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Hoe vind je een Higgs deeltje?


• 4/9

• 5.000.000 Gb data

• 2.000.000.000.000 collisions
 • 4/9


• Higgs in 1 on 10.000.000.000 collisions


Higgs! 

Statistical analysis of all collisions




Deeltjesfysica: Elementaire deeltjes & krachten 


Bouwstenen van Materie


Boodschappers"
van krachten


‘Iets anders’




Hoe maak je een Higgs boson - theorie


•  Theorie: Als het Higgs deeltje bestaat, kun je het maken in een 
hoog-energetische botsing tussen twee andere deeltjes (E=mc2)


H
 Higgs produktie volgens"
het Standaard Model"
(een van de mogelijkheden)


Higgs-top quark"
koppeling


Higgs-W boson"
koppeling




Een meer realistisch beeld van wat er gebeurt in een botsing


‘Vliegende rommel’


‘Harde botsing’


‘Secundaire botsing’


?

H


Proton-Proton botsing bij de LHC




Een typische proton-proton botsing
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lepton


lepton




Zoek de Higgs – je hebt iets nodig dat opvalt, bijvoorbeeld 4 leptonen
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Zoek de Higgs – je hebt iets nodig dat opvalt, bijvoorbeeld 4 leptonen
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Maar botsingen waarin een Higgs deeltje geproduceerd"
(en weer vervallen is) zijn uiterst zeldzaam



In de 2011+2012 dataset hebben we

  ~250.000.000.000.000 botsingen

  ~500.000 met een Higgs boson [ 1 : 500.000.000 ]

  ~500 met herkenbaar Higgs boson [ 1 : 500.000.000.000 ] 




Zoek de Higgs – je hebt iets nodig dat opvalt, bijvoorbeeld 4 leptonen
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Maar botsingen waarin een Higgs deeltje geproduceerd"
(en weer vervallen is) zijn uiterst zeldzaam



In de 2011+2012 dataset hebben we

  ~250.000.000.000.000 botsingen

  ~500.000 met een Higgs boson [ 1 : 500.000.000 ]

  ~500 met herkenbaar Higgs boson [ 1 : 500.000.000.000 ]



Speciale electronica & een grote computerfarm maken een "
real-time voorselectie (van elke 5000 botsingen, 4999 weg, 1 
behouden, data uitgeschreven op disk, ca 10 Pb in totaal) 



Analyse uitdaging: vind ~500 herkenbare Higgs bosonen in  
~50.000.000.000 uitgeschreven botsingen!



Kwantummechanika – je weet nooit zeker wat er gebeurd is…
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Higgs boson 



Kwantummechanika – je weet nooit zeker wat er gebeurd is…
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no 
Higgs boson 



Statistisch bewijs voor Higgs deeltjes


•  Kwantummechanisch aspect van hoog-energetische botsingen van 
deeltjes maakt het fundamenteel onmogelijk om ‘zeker’ te weten wat 
er gebeurt is


•   Dus: Natuurkundig bewijs ≠ Wiskundig bewijs


•  Maar kunnen wel kansen berekenen voor observeerbare grootheden 
onder verschillende hypotheses


–  Bijvoorbeeld: Stel we hebben 13 botsingen gezien ‘met 4 leptonen’

–  Kans op ≥13 botsingen ‘met 4 leptonen’ is als Higgs niet bestaat =  0.02%!

–  Kans op ≥13 botsingen ‘met 4 leptonen’ als Higgs wel bestaat = 25%!
!

•  Is deze kansberekening ‘bewijs voor het bestaan van Higgs’?

–  Onderwerp van (wetenschappelijke) discussie

–  Als kansen erg extreem worden (bijvoorbeeld 1:3.000.000 voor ‘geen Higgs’ "

en 1:2 voor ‘wel Higgs’) dan is er een goede science case 
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Een eenvoudig voorbeeld: Bestaan er zwarte knikkers? 


•  Om kansrekening te illustreren is het handig om "
met een zo simpel mogelijk voorbeeld te beginnen"



•  Universum = ton met witte en zwarte knikkers"



•  Wetenschappelijk vraag: "
onderscheid tussen twee hypotheses !
over de samenstelling van de ton!

–  Hypothese H0: 800 witte knikkers en 200 zwarte knikkers

–  Hypothese H1: 1000 witte knikkers"




•  Experiment: trek 1 (of meer) knikkers uit de ton bepaal de kleur

•  Wat vertelt een experiment ons over de hypotheses H0 en H1?
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Kansmodellen voor hypotheses


•  Om een kansberekening te kunnen doen moeten we eerst "
een kansmodel opstellen voor elke hypothese



H0: kans op witte knikker = 0.8


H1: kans op witte knikker = 1


•  We doen het experiment en trekken 1 witte knikker. "
Wat weten we nu? 



P(wit|H0) = 0.8


P(wit|H1) = 1.0


•  Geen duidelijke conclusie over hypotheses mogelijk. 

–  Kans op dit resultaat onder H0 kleiner dan onder H1, "

maar kans op ‘toeval’ is groot.


•  Meer data nodig…
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Kansmodellen voor hypotheses


•  We breiden het experiment uit naar het trekken van n knikkers

–  We leggen de knikker terug na elke trekking*"




•  Geobserveerde grootheid: aantal witte knikkers k in trekking van n."



•  Wat is het kansmodel p(k) onder hypotheses H0 en H1?

–  Algemeen model voor ton met fractie r witte knikkers:
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p(k | r,n) = (r)k (1− r)n−k n!
k!(n− k)!

Kans op k witte"
knikkers


Kans op n-k "
witte knikkers


Aantal trekkingspermutaties"
met k witte en n-k zwarte knikkers


met r=0.8 voor H0 en r=1 voor H1


‘Binomiaalverdeling’


* Omdat dat meer lijkt op een natuurkundig experiment




Kansmodellen voor hypotheses


•  Met behulp van binomiaal kansmodel kunnen we nu kans op elke 
mogelijke trekkingsuitslag berekenen voor hypothese H0 en H1
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p(k | r,n) = (r)k (1− r)n−k n!
k!(n− k)!

r=1, n=10


r=0.8, n=10




Kansmodellen voor hypotheses


•  We herhalen het experiment met n=10. !
We blijken 10 witte knikkers te trekken. 



P(k=10|H0) = 1 * 1 * (0.8)10 ≈ 0.11


P(k=10|H1) = 1


–  Geen steeds geen duidelijke conclusie. 

–  Kans op dit resultaat onder H0 weer kleiner dan "

onder H1, maar kans op ‘toeval’ nog steeds aanzienlijk.


•  We herhalen het experiment nogmaals met n=70. !
We blijken 70 witte knikkers te trekken. We berekenen 



P(k=70|H0) = 1 * 1 * (0.8)70 = 1.6 10-7



P(k=70|H1) = 1

•  Kans op 70 witte knikkers onder hypothese H0 nu wel erg klein 

geworden. Bewijs voor hypothese H1?
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Wat is afdoende bewijs?


•  Vraag welke kansen afdoende bewijs vormen voor een 
(ontdekkings)claim hangt af van


–  Hoe zeker wil je zijn van je zaak? (Hangt af van consequenties beslissing)

–  Wat is je geloof in beide hypotheses?"




•  Traditie in deeltjesfysica is om bewijs te claimen voor "
hypothese H1 (bv bestaan Higgs deeltje) als 


–  p(data|H1) van orde 1 is, en 

–  p(data|H0) kleiner is dan 2.87*10-7"




•  Waarom wordt p(H0) zo klein gekozen?

–  In typisch experiment worden honderdduizenden kanalen uitgelezen en 

duizenden datasamples geanalyseerd. 

–  Kans op een ‘valse’ ontdekkingsclaim met p(H0)=10-3 is daarom erg groot.

–  Dus wordt de drempel veel lager gekozen.
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Formulering van kleine kansen


•  Z-score (‘sigma’s) is een handige manier om kleine kansen to 
formuleren.


–  Gegeven "
een normale "
(Gaussische) "
verdeling"
"
"
"
"
"
"
"
"
"



–  Kans dat een waarde getrokken uit normale verdeling groter is dan +3"
is ongeveer 0.001. Dus Z=3 à p=0.001


–  Inverteer deze relatie om alle kansen als Z-score ‘sigma’s "
uit te kunnen drukken (bv p= 2.87 10-7 à Z=5)
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Van knikkers naar LHC botsingen


•  De eenvoudigste vorm van statistische analyse van LHC botsingen 
lijkt erg op het knikker experiment. 


•  Voor botsingen met Higgs-boson die vervallen met een zeer duidelijke 
(doch uiterst zeldzame) signatuur volstaat het, om het aantal 
geobserveerde botsingen met deze signatuur te tellen



H0 (geen Higgs): gemiddeld aantal botsingen (4l) = 4.5


H1 (wel Higgs): gemiddeld  aantal botsingen (4l) = 4.5+5.5=10
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4-lepton botsing met Higgs boson
 4-lepton botsing zonder Higgs boson


<n>=5.5
 <n>=4.5




Een kansmodel voor het aantal ‘4-lepton’ LHC botsingen


•  Wat is het kansmodel voor LHC botsingen?

–  Knikkerexperiment à Vast aantal trekkingen à Binomiaalverderling

–  Botsingen zijn een toevalsproces met een bepaalde gemiddelde frequentie, 

gemeten in een vast tijdsinterval à aantal trekkingen varieert per experiment.

•  Natuurkunding proces vergelijkbaar met radioactief verval à experiment is tellen van het aantal 

‘clicks’ in een vast tijdsinterval"
"
"
"



•  Kansmodel voor LHC meting in vast tijdsinterval is "
terug te voeren op binomiaalverdeling


–  Verdeel tijdsinterval waar gemiddeld k botsingen verwacht "
worden in N gelijke stukken."
"
"
"
 


–  Vast aantal tijdsintervals N à binomiaalverderling "
(met kans op een botsing in interval = k/N)
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Begin  
meting 

Eind 
meting 

Begin  
meting 

Eind 
meting 



Een kansmodel voor LHC botsingen


•  Vast aantal tijdsintervals N à binomiaalverderling "
(met kans op een botsing in interval = k/N)


•  Neem nu limiet Nà∞ "
(zodat er per interval niet >1 botsing kan plaatsvinden) 
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Begin  
meting 

Eind 
meting 

p(r | kN ,N ) =
kr

N r 1−
k
N

"

#
$
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&
'
N−r N!

r!(N − r)!

p(k | r) = e
−kkr

r!



Een kansmodel voor LHC tel-experimenten


•  Het kansmodel p(r|λ) voor een telexperiment "
van  toevalsprocessen met een gemiddelde "
frequentie λ  is bekend als de Poisson verdeling!

–  Genoemd naar Simeon de Poisson die onderzoek deed naar "
de frequentie van gerechterlijke dwalingen in het Franse justitiële systeem
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Poissonverdeling voor <N>=4.5


Poissonverdeling voor <N>=10


=P(N4l|H0) ‘geen Higgs’)


=P(N4l|H1) ‘wel Higgs’)


p(r | λ) = e
−λλ r

r!

Maakt statistische analyse "
van tel-experimenten"
eenvoudig"
"
je hoeft alleen het"
gemiddeld verwachte"
aantal botsingen te"
weten om een compleet"
kansmodel te kunnen"
formuleren




Hoe weet je hoeveel 4-lepton botsingen je gemiddeld verwacht?
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Simulation of high-energy"
physics process


Simulation of ‘soft physics’"
physics process


Simulation of ATLAS"
detector


Reconstruction "
of ATLAS detector


LHC data


Simulated "
LHC event"

with "
HàZàllll "

decay




Statistische analyse van 4-lepton tel-experiment


•  Gegeven kansmodel voor aantal 4-lepton botsingen onder "
hypotheses H0 en H1 en een gemeten aantal 4l botsingen (N=13)!

•  Resultaat voor tel-experiment van dit ‘eenvoudige’ doch zeldzame type 
Higgs verval is een ‘3.2σ’ observatie (berekend uit p=0.08%).


–  Geen overtuigend bewijs, maar een wel een duidelijke hint. 
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Poissonverdeling voor <N>=4.5


Poissonverdeling voor <N>=10


=P(N4l|H0) ‘geen Higgs’)


=P(N4l|H1) ‘wel Higgs’)


P(N≥13|H0) = 0.08%

P(N≥13|H1) = 21%




Meer bewijs verzamelen – moeilijke kanalen


•  Voorbeeld nu voor een vervalskanaal (H à ZZ), maar Higgs deeltje 
kan op vele andere manieren vervallen


–  Verdeling van vervalsmogelijksheden hangt af van massa Higgs boson "
(en was vooraf onbekend)
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Z 

Z 

l 

l 

l 

l 

       

b 

b 



Wat karakteriseert een botsing met een Higgs boson verval?
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* Impuls (pT) en richting van

  - Electronen, Muonen, Taus in botsing

  - Jets in botsing

  - Flavor-tagged jets in botsing

  - Fotonen in botsing

  - Verdwenen energie "
    in botsing


* Openingshoeken tussen objecten

* Invariante massa van objecten"
(gebruikt openingshoek en impuls)


Global botsingseigenschappen"
  - Totale energie (scalar or vectorial)"
  - Energie flow and momenta

 - Eigenschappen van hemispheren etc…






Wat karakteriseert een Higgs verval?
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à  Als je zoekt naar een ‘makkelĳke’!
Higgs signatuur is dat niet erg!
!

à  Snede op 1 of 2 eigenschappen !
genoeg om een voldoende zuiver sample "
te definieren om een tel-experiment"
te kunnen doen. Bijvoorbeeld voor "
HàZZàllll is het voldoende op te eisen"
dat n(lepton)>4"



à  Maar natuur werkt niet altijd mee."
Higgs vervallen met makkelijke "
signatuur zijn altijd extreem zeldzaam…


•  Een overvloed aan ‘ruwe data’ per botsing

•  Maar meeste observabelen bevatten weinig informatie die een 

botsing met vervallend Higgs deeltje onderscheidt van eentje 
zonder 







Wat karakteriseert een Higgs verval?
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à  Voor een ‘moeilĳke’ Higgs signatuur!
is dat wel een probleem!
!

à  Mogelijk 10 of meer snedes nodig


à  Voorbeeld is Hàττ


à  Wat is optimale set snedes?!
!

•  Een overvloed aan ‘ruwe data’ per botsing

•  Maar meeste observabelen bevatten weinig informatie die een 

botsing met vervallend Higgs deeltje onderscheidt van eentje 
zonder 







Machine learning – Boosted decision trees


•  In plaats een wetenschapper die zijn tijd en kennis besteedt om een 
selectie te definiëren "
"
à Geef informatie over eigenschappen over signaalbotsingen (met 
Higgs) en achtergrondsbotsingen aan een ‘machine learning’ algorithme 
dat de optimale selectie zoekt.


–  Kan (in principe) betere selecties opleveren, aangezien veel meer informatie kan 
worden geanalyseerd en worden gebruikt


–  Maar goed toezicht en validatie blijft belangrijk – niet alle informatie is even 
betrouwbaar, natuurkundige inzichten blijven essentieel"



•  Popular techniek bij LHC is de ‘Boosted Decision Trees’

•  Decision tree = stroomdiagram van selectiesnedes


–  Conceptueel vergelijkbaar met handmatige 4-lepton selectie voor HàZZàlll

–  Maar we laten computer algorithme nu beslissen welke snedes worden "

toegepast, en in welke volgorde
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Het bouwen van een Decision Tree – splits de data


•  Essentiele operatie: "
splits het data sample in twee groepen met een enkele snede, bv 
HT<242"
"
"
"
"
"
"
"
"



•  Doel: vind ‘beste snede’, gedefinieerd door de beste scheiding 
tussen signaal en achtergrond  


•  (NB doel vereist kwantitatieve maat voor ‘beste scheiding’)




Het bouwen van een Decision Tree – splits de data

•  Essentiele operatie: "

splits het data sample in twee groepen met een enkele snede, bv 
HT<242"
"
"
"
"
"
"
"
"
"



•  Beschikbare input informatie voor de trainings-procedure

–  Een puur sample van gesimuleerde signaalbotsingen (Higgs)

–  Een mix-sample van gesimuleerde achtegrondsbotsingen (geen Higgs)


•  Tel (on)juiste classificatie van gesimuleerde events voor elke 
voorgestelde snede om effectiviteit van de snede te kwantificeren




Het bouwen van een Decision Tree – recursie


•  Herhaal splitsingsprocedure op sub-samples van de vorige splitsing"
"
"
"
"



•  Output van een decision tree: 

–  ‘signal’ or ‘background’ (0/1) or 

–  Kans op signaal in output sample , berekend als "

verwachte signaalzuiverheid van ‘leaf sample’  (s/s+b)


Elk sub-sample kan"
een andere ‘optimale"
observabele’ hebben voor"
een snede




Machine learning with Decision Trees 


•  Stop met het verder splitsen van samples wanneer

–  Er geen verbetering meer is

–  Er onvoldoende botsingen over zijn in een sample

–  Alle botsing als signaal of achtergrond geklassificeerd zijn


•  Voorbeeld van een ‘Decision Tree’ uit een machine learning proces
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Machine learning with Decision Trees 


•  Gegeven dat de training gebeurt op eindige samples van signaal en 
achtergrond, zijn splitsings beslissingen gebaseerd op een ‘empirische 
onzuiverheid’ in plaats van de ware onzuiverheid à er bestaat een 
risico op overtraining"
"
"





•  Effect van overtraining kan achteraf worden verminderd door ‘snoeien’


–  Expected error pruning (prune weak splits that are consistent with original leaf 
within statistical error of training sample)


–  Cost/Complexity pruning (generally strategy to trade tree complexity against 
performance)
 Wouter Verkerke, NIKHEF


Snoeien




Concreet voorbeeld van een Decision Tree
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Signaal 

Achtergrond 

1 

2 

3 

1 

2 

1 3 2 

1 
2 

Verzameling gesimuleerde signaal "
en achtergrondsbotsingen, gekarakteriseerd "
door twee eigenschappen ‘x’ en ‘y’


Empirische classificatie van botsingen"
door de Decision Tree na training




Boosted Decision trees


•  Decision Trees worden voornamelijk gebruikt in combinatie met de 
boosting strategy


•  Boosting = strategy om meerdere zwakke classifiers te 
combineren in een sterke classifier


•  Het concept:

–  De Decision Trees in het ensemble onderscheiden zich !

doordat ze in het trainings proces van elkaars fouten leren. 

–  Classificatie beslissing wordt genomen door een ensemble van Decision Trees


•  Meest gebruilt (in HEP) AdaBoost "
= Adaptive Boosting (Freund & Shapire ’96)
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De AdaBoost procedure 


•  Train een eerste Decision Tree T0 op gebruikelijke "
wijze op basis van samples met gesimuleerde "
signaalbotsingen en achtergrondsbotsingen"



•  Kwantificeer performance van decision tree T0 "
met de ‘misclassificatie frequentie’"



–  Misclassification frequentie <ε> is getal tussen 0 (perfect) en 0.5 (nutteloos)
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Is 1 of 0 afhankelijk van "
(on)juiste classificatie"
van botsing i


Gewicht van botsing"
in trainigs proces voor tree Tk"
(initiele gewichten w0 zijn alle 1)


Gemiddelde misclassificatie"
frequentie van Decision Tree Tk




De AdaBoost procedure 


•  Train nu de volgende Decision Tree T1 waar voor botsingen waar 
T0 een vergissing maakt een groter gewicht wordt toegekend in de 
training





•  Voorbeeld 1 <εk>=40%, een matige Decision Tree.

–  De gewichten van de gemisclassificeerde botsingen voor volgende"

Decision Tree verhoogd met een factor 1.5


•  Voorbeeld 2: <εk>=5%, een uitstekende Decision Tree, 

–  De gewichten van de gemisclassificeerde botsingen voor volgende "

Decision Tree verhoogd met een factor 19!


•  Matige Decision Trees hebben dus weinig effect op het 
leerproces, maar het leerproces zal sterk focusseren op 
vergissingen gemaakt door uitstekende Decision Trees


Wouter Verkerke, NIKHEF 




De Adaboost procedure
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T0(x,y)


T1(x,y)


T2(x,y)

T3(x,y)
T4(x,y)




De Adaboost procedure
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T0(x,y)


T1(x,y)


T2(x,y)

T3(x,y)
T4(x,y)


De uiteindelijke beslissing is een gemiddelde, "
gewogen naar de misclassificatie performance "
van de individuele Decision Trees




Voorbeeld van gebruik van Boosted Decision Trees in Hàττ
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Gesimuleerde"
signaal botsingen "
Hàττ (x50!)


Hoge BDT score à "
      meer signaal     "
            verwacht


ß Lage BDT Score"
weinig signaal"
verwacht


Gesimuleerde"
achtergronds"
botsingen


BDT classificatie"
verdeling van de


LHC data




Statistische analyse botsingen geselecteerd met BDT
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Eenvoudigste analyse strategie:

"
1] Maak snede op BDT score"
   (bijvoorbeeld BDT>0.7)"
   om signaal selectie te definieren



2] Doe tel-experiment in selectie

    beschrijf data met Poisson"
    kansmodel "





Statistische analyse botsingen geselecteerd met BDT
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Maar, eenvoudige tel-analyse!
gebruikt veel data niet!
(waar ook veel signaal zit voor"
een moeilijk kanaal)



Kunnen we een betere"
strategie definieren die"
alle data analyseert, maar"
wel gebruik maakt van "
BDT classificatie? 



Oplossing: doe een tel-experiment"
in elke ‘bin’ in BDT score  




Analyse van BDT scores – beter dan tellen


•  Hoe formuleren we een kansmodel voor alle data?

•  Idee: elke ‘bin’ in BDT score definieert een een tel-experiment!

( en kan en een Poisson kansmodel beschreven kan worden)
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P(N | λ) = λ
Ne−λ

N!

= Poisson(Ni |µ ⋅ si + b1
i + b2

i + b3
i )

Verwachte totaal aantal botsingen is som van"
verwachte aantallen signaal en achtergronds"
botsingen


Kansmodel voor een tel-experiment in één BDT bin




Analyse van BDT scores – voorbij het tel-experiment


•  Hoe formuleren we een kansmodel voor alle data?

•  Idee: elke ‘bin’ in BDT score definieert een een tel-experiment!

( en kan en een Poisson kansmodel beschreven kan worden)
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P(
!
N |
!
λ) = Poisson(N1 | λ1) ⋅Poisson(N2 | λ2 )....Poisson(Nn | λn )

P(
!
N |µ) =

Poisson(Ni |µ ⋅ si + b1
i + b2

i +...)
i
∏

P(N|μ=0) à Kansmodel for H0 (geen Higgs)

P(N|μ=1) à Kansmodel for H1 (wel Higgs)

 



Interpretatie van kansmodel voor BDT verdeling


•  P(N) is kans op serie waarnemingen "
N={n1,n2,…nn}  onder hypothese H0/H1


–  Als waarneming een serie getallen is "
ipv één getal kunnen we niet (makkelijke)"
de gebruikelijke grafiek van het"
kansmodel maken


–  Grafiek wordt N-dimensionaal"
(een as per waarneming)
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✗ 



Interpretatie van kansmodel voor BDT verdeling


•  Oplossing – reduceer N-dimensionaal model weer naar een 1-
dimensionaal model door speciale coordinaten-transformatie"
die waarnemingen ordent naar verwachte signaalsterkte"





•  Geen verlies van informatie "

over scheiding tussen hypotheses "
H0 en H1 in coordinaten-transformatie "
(Neyman-Pearson lemma)


•  Maar: P(R|μ) heeft in het algemeen "
geen analytische oplossing "



Wouter Verkerke, NIKHEF 


R(
!
N ) = p(

!
N |µ = 0)

p(
!
N |µ =1)

P(
!
N |µ) = Poisson(Ni | ...)

i
∏ P(R) = ?

Numerieke voorbeeldberekening"
van P(R|0) en P(R|1)


R>1 data lijkt meer 

op H0 dan op H1


R<1 data lijkt meer 

op H1 dan op H0




Interpretatie van kansmodel voor BDT verdeling


•  Maar met kleine aanpassing in de coordinaten-transformatie "
heeft P(R) asymptotisch wel een analytische vorm





Wouter Verkerke, NIKHEF 


P(
!
N |µ) = Poisson(Ni | ...)

i
∏ P(R) = Rk/2−1e−R/2

2k/2Γ(k / 2)
#

$
%

&

'
(

R(
!
N ) = p(

!
N |µ = 0)

p(
!
N |µ = µ̂)

R=0.7


R<1 data lijkt meer 

op H1 dan op H0




R>1 data lijkt meer 

op H0 dan op H1




P(R ≥1.3) = P(R)dR = 25.4%
1.3

∞

∫

Ipv vast waarde μ=1"
kies waarde van μ die "
het beste bij data past 




Interpretatie van kansmodel voor BDT verdeling


•  Maar met kleine aanpassing in de coordinaten-transformatie "
heeft P(R) asymptotisch wel een analytische vorm
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R(
!
N ) = p(

!
N |µ = 0)

p(
!
N |µ = µ̂)

R=1.3


R>1 data lijkt meer 

op H1 dan op H0




R<1 data lijkt meer 

op H0 dan op H1




P(R ≥1.3) = P(R)dR = 25.4%
1.3

∞

∫
"Kans op geobserveerde hoeveelheid "
signaal in data of meer onder hypothese "
dat Higgs deeltje niet bestaat is 25.4%




De analyse strategie voor de Higgs ontdekking – alles bij elkaar

HàZZàllll
 Hàττ
 HàWWàμνjj


+… 
Handontworpen"

classificatie van botsingen

BDT classificatie"
van botsingen


BDT classificatie "
van botsingen


Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1





Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1





Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1




p(
!
NZZ ) = Poisson(NZZ

i ,...)∏ p(
!
Nττ ) = Poisson(Nττ

i ,...)∏ p(
!
NWW ) = Poisson(NWW

i ,...)∏



De analyse strategie voor de Higgs ontdekking – alles bij elkaar

HàZZàllll
 Hàττ
 HàWWàμνjj


+… 

Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1





Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1





Kansmodellen onder "
hypotheses H0/H1




p(
!
NZZ ) = Poisson(NZZ

i ,...)∏ p(
!
Nττ ) = Poisson(Nττ

i ,...)∏ p(
!
NWW ) = Poisson(NWW

i ,...)∏

p(
!
NZZ ,

!
Nττ ,
!
NWW ,...) = Poisson(NZZ

i ,...) ⋅∏ Poisson(Nττ
i ,...) ⋅∏ Poisson(NWW

i ,...) ⋅∏ ...

R(
!
NZZ ,

!
NWW ,

!
Nττ ) =

p(
!
NZZ ,

!
NWW ,

!
Nττ |µ = 0)

p(
!
NZZ ,

!
NWW ,

!
Nττ |µ = µ̂)

P(R ≥ Robs ) = P(R)dR = ...
Robs

∞

∫

Construeer kansmodel voor alle waarnemingen in alle Higgs vervalsmogelijkeden 



Omgaan met onzekerheden


•  Tot zover was alle actie gericht op het vergroten van de 
gevoeligheid van de analyse


–  Gebruik Machine Learning om botsingsselectie te optimaliseren met gebruik 
van veel observabelen


–  Gebruik van uitgebreide kansmodellen om zoveel mogelijk data en informatie 
mee te nemen van de geselecteerde botsingen


•  Maar we hebben een essentieel wetenschappelijk aspect 
achterwege gelaten…


–  Niet alle kennis over signaal en achtergrondsbotsingen is exact bekend!!

–  Desalniettemen, BDT selectie en kansmodellen gaan uit van exacte bekende 
eigenschappen


•  Wetenschappelijke hoofduitdaging: bouw onzekerheid over 
kennis in kansmodellen (‘systematische onzekerheden’)


–  En propageer deze onzekerheden in de kansberekening

Wouter Verkerke, NIKHEF 




Hoe wordt kennis van signaal en achtergrond gevormd?


Wouter Verkerke, NIKHEF 


Simulatie van hoog- "
energetische processen


Simulatie van ‘soft physics’"
processen


Simulatie van de ATLAS"
detector


Reconstructie "
van ATLAS detector


LHC data 

Bo
ts

ing
ss

ele
ct

ie
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Hoe kunnen we onzekerheden meenemen in de analyse


•  Voorbeeld 1: Kansmodel voor tel-experiment met "
exact bekende gemiddelde achtergrond"
"
"





•  Als achtergrond onzeker is, is dat (meestal) het resultaat van een 

meting die een intrinsieke onzekerheid heeft. 

•  Voorbeeld 2: voeg (vereenvoudigd) kansmodel voor deze 

achtergrondsmeting toe aan kansmodel voor tel-experiment 


Wouter Verkerke, NIKHEF 


L(µ,b) = Poisson(NSR |µ ⋅ s+ b) ⋅Gauss(16 | b, 9)

L(µ) = Poisson(NSR |µ ⋅ s+ b)

Kansmodel voor onzekere achtergronds meting b = 16 ± 9


b is verondersteld exact bekend te zijn




• W. Verkerke


We hebben heel veel onzekerheden in kennis van theorie en detector


H 

• 6/9


• proton
• proton


•  Leading-order framework approximation

•  Signal process factorization/normalization scales

•  Background process scales

•  Quark/gluon content of the proton

•  Background process cross-sections

•  Higgs branching fractions

•  Multi-leg MC generator matching parameters

•  Massive/massless treatment of heavy flavors

•  Measured mass of the Higgs boson

•  Choice of generator program

•  Parton showering model

•  ME/PS matching scales

•  Heavy flavor content of jets"

…


Theoretische onzekerheden 
• "


•  Jet energy scale calibration

•  Jet resolution uncertainties

•  Jet reconstruction efficiency

•  Electron reconstruction efficiency

•  Muon reconstruction efficiency

•  Electron momentum scale

•  Muon momentum scale

•  Luminosity

•  b-jet flavor tagging efficiency

•  c-jet flavor tagging efficiency

•  tau reconstruction efficiency

•  Missing energy resolution

•  Reco fake estimates

•  Trigger efficiencies

•  Pileup effects and model uncertainty

•  Simulation transport uncertainties"

…


Detectie onzekerheden 



• W. Verkerke


We hebben heel veel onzekerheden in kennis van theorie en detector


H 

• 6/9


• proton
• proton


•  Leading-order framework approximation

•  Signal process factorization/normalization scales

•  Background process scales

•  Quark/gluon content of the proton

•  Background process cross-sections

•  Higgs branching fractions

•  Multi-leg MC generator matching parameters

•  Massive/massless treatment of heavy flavors

•  Measured mass of the Higgs boson

•  Choice of generator program

•  Parton showering model

•  ME/PS matching scales

•  Heavy flavor content of jets"

…


Theoretical uncertainties 
• "


•  Jet energy scale calibration

•  Jet resolution uncertainties

•  Jet reconstruction efficiency

•  Electron reconstruction efficiency

•  Muon reconstruction efficiency

•  Electron momentum scale

•  Muon momentum scale

•  Luminosity

•  b-jet flavor tagging efficiency

•  c-jet flavor tagging efficiency

•  tau reconstruction efficiency

•  Missing energy resolution

•  Reco fake estimates

•  Trigger efficiencies

•  Pileup effects and model uncertainty

•  Simulation transport uncertainties"

…


Detection uncertainties  

   Wiskundige uitdrukking voor kansmodel zal zeer uitgebreid worden











   Kansmodel voor Higgs analyse heeft meer dan 1000 onzekere"
   parameters (met elk een eigen kansmodel die de onzekerheid uitdrukt)"
   "





Het kansmodel voor de Higgs ontdekking - praktijk


•  Complete kansmodel"
voor Higgs ontdekking"
beschrijft


–  200 data signaal samples!
(varierend van tel-experiment"
to (BDT) histogrammen)"
die direct gevoelig zijn voor"
Higgs signaal


–  Nog een ca 200 control samples!
die specifieke achtergronden"
proberen nauwkeurig te meten


–  Ca 1600 onzekere parameters"
die systematische onzekerheden beschrijven (elk weer met een eigen 
kansmodel)


•  Totale uitdrukking kan exact analytisch geformuleerd worden, "
maar te ingewikkeld om ‘op te schrijven’


–  In plaats daarvan geschreven als geprogrammeerde (C++) computer functie 
die recursief deel-functies aanroepen die kleinere stukken van het kansmodel"
beschrijven"
"



Wouter Verkerke, NIKHEF 




Illustratie van het geprogrammeerde kansmodel voor HàZZ


variables 

function objects 

Grafische representatie van elkaar aanroepende"
functies automatische door het programma"
gegenereerd






Grafische illustratie van het complete kansmodel


F(x,p) 

x p 

Atlas Higgs combination model (23.000 functions, 1600 parameters)


Model has ~23.000 function objects, ~1600 parameters

Reading/writing of full model takes ~4 seconds"

ROOT file with workspace is ~6 Mb






Het kansmodel voor de Higgs ontdekking - praktijk




•  Ondanks complexiteit duurt evaluatie van ‘samengevatte’ 

observatie R m.b.v volledig Higgs kansmodel duurt ca 3 minuten

•  Berekening van kans P(R>Robs) ‘De kans om de geobserveerde 

hoeveelheid Higgs signaal te zien of meer onder de hypothese dat 
het Higgs deeltje niet bestaat’ duurt ca 1 minuut m.b.v. 
asymptotische formule


–  Zonder asymptotische formule duurt het ca 100.000 uur CPU-tijd!"
(deze cross-check is gedaan voor de ontdekkingsclaim)
 Wouter Verkerke, NIKHEF 




Het eindresultaat – evolutie over de tijd – July 2011


•  Volledige statistische analyse keten werkend sinds juli 2011.

•  Aangezien de massa van het Higgs deeltje niet bekend was voor 

de ontdekking, en het kansmodel voor het signaal hier sterk vanaf 
hangt, is de kansberekening herhaald voor een brede reeks 
aangenomen massawaarden (110-150 GeV)  


Wouter Verkerke, NIKHEF 
Wouter Verkerke, NIKHEF 


Juli 2011 

‘Kans op geobserveerde  
hoeveelheid signaal (of meer) 
onder hypothese dat Higgs 
niet bestaat’ 



Het eindresultaat – evolutie over de tijd – July 2011


•  Volledige statistische analyse keten werkend sinds juli 2011.

•  Aangezien de massa van het Higgs deeltje niet bekend was voor 

de ontdekking, en het kansmodel voor het signaal hier sterk vanaf 
hangt, is de kansberekening herhaald voor een brede reeks 
aangenomen massawaarden (110-150 GeV)  


Wouter Verkerke, NIKHEF 
Wouter Verkerke, NIKHEF 


‘Kans op geobserveerde  
hoeveelheid signaal (of meer) 
onder hypothese dat Higgs 
niet bestaat’ 

December 2011 



Het eindresultaat – evolutie over de tijd – July 2011


•  Volledige statistische analyse keten werkend sinds juli 2011.

•  Aangezien de massa van het Higgs deeltje niet bekend was voor 

de ontdekking, en het kansmodel voor het signaal hier sterk vanaf 
hangt, is de kansberekening herhaald voor een brede reeks 
aangenomen massawaarden (110-150 GeV)  


Wouter Verkerke, NIKHEF 
Wouter Verkerke, NIKHEF 


‘Kans op geobserveerde  
hoeveelheid signaal (of meer) 
onder hypothese dat Higgs 
niet bestaat’ 

April 2012 



Het eindresultaat – evolutie over de tijd – July 2011


•  Volledige statistische analyse keten werkend sinds juli 2011.

•  Aangezien de massa van het Higgs deeltje niet bekend was voor 

de ontdekking, en het kansmodel voor het signaal hier sterk vanaf 
hangt, is de kansberekening herhaald voor een brede reeks 
aangenomen massawaarden (110-150 GeV)  


Wouter Verkerke, NIKHEF 
Wouter Verkerke, NIKHEF 


‘Kans op geobserveerde  
hoeveelheid signaal (of meer) 
onder hypothese dat Higgs 
niet bestaat’ 

Juni 2012 



Het eindresultaat – evolutie over de tijd – July 2011


•  Volledige statistische analyse keten werkend sinds juli 2011.

•  Aangezien de massa van het Higgs deeltje niet bekend was voor 

de ontdekking, en het kansmodel voor het signaal hier sterk vanaf 
hangt, is de kansberekening herhaald voor een brede reeks 
aangenomen massawaarden (110-150 GeV)  


Wouter Verkerke, NIKHEF 
Wouter Verkerke, NIKHEF 


‘Kans op geobserveerde  
hoeveelheid signaal (of meer) 
onder hypothese dat Higgs 
niet bestaat’ 

Juli 2012 



July 4 – Declaration of discovery


Wouter Verkerke, NIKHEF 




After July 4 – A small party 




Samenvatting

•  De ontdekking van het Higgs deeltje is gebaseerd op de meest 

complexe statistische data analyse die ooit is uitgevoerd in de 
deeltjesfysica


–  Geen enkele vervals-signatuur gaf een signaal dat afzonderlijk overtuigend was

–  Doordat de massa van het Higgs deeltje onbekend was, was het ook niet duidelijk 

waar naar precies te zoeken


•  Enorme inspanning geleverd om LHC botsingen met een ‘Higgs-
achtige’ signatuur in de data te isoleren.


–  Hierbij vaak geholpen door Boosted Decision Trees en andere ‘Machine Learned’ 
classificatie criteria


–  Kansmodellen die de volledige geselecteerde data beschrijven enorm uitgebreid: 
beschrijft honderden afzonderlijke dataverzamelingen en neemt meer dan duizend 
bronnen van onzekerheid in het model mee.


•  Combinatie van alle informatie tot een statistische test heeft voldoende 
bewijs voor de ‘Higgs hypothese’ opgeleverd om in Juli 2012 de 
ontdekking van het Higgs deeltje the claimen. 


–  Kans dat geobserveerde signaalsterkte (of groter) gezien zou worden onder de geen-
Higgs hypothese was kleiner dan 1 op 3.500.000.


Wouter Verkerke, NIKHEF 



