.

e On peut relativement aisément tenir compte des erreurs sur b et s en
convoluant les distributions d’erreurs avec les lois de Poisson.

e Siles erreurs sur b et s sont petites, les modifications sur les résultats
finals seront mineures (légére dégradation). Ce n’est plus le cas si ces
erreurs sont grandes et/ou s'il v a des erreurs systématiques mal controlées
(rappelons que pour le statisticien, une erreur systématique est en fait un
biais dont on ne connait ni la valeur, ni le signe).

e D'on 'absolue nécessité d'estimer aussi précisément que possible b et s.




Vers le test utilisé m
Ve N\

e Le simple comptage n'est pas optimal en lui méme car tous les événements
cardés sont finalement affectés du meéme “poids”. Faire une expérience de
simple comptage exige de choisir “astucieusement” la derniere coupure,
celle qui décide si un événement est candidat ou non.

e En fait, on a beaucoup plus d’information que le simple comptage. Dans la
plupart des cas, on dispose d’une distribution a 2 dimensions, par ex.

— la masse reconstruite du systeme assimilé au Higgs.

— une variable globale résumant l'information concernant cet événement
(sortie d'un réseau de neurones, ou vraisemblance).




Vers le test utilisé (2) Ei:m
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e On peut donc estimer en tout point de ce plan le fond b; et le signal s;
attendus (correctement normalisés). Et par suite réécrire les
vraisemblances en tenant compte de cette information. Analyvtiquement :

N
—2InQ) =255 — 2% In(1+ s5;/b;)
ou N est le nombre d'événements observés,
Ceci peut également eétre fait par un pavage du plan :

-'h'"'rb-i. na

—2InQ) = 25;,; — 2 Z Niln(1 + s;/b;)
i=1

ou N; est le nombre d'événements observés dans le bin 1.

e Chaque événement est ainsi affecté d'un poids In(1 + s, /b; ).




Test(s) pour les hypotheses simples m
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On appelle hypothese simple le cas ou la ddp liée a 'échantillon est
entierement spécifiée (forme analytique et valeurs numériques des parametres).
De plus, la forme analytique de la ddp est la meme sous les deux hypothéses.

Hy @ flxelfg) wvs  Hy: f(x|fy)

Le théoreme de Neyvman-Pearson s’applique : il existe un test “optimal”, plus
puissant que tout autre, c’'est le rapport des vraisemblances.

Lix|fg)

La statistique du test est donc {[X] = A = 7= 7

Souvent, une statistique plus simple a le méme comportement que A




Test(s) pour Hy simple vs. H, composée SOS 03

On appelle hypotheése composée toute hypothese on il reste un on des A
parametre(s) libres. Si la forme analytique de la ddp est la meme sous les deux
hypothéses, on dit que Hy est une restriction de Hy. Le rapport des
vraisemblances reste le meilleur test.

e
L:{,tr|§)

ou f est 'estimateur de # par maximum de vraisemblance.

On distingue les tests unilatéraux (6 > fy) des tests bilatéraux ((6 # 6p)

b i
-r.-.:-tu-r&l. de ,g--i'-ns. ela l:-..-.-.‘ﬁm-qts
I:uu.-. f o lab Hde £ g




Tf'.wfr_’.w;,-' pour H, ffH.i'j’El'EHJ.H'f{f' vs. H, r'u-mp”.ﬂ«:rfr' Ei:m
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Lorsque les ddp sont de la meme famille paramétrique (Hp est une restriction
de H), la méthode générale est encore celle du rapport des vraisemblances.

Nt
L(x|6)

avec f (resp. f) estimateurs par max. de vraisemblance sous Hy (resp. Hy)

Comportement asymptotique de A
S1 Hy et Hy sont tels que :

e les ddp ont la meme forme analytique.
e Hy est une restriction de Hy

e les matrices d'information sur # sont régulieres

Alors, lorsque n — oo, et sous Hp, —21In A se comporte comme un y* dont le
nombre de ddl est égal au nombre de “contraintes” pour passer de €4 a 6.

N




E.:'f'-m;,rﬁr' . test pour le modele linéaire Eim

Soit un n-échantillon, décrit par un modele linéaire (polynome de degré r). A
quel ordre s'arréter dans 'ajustement 7
y=Af + ¢ avec e ~ N(0,07)
Les deux hyvpotheses sont :
Hy: Ag. 0 =0pour j=r—s+1.....r (s composantes nulles)

i I J I
H{ : A, et les r composantes de 6 sont libres

1

Nous sommes dans le “Modele linéaire” . done les estimateurs MV sont obtenus

par W distance minimum (Gauss- Mf:,rkm] Les estimateurs de # sont :
= {45; Ag)~! ~‘1gy pmu Hg et 6 = (41 At 51111 pour H;
Par suite —‘J’ln)\ = {"?‘3 — S%) avec

S3=1/nly - 4L-.Eﬂj|fu ~ Agh) et S =1/n(y ~ A0 (y — A
n qmr:r ~ x2 [ll—r—l—bjddl, . 1; o2 ~ 2 (n-r)ddl, done —2In A se comporte
comme un Y- a s ddl.




Eremple : test pour le modéle linéaire (fin) m
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. i # # a .
Mais o= est en général inconnu, et ses estimateurs sont . ..
=
S2 sous Hy et S? sous H;. On passe au rapport :
A2 = S2/8% =1+ (S — S%)/5% et alors
2
]

suit une loi de Fisher-Snedecor a (s,n — ) ddl.

Deux remarques :

e On choisit des polynomes orthogonaux (Legendre, Tchebychev,...) pour
avoir des estimateurs de # indépendants.

e Sis=1, F se comporte comme un “Student” & n — r ddL




Test(s) pour Hy composée vs. H, composée (fin) m

/'

Cas ou les familles paramétriques sont différentes.

On se ramene au cas précédent en introduisant un parametre supplémentaire
et en formant 11110 seule famillc-.,
Si Hy : flz|d et Hy: glxz))
on forme h(z |t? b)) = (1 — t?jlf{
et les h‘»’]}Dt}.lc'HEb dc-.vlc-.nnc.m:

H;]: (|8, d, 1)) avec 8 =0

L . I =

Hy : hix|f.0,1) avec 8 = 1

0 —I—QJ |“|'

Comme précédemment, rapport des vraisemblances et —21n A se comporte
. s
asvmptotiquement comme un vy~ a 1 ddl.

~N




Test(s) d’ajustement (Généralités) Eim

Il s’agit d'une nouvelle généralisation. Soit un échantillon {x;}. Sa fonction de
répartition F'(x) (inconnue) est-elle compatible avec une f.r. donnée Fi(x)
(simple ou composée) 7 Les 2 hypotheses sont donc :

Hy: Filz) = Fy(x) et Hy: Fl{\t) I Ful.'\,t.')

La dissymétrie est fondamentale (ctf. le gouteur de thé) et on comprend
pourquoi un test d’hypothese est un test de 'hypothese Hy.

Il v a deux catégories de tests d’ajustement :

e avec groupement des observations (passage par un histogramme)
. ¥
Nous verrons le test du rapport des vraisemblances et le test du v=.

e sans groupement (seulement si les x; sont monodimensionnels)
Ce sont les tests du type Kolmogorov, Smirnov, ...




Test(s) d’ajustement avec groupement Ef.fm

/(')11 remplace ['échantillon initial par son histogramme a k& boites, on passe
donc de n{z;} a k{n;} avec perte d'information, mais on connait la ddp de
'histogramme ! C'est la loi multinomiale.

A.-\.
Ln|p) = n! Hp;jf-nj!
j=1

Reformulons les hypotheses : Hy @ L(n|po) vs H1 : L{n|q). On est ainsi
ramene aux cas précedents.

Rapport des vraisemblances : sous Hy, les pg sont connus, sous Hy, il faut
estimer les parametres ¢ par ¢; = n;/n, et donc

Li{n|po) |
A= ——— =n" | | i frg )
L(n|q) P3/13)

La distribution de A est inconnue a échantillon fini, mais tend
asymptotiquement vers un y2 a k — 1 ddl, puisqu’il v a & équations pour

spécifier les ¢;,mais que ceux ci sont liés par > ¢; =1

N




Tf'.H'E‘Lr_’“.H',,-' rf ~f.!“'1.?"|'f-.'~.~'ff'.H’H"Hf avec j’}i"f'H'u'f-l,!‘H'.i'Hf"Hf m
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Le test de Pearson (test du y?) : Pearson a utilisé la propriété asymptotique

- - L' - LL] = -
*Multinomiale — Multinormale”™ Sous Hy, les n; suivent donc une
P ) B’ 2
\nj—np;)

i .I.H_i'

E (ni—np;)® : . : ] :
Zj—l L n;:_i'iu,' suit (toujours sous Hy) une loi de x2 a (k— 1) ddl (si Hy est
_ ]

simple, et si 'histogramme est a une seule dimension) a cause de la contrainte

Y pj=1.

est un y2 a 1 ddl et

N{np:, np;). Par suite, pour chaque boite 7,
Pj, NP I | J

) 5 5 " a a "
Le test du v n'est pas tres puissant. car il ne tient pas compte des sienes des
i s
quantités (nj — np;). On peut le renforcer en le combinant avec un run-test.

N
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Test(s) d’ajustement sans groupement m
Ils reposent sur 'utilisation de la répartition empirique 5,, déja vue. 1l faut
d’'abord réordonner les valeurs numeériques x; de 'échantillon (cela s’appelle les
statistiques d'ordre des ;)

F
4. L

S, (x) est défini comme

e S,(x) =0 pour r < 14

e S,(x) =r/n pour x, E’Z T < Ly

e S,(x) =1 pour x =

Spl(x) est done la pmpm‘tmn des observa-

JE-IDI'L.‘:u dont les valeurs sont < x. Par suite,

S, () la loi forte des grands nombres nous dit
que cette fonction tend (presque sur) vers
la fonction de répartition F'(x).

lim,, oo [P(Sp(x) = Flx))] =1




Tests de Kolmogorov et de Smirnov Ei:m
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e Test de Smirnov (-Cramer - von Mises)
La statistique du test est nW?2 =n f_-:“ (Sp(x) — Fol(x))? folx)dz ou fo(x)
et Fy(x) sont les ddp et f.r. sous Hy (simple).
Il s’agit donc de la distance quadratique entre les deux fonctions.
Smirnov a trouvé la fonction caractéristique de la distribution
asymptotique de nIW?, et a montré que le régime asymptotique était
atteint des les petites valeurs de n (n = 3 sufht !)

e Test de Kolmogorov (-Smirnov) On utilise une autre mesure de la distance
entre S, () et F(x), a savoir D) = max, |S,(x) — Fy(x)|. Kolmogorov a
trouvé la loi asymptotique de /nD et son domaine de validité (n = 80)

e Les deux tests sont applicables pour n “petit”, dans le cas d'une hypothese

Hg simple et d'une v.a. monodimensionnelle. Dans les deux cas, on rejette
I ]
I’hypothese =i la statistique du test est trop grande. Ils sont a priori plus
. ¥
puissants que le test du y~.




Theoreme :

s La signification statistique est différente
selon que le « signal » est attendu ou non.

s Regardons cela sur I'exemple du H > yy
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Ceci se fait en 2 etapes

Premiere question : les observations
suggerent-elles une structure dans la
region AB ?

=
=
&

Deuxieme question : si oui, quelle est la
taille et la position du signal ?

La seule connaissance requise est la
prédiction de la taille et de la variance du
fond dans la région AB.

N1
=
S
2
-
©
_
=
=
=
uz
@
=
<
L

On estime donc le fond b(X,06), fonction
des observations X et des parametres 6.



Observation d’une structure fine Ef.fm

Les estimateurs de #, #, et leur matrice de covariance V' s’obtiennent par les
méthodes habituelles d’estimation, en excluant la région AB. et donnent

B
'E-"'_ilB = [ EI’ITX g}-‘.f}:
A

. A ) ’
On calcule sa variance 05 5 par les méthodes usuelles de changement de var,

Soit n4p le nombre observé entre A et B. La statistique naturelle du test pour
savoir si na g est significativement différent de by g est

I'=(nap — b.qﬂ)g.ﬂf(”f‘lﬂ —bas)

Or, sous 'hypothese Hy (pas de structure fine), E(nap) =V (nag) = bap,
estimé par b;l g. Par suite, V(nap — E:ul B) ~ E'.l‘_;l B+ r:rﬁ 5 puisque le terme de
covariance est nul par construction (la région AB a été exclue lors de
I'estimation de #).

Il vient done 1" = (nap — E:ul BjEI;'I{EF_q B+ r:lr%11 5) qui se comporte comme un Y2 a
1 ddl si ngp est assez grand (il est alors normalement distribué autour de bap

sous Hy).




Observation d’une structure fine Eim
- \

Jusqu'a présent, nous avons implicitement supposé que la région AB avait été
selectionnée indépendamment des observations.

Lorsque le choix de la région AB est basé sur les données, le raisonnement

L
précédent n'est plus correct, puisque nous n’avons pas tenu compte de la
probabilité de I'occurence d'un signal a un endroit arbitraire de 'histogramme.

Pour illustrer ceci, considérons des signaux eventuels de la largeur des boites.
Soit p la probabilité de dépasser d déviations standard dans une boite donnée.
S1 aucune boite n'est spécifiée a |'avance, la probabilité de dépasser d
déviations standard dans au moins une boite dans un histogramme de & boites
est g=1—(1—p)* = kp.

Par exemple, dans un histogramme de 40 boites, un effet a 3 déviations
standard dans une boite donnée a la méme “significance”™ qu'un effet a 4
déviations standard dans une boite quelconque non spécifiée.
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Significativite dun signal
Quelle est la significativité Z d’'une observation x=178 evts dans une région
« signal-like », si le fond attendu b = 100 avec une erreur de 10%7?

s/b0> 7.8 o
s/(b+cy, )0 /40
Variance Hy, [5.9 o

Il y a pléthore de formules !

Variance H; |4.7 ©

Il faudra qU’ATLAS et CMS
TDR ATLAS 5-5 G s’accordent sur une seule méthode

. de facon a avoir besoin de la méme
Cousins 5006 luminosité pour annoncer une

Profile Like. |50 découverte !




La présentation « moderne »

= Le Modele Standard est la théorie qui a
survecu a tous les tests jusqu'a présent. Cest
no;rr'e hypothese H;, appelée « background
only ».

L(m|Hy) = Pois(n|b) f[fb(__mj)
J

= On lui oppose H;, hypothese disant qu'on a
observe en plus un « signal » que l'on sait
calculer.

= Comme les deux hypotheses sont bien
spécifiées, on peut appliguer Neyman-Pearson



Au-dela des stats

Les systématiques



Comment calculer les £ ?

n Le but est donc de calculer le LR :

= Le probleme est que nous n'avons pas
acces a ces vraisemblances |



Les effets experimentaux

s Ce guon observe est une convolution de :

linteraction sous-jacente

la réponse du détecteur, du trigger
les algorithmes de reconstruction

L(m|H) =

= Comprendre ces effets est difficile et
introduit des incertitudes systématiques



Une mauvaise habitude

s Une habitude classique est de combiner
toutes les erreurs systématiques en
quadrature puis de les combiner (toujours
en quadrature) avec les erreurs
statistiques et donner un seul nombre

s C'est une tres mauvaise habitude, car les
erreurs systématiques ne sont pas de
méme nature.



Les 3 types de systéematiques

P. Sinervo (2003)
Type 1 : « The Good »

Faor Three Men HA "' A .

The Civil War 8 4 PR Peuvent etre contraintes par des mesures
Wasnt Hell. o YA e .y s

It Was . BN auxiliaires et donc traitées comme des

Praciice!

erreurs statistiques. Elles sont prop. a la
luminosité.

Type 2 : « The Bad »

Viennent des hypothéses de modélisation des

oty USTNG- | mesures ou de choses mal comprises dans les

CLINT EMTW@@D e données ou dans la technique d'analyse. Ex :

"THE GOOD, « shape » systematics.

THEUGLY-
W0l G Type 3 : « The Ugly »

FRBI0LEONE Bl Proviennent des incertitudes dans le paradigme

el 1h:orique sous-jacent. Trés philosophiques |




] «eHi(120)
B i
M tthh (QCD)

s Dues aux incertitudes =~ A P
sur l'allure du fond : 3 wry -

ttbarH H =2 vy S

m,, (GeV)

= Gros efforts pour
trouver des « control
samples ».

igure 5. Two plausible shapes for the continuum v ma
gpectrum at the LHC.



Systématiques de type 3

s Reliés aux variations du cadre théorique
general.

= Souvent appelés « nuisance parameters »

CPH caleulation FeynHiges caleulation

Two theoretical tools used %
to exclude regions of CPX
Higgs scenario using the

same measurement &
statistical techniques

0 0 40 o0 BO 100 120 )40
m,, (GeV/ie™)




« Profile Likelihood »

s C'est la méthode moderne pour
incorporer les erreurs systéematiques.

x On peut intuitivement la décrire

soit en considérant qu'on fitte les
systématiques (un peu comme un fit
cinématique)

soit en passant d'hypotheses simples a
des hypotheses composites



Profile Likelihood

s On part de
L(x,y|u,s,b) = H Pois(x;|pus; + b;) Pois(y;|Tb;)

s On calcule le LR

constraint
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