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Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF

A) Vergleich von Stichprobe x4, ...,x, mit Theorie f5(x; u,0?)
Erwartungstreue Schatzwerte fur Mittelwert und Varianz
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1) Test der Mittelwerthypothese Ho: u=uy Hyu#y,

a) Varianz bekannt

Teststatistik *Ha folgt Standardgauss-WDF N(Q, 1)

o/vn

b) Varianz unbekannt

Teststatistik x~H,  folgt Studentscher t-Verteilung mit
s/+va N-1Freiheitsgraden t(n-1)




Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (2)

Abweichungvon x = 1 g x. von u, in beiden Richtungen
n —

in beide Richtungen ist schlechte Ubereinstimmung mit Nullhypothese.
—> beidseitiger Test mit o/2 in jedem Auslaufer.

i) Test derVarianzhypothese H,: 0=0, H,:0#0,
a) Mittelwert bekannt

Teststatistik (e=1s/9; = 1 x;9)%/9,, folgt Chi-2Qudratverteilung
mit n Freiheitsgraden 2 (a)

b) Mittelwert unbekannt

Teststatistik (=-1s%/95 = 1 y=0%/53 folgt Chi-Quadratverteilung
mit n-1 Freiheitsgraden  y2 (1)



Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (3)

B) Vergleich von 2 Stichprobe x4, ...,x,, und y,,...y,,

i) Test der der Gleicheit der Mittelwerte ~ Hy: u,=u, Hyw,#u,

beide Varianzen bekannt

x and ¥ folgen Gauss-WDFs N(k1,0%3/n) N(u,,0%3/m)

Geman Additionstheorems fiir Gauss-WDFs ist die Differenz *~¥
gaussverteilt mit Mittelwert (i3 -}i,) und Varianz (03 /n+03 /m)

Variable Gy) = Giwa) folgt Standardgauss-WDF

/Uffn + 0% /m

-3

Ebenso Teststatistik:

/U%fﬂ + 0%/m



Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (4)

Test der der Geichheit der Mittelwerte Hy: w=u, Hiw#u,

beide Varianzen unbekannt aber gleich.

Es gilt fur die 4 unabhangigen ZV:

x, which is N(u;,0?/q), (n~1)s}/0%, which is X (n=1),

y, which is N(pa,o?/m), (m=-1)s3/03, which is y?(m-1).

, : (x=¥) = (u1-yp)
Differenz der Mittelwerte S o, folgt N(Q, 1)

Summe der Varianzen (a-nsi/o + @m-1ys2/02 folgt x? (n+m-2)

(aus Additionstheorem fiir Chi-Quadrat-ZV u. (a=1)+(m-1)=n+a-2 )



Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (5)

Die Observable (x=y) = (1~us)
/Ufln + c3/m

/[(n-nsffa% + (m-1)33!'0§]!(n+m“2;

folgt Studentscher t-Verteilung mit n+m-2 Freiheitsgraden

Aber Varianzen unbekannt. Bei Gleichheit vereinfacht sich Ausdruck zu

(x-y) - (uy-uz)

b
it gra ' —
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Teststatistik folgt Studentscher t-Verteilung
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mit n+m-2 Freiheitsgraden.

Fur ungleiche Varianzen keine geschlossene exakte Losung.



Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (6)

1) Test der der Gleicheit der Varianzen Hy: 0,=0, H;:0,>0,

a) beide Mittelwerte unbekannt
Es qilt: (n-1)s2 , =

= }(x.-x)? is x?(n-1)
of of i=1 *
(m-'l)s% 3 lil -,
= (y;-¥) is x*(mr1)
G’% U'g i=1 1
(n-")si . _
Der Ausdruck ———/@-n | 02 folgt einer Fisherschen
1 5) 2
(m-1)s3 i g U_i
— LR
a




Hypothesentest fur ZV aus Gauss-WDF (7)

fur den Fall H;:0,>0, kritische Region im oberen Auslaufer der F-Verteilung

far den Fall H,:0,<o, kritische Region im unteren Auslaufer der F-Verteilung

b) beide Mittelwerte unbekannt

L]

Teststatistik 8 1 B m
=TTk Gmu)?/ 5 1 Gpoen?
2 1=1 1=1

folgt einer Fischerchen F-Verteilung mit n,m Freiheitsgraden

Beispiele und praktische Anwendung in den Ubungen



Zusammenfassende Tabelle fur Test mit Gauss-WDF

Table 14.1 Tests for the mean and variance of normal distributions
H Condicions Test stariscic . Test
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Pearsons y?*-Test

Gegeben: N unabhangige Messwerte mit Varianzen 6?2 7@ = (n1,...,ny)
und Theorievorhersagen 7 = (vq,...,vy) :

(entweder phys. Gesetz oder WDF mit Integration Gber Binbreiten)

N
Pearsons x?-Teststatistik: x2 = Z

=1 7

x° = Summe der Quadrate der Abweichungen i-ten Messung von
der i-ten Vorhersage, normiert auf die Varianz (Grolde die in der Methode
der kleinsten Quadrate minimiert wird)

Fur n; ~ aus Poissonverteilung gilt V[n] = v,, also erhalt man:

2
X =

N ni—ViQ
S (= v)?

i=1 Vi



Pearsons y?-Test

Wenn die Hypothese (Stichprobe stammt aus Theorievorhersage) wahr ist
und die n; aus Gaussverteilung mit Mittelwert v, udn Standardabweichung g;,

i.e., n;.~ N(v;, 07), dann folgt Pearsons y*-Teststatistik einer x>-WDF
mit N Freiheitsgraden (hier mit »? = z):

CTy e —_C L

— 2N/2r(N/2)

Wenn the n; aus Poissonverteilungt mit v, >> 1 (in der Praxis OK fur v, > 5)
dann geht Poissonverteilung in Gaussverteilung uber und daher folgt
Pearsons y?-Testtatistik hier ebenfalls einer as well follows the »?-WDF.

Der y*-Wert aus den Daten/ der Stichprobe ergibt dann den P-Wert gemal:

p= [, ha(iN)dz.



The ‘y2 pro Freiheitsgrad’

Erinnerung: fur Chi-Quadrat-WDF mit N Freiheitsgraden fur ZV z gilt
Elz] =N, V]z]=2N.
Das macht Sinn: wenn hypthetische v, korrekt sind, dann ist die mittlere

Abweichung der n; von v; gerade o, also tragt jeder Term in Summe ~ 1 bei.

Oft wird das “Chi-Quadrat pro Freiheitsgrad” /N als Mass flr die Gute
der Ubereinstimmung angegeben. Besser und vollstéandiger ist es beide
v? und N separat anzugeben und den korrekten P-Wert auszurechnen.
Betrachte zum Beispiel:

x> = 15, N=10 — p—value=0.13,

Y2 150, N =100 — p—value=9.0 x 104

i.e. fir groRe N, kann schon ein “»? pro FG” geringfligig grof3er als 1
bereits einem sekr kleinen P-Wert entsprechen,
d.h. schlechte Ubereinstimmung mit H,



Beispiel eines y*-Test ohne Gaussfehler

10 T | |
— data ‘ _
8 + --- expected background - < Dies ergibt

N(x)

Nun mussen wir den P-Wert finden, aber viele Bins haben wenige oder
keine Eintrage. Also gilt nicht die Gaussnaherung und »? to golgt nicht
der Chi-Quadrat-WDF.




Verwendung von MC zur Bestimmung der WDF fur 2

Pearsons y? Teststatistik quantifiziert immer den Grad der
Ubereinstimmung zwischen Daten udn Theorievorhersage,
es sit immer ein gultige Teststatistik, aber die WDF ist fur
nicht gaussche Fehler nicht direkt bekannt.

Um die WDF zu bestimmen, simuliere Messungen/Stichproben
mit MC-Programmen: n; ~ Poisson(v;), i =1, N.

Hier: 10° Stichproben simuliert s — chi-square pdf for N =20
Bruchteil der Messungen mit M= e e i il
x? > 29.8 ergibt den P-Wert: oo |
P=0.11
0.04 F —> P.value
Wenn wir die Chi-Quadrat-WDF 002 r
benutzt hatten, wurden wir 0 \

P = 0.073 erhalten. 0




Gute der Anpassung bei KQ-Schatzern

Der Wert von »2 im Minimum ist eine Mass fiir die Ubereinstimmung der
Messdaten mit der angepassten Kurve/Theorievorhersage:

N (ys — My 0))2
2 _Z(y (2 ’))

Xmin —

i=1 g;

Dieser Wert kann als Teststatistik fur die Gute der Anpassung fur
die Theorievorhersage A(x; 6) verwendet werden.

Falls die Hypothese korrekt ist, dann folgt die Testatistik t = x?., einer
Chi-Quadrat-WDF:

1
. — nd/Q—l —t/2
f(tina) 2’”d/2|_(nd/2)t )

die Anzahl der Freiheitsgrade #FG ergibt sich zu
N Messpunkte, L Parameter, M Zwangsbedingungen
keine Bins: #FG = N-L+M
Histogramm N Bins (Normierung fixiert): #/G = N-1-L+M
'M.Schumacher ~ Stat. Methoden der Datenanalyse Kapitel 7: Hypothesentests ~ WiSe 2011/2012




Verteilung der P-Werte

Der p-Wert ist eine Funtion der Stichprobe und daher eine Zufallsvariable,
die einer gewissen Wahrscheinlichkeitsdichtefuntion folgt.

Annahme: der P-Wert fur H wird aus Teststatistik {(x) bestimmt gemal}
o0
PH = / f(t'[H)dt’
t

Die WDF fur p,, unter der Anahme der Hypothese H ist

CFHH)  f(H)
oenlH) = 15 50 = el

9(pulH’)
I. a. gilt fur kontinuierliche Daten: \/

=1 (0<pyg <1)

. g(pplH)
unter Annahme von H, p, ~ flach in [0,1] &
und ist konzetriert bei Nulland fur

viele Arten von Alternativhypothesen 0 1 PH




Verteilung der P-Werte bzw. Chi-Quadrat-Wkten

A
~-}— Untergrund
o zu klein O zu gross -~
A e .’
”./ '\\\ _
0 1 2
p(x7)

Hypothese korrekt, Fehlerabschatzung korrekt - flache Verteilung
Hypothese falsch - kleine P-Werte

Hypothese korrekt, Fehler zu grol3 - Verschiebung zu gro3en P-Werten
Hypothese korrekt, Fehler zu kleine - Verschiebung zu kleinen P-Werten



Beispiel der Gute der Anpassung fur KQ

Anpassung eines Polynoms der Ordnung p (p+1 Parameter) an 5 Messpunkte

Yy

€I ——— o"order. x;-45.5 ; 7] P
RIZENS | Awito.p)= 3 O
4 r o g n=0
e
X Z== 00
ol e T i | P = / , f(ting)dt
- Xmin
© (o] 1 2 ;5 4 5 6
Anpassung einer Geraden (P=2):
X2in = 3.99, ng =5-2=3, p = 0.263
Anpassung einer Konstanten (P=1):
Xonin = 45.5, ng=5-1=4, p=3.1x10""°

- Gerade mit Steigung deutlich gegentber Konstanten bevorzugt



Bis hier 17. Januar 2012




Gute der Anpassung bei ML-Schatzung

L, .. Nicht unmittelbar nutzbar, keine Aussage tuber WDF
a) L., als Teststatistik 5 bt
bestimme WDF uber MC-Simulation g

o0z

von identischen Messungen

- P-Wert vhier:0,63 i

b) Histogrammierung der Messwerte  n = (ny,...,nN)

Vergleich mit Theorievorhersage Bite p j i f(z;6)dz




Gute der Anpassung bei ML-Schatzung

Teststatistik gebildet aus Likelihoodfuntion des gebinnten ML-Fits

far ML-Schatzung n,, fest
- Gemeinsame WDF/Likelihood = Multinominalverteilung

far EML-Schatzung n,; Poisson-ZV mit Mittelwert v, ZV
- Gemeinsame WDF/Likelihood = Produkt aus N Poisson-WDF

Betrachte Testatistik:
L(nlv) fioint (n;v)

L(n|n) = fjoint(n;n)

A =

iIm Nenner werden geschatze Bineintrage durch Datenwerte ersetzt

A kann auch maximiert werden, um beste Schatzwerte zu erhalten



Gute der Anpassung bei ML-Schatzung

a) multinominal verteilte Daten (ML-Schatzung) wird Teststatistik zu

b) poissonverteilte Daten (EML-Schatzung) wird Teststatistik zu

N n,
AP — entot-l"tot H _U_,
n;

i=1

Annahme: m Parameter werden aus Daten geschatzt

betrachte Grenzfall grol3er Stichproben



Gute der Anpassung bei ML-Schatzung

Falls Hypothese Uber Form der theoretischen WDF korrekt ist gilt
fur WDF der Testatistik A

a) multinominal verteilte Daten (ML-Schatzung)
o y n
Xﬂd="210/\M:2E n; log —
& g .

sl

v’y folgt Chi-Quadrat-WDF mit N-m-1 Freiheitsgraden

b) poissonverteilte Daten (EML-Schatzung)

N
| e = n; :
Xp = —2logAp = 2 Z (nf logp—i + v — ni)

el
¥ folgt Chi-Quadrat-WDF mit N-m Freiheitsgraden



Gute der Anpassung bei ML-Schatzung

oder Anwendung des Pearsonschen y2-Test

a) multinominal verteilte Daten (ML-Schatzung)

Z (n: p:ntot ﬁi = ’}i/f}tot

fail PiNot
w2 folgt Chi-Quadrat-WDF mit N-m-1 Freiheitsgraden flir gr. Stichprobe

b) poissonverteilte Daten (EML-Schatzung)

E —.u:

el

¥ folgt Chi-Quadrat-WDF mit N-m Freiheitsgraden fir gr. Stichprobe



Kolmogorov-Smirnov-Test

unabhangig von WDF der Grundgesamtheit
kein Binning der Daten notwendig
keine geschatzen Parameter in Theorievorhersage

gegeben: n Messwerte x; (der GroRe nach geordnet) und
Theorievorhersage f(x)

Betrachte Kummulativfunktionen flr Theprievorersage und Daten

T

F(z) f(x)dz FoS
—0o0
0.8
0 X < x S, (1) (
X 1 30 a)
1 -
S,(x) = JFE X < x <X 0.6 . n
i1 X2 X . obs
0.4 N

1
| FD(tJ=fo0{t'Jdt' ~
Nullhypothese: H: S (x) =F_(x ) ; | | [

Teststatistik: D, = max [S_(x) - F_(x)]
maximale Abweichung zwischen beiden Kummulativverteilungen



Kolmogorov-Smirnov-Test

Teststatistik D, folgt Kolmogorov-Verteilung
Die WDF fur D,, ist unabhangig von der Theorievorhersage f(x)

Fur grol3e Stichproben n gilt, dass die Kummulativ-WDF gegeben ist durch

oy -2r%z?2
lim P (D < 2y = 1-2 E (_])r—l e
_ : | | = kritische Werte im
E oo} e o Grenzfall immer
% . - gr. als exakte Losung

d = sqrt(n) D,




Kolmogorov-Smirnov-Test: Beispiel

30 Messungen einer Flugzeit Theorievorhersage fy(t)

D, = max |330(t) -F ()] =007

! |
ForSsol
0.8 _ P-Wert: = 0,25
0 Sy (1) | (a)
| Do 1 sant(30)= 5,48
0.4 |- g d=0,17*5,38=0,93
02 - (=]t (t)at ' Vgl. mit Pearson-Test
: C
| | i
£ 6 - 4 Bins
¢ L (b) a4,
E 4;/ E 0fy(t) ] -}‘gb;}'{) and 3 degrees of freeqon
2 2 P _
= '1‘-"’.;"2"’;‘3.‘3;“.'“.4‘ --F-F= N o i~ P-Wert: = 0.40
0 5 10 15

Time of flight (in units of 0.89 x10™° sec)




Kolmogorov-WDF: kritischen Grenzen fur geg. o

.\‘_ -20 -10 .1 -02 -0
n
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Vergleich von 2 Stichproben

gegeben: 2 Stichproben x1, .. x, y1...y,
Nullhypothese: entstammen gleicher Grundgesamtheit,
d.h. Form der WDF ist gleichTheorievorhersage f;(t)

Kolmogorov-Smirnovtest

Vergleich der beiden Kummulativ funtionen Sm(x) and S n(x)
Teststatistik: Pun = 2a%:5,(0 -5, (), —_
Fir gr. Stichproben: "
A1, 1) -2 E (___Ur—l E—Zir"‘iz2

EZ"]— )
won r=I 0.6

0.8
m, mn

0.4

Ruckfuhrung auf kritischen Wert fur
1 Stichprobentest (n) 4 orp_
! ] |

J———— f
o 0 50 100 150 200 250

D . =d 1 + =
Effective-mass My, (MeV)

0.2 S,g:lab.X

T T T T T T T T




Vergleich von 2 Stichproben: Kolmogorov-Bsp.

gegeben: 2 Stichproben x,, .. X, und  Xq...X5

S(Myy)f

= may' S, ) o u 8 1.0~
Dobs MK:S_g(HW) Szﬂ(HW)| AT 0.46 u
08—
06
1 Sample-Test fur n=28 _
kritischer Wert d fur a=0.05 0.4
d .. = {.2409 "

U5 rig

0 50 1(;0 1510 2(10 Zéﬂ

Effective-mass My, (MeV)

28

Ubertragung auf 2 Stichprobentest: D 5 = 0.2499- /1 « &= = 0.34

- Nullhypothese verwerfen wenn Signifikanzniveau auf 5% fixiert war



Vergleich von Histogrammen: Pearson Chi2-Test

gegeben: J Histogramme mit jeweils | Bins
- J unabhangigde Multionomialverteilungen

im j-ten Histogramm seien die Binwahrscheinlichkeiten gegeben durch:

I

j’PZj’--.,PIJ; Ep__ I]

Py
i=1

die Eintrage im i-ten Bin und die Gesamtanzahl im j-ten Histogramm seien:

die Gesamtanzahl aller Bineintrage uber alle J Histogramme sei:

I

)
n,. = I n.. =g
T a1 g5 1

-1 0

i=1



Vergleich von Histogrammen: Pearson Chi2-Test

Nullhypothese: die Wkt fur Bin i in allen J Histogramme ist gleich

H : D =

0 = e 2,0

i1 ~ Pi2 =P
Fur die unbekannten p; ergibt sich aus der ML-Schatzung:

n../n i=1,2,---,1

I
Diese Schatzwerte fur p; erfullen Normierungsbedingung: & p =

L P, T
d.h. nur i-1 sind unbhangige Schatzwerte 1=1 1
i J I (n._;"ﬁ. 1'1‘=::}I
Testatistik;: x> = 7 ] 2221
j=1 i=1 P;.m,

folgt im Grenzfall grof3er Bineintrage und bei Korrektheit der Nullhypothese
einer Chi2-WDF mit (I-1)(J-1)=IJ+1-I-J Freiheitsgraden
(IJ-J unabhangige Beobachtungen und I-1 geschatze Parameter)



Die Signifkanz eines beobachteten Signals

Ho: Nur Untergrundprozesse  H,: Signal+Untergrund
Ziel: Zuruckweisung der Nullhypothese
Hier: nur Zahlexperiment

Annahme: wir beobachten n Ereignisse; diese konnen bestehen aus :

n, Ereignisse aus bekannten Prozessen (Untergrund b)
ng Ereignisse aus neuem Prozess (Signal s)

Wenn ng, n, Poisson-verteilte ZV mit s 4 b7
Mittelwerten s und b sind, dann ist P(n;s,b) = ( +| ) e~ (s+0)
n = ng + n, ebenfalls Poissonverteilt

mit Mittelwert = s + b:

Sei b = 0.5, und wir beobachten
N, = 5. Sollten wir eine Evidenz p-value = P(n>5b=0.5,s=0)
fur Entdeckung verkiinden? . _4 NN
Der P-Wert fir die Hypothese s = O: = L7x107" # P(s =0)!



P-Wert und Signifikanz

Oft wird die Signifikanz Z definiert, als die Anzahl der Standardbweichung,
die eine Gaussverteilte Zufallsvariable in eine Richtung fluktuieren muss,
um den selben P-Wert zu liefern

g0

| G,

p-value

qD ke 7a— X
e
| —e " Pdx=1-0(Z —d (1=
1 - TMath: :Freq TMath: :NormQuantile

Konvention fir Entdeckung: Eine Significanz von 5 entspricht P = 2.87x10-7



Likelihoodverhaltnis aus Neyman-Pearson-Lemma

Die Likelihood n zu beobachten unter H, (s=0,b))ist: _ " s

(540)" _(s+b)

Die Likelihood n zu beobachten unter H, (s,b)) ist: Ly = '
n.

Dies sind einfache Hypothesen. Das Neyman-Pearson-Lemma sagt uns,
dass die optimale Teststatistik geben ist durch:

. L s
LEH’ oder monotone Funktionen 1n £+b =nln (1 = 3) — 5
b b
Likelihoodverhaltnis ist monotone Take e.g. b= 100, 5 = 20. / O s observed herer
Funktion von n. WDF ist also ebenfalls 2" /
Poissonverteilung. ) ooef o _ /(Qlb)
Zahlrate ist optimale Teststatistik. rees }‘\M\ ]
LS—i—b “t
Oft verwendet: = —2In R
L
b p-value of b only p-value of s+b



Likelihoodquotient/Profillikelihood

Eben: Signalrate fixiert auch unter Alternativhypothese.
Nun: Finde beste Signalanzahl unter H,; uber ML-Methode

L(s)
L(s)

Teststatistik: A\(s) =

Zahler: Likelihood unter H, (s fixiert fur Entdeckung s=0)
Nenner: Likelihood unter H; (s geschatzt aus Datenmit ML-Methode)

e

s=n-—2>b
Teststatistik fur Entdeckung (s=0 im Zahler):
mAO)=nln(b) —b—nlnn+n

A aus [0,1]: 1 (0) gute (schlechte) Ubereinstimmung mit H,
InA aus [0, -unendlich]: 0 gute Ubereinstimmung mit H,



Vergleich der Teststatistiken

aus Neyman-Pearson-Lemma aus Likelihoodquotient
(einfache Hypothesen): (zusammengesetze Alternativehyp. H,)
Ls-l-b S _
In —nln(l1+=)—s mA0)=nlnb) =b—nlnn+n
Ly, b
wenn wir als Hinweis auf Signal
. L L) e b (Abweichung von Hy) nur n>b
50F <« Ini(0) e betrachten

dann sind beide monoton in n
und fuhren auf gleichen Test

In A(0) hat gute Eigenschaften fur
nicht zu kleine Ereigniszahlen
und erlaubt Berucksichtigung
syst. Fehler




Unsicherheiten auf den Untergrund

meist ist der Untegrund nicht genau bekannt - syst. Unsicherhiet
wie wird diese in Berechungvon P-Wert berucksichtigt?

a) Bayesianische Methode Uber Marginalisierung
b) Profilleikinood

a) Annahme: Gaussfehler auf Untergrund (b, nomineller Wert, o, Fehler)

m(b) = ! e~ (0—bo)*/20}

V2roy,

Lstp
Bestimmung der WDF firQ (@ = —21n ——"

Ly

mit MC-Simulationen: wurfele b entsprechend Gauss und bestimme Q:

£(Q) = [ s@uya(e) b




Unsicherheiten auf den Untergrund: Bayesianisch

Einfluss des systematischen Fehlers auf WDF fur Teststatistik Q

ohne syst. Unsicherheit mit systematischer Unsicherheit

Take e.g. b= 100, s = 20. Suppose in real experiment

/ O is observed here. For s =20, b, = 100, g, = 10 this gives
o °u (M) ap G 1@
r@s | NRN=e f(Qlsb) “ e
W 5 N
0.02 B nez i
- V 40\ r— QD -B0 -El/7 =40 \ =20 cl-]

p-value of b only p-value of s+b p-value of b only p-value of stb

Verbreiterung der WDFs - schlechtere Trennkraft
- grollere P-Wert, kleinere Signifikanz



Unsicherheiten auf den Untergrund: Frequentistisch

Annahme: Kontrollmessung m fur Untergrund b in Kontrolldatensatz
Skalierungsfaktor t bekannt (t>>1)

Messung von n in Signalregion folgt: # ~ Poisson(s+b)
Messung von m in Kontrollregion folgt: 7 ~ Poisson(7b)
(5+0)" _(esn) (TO)™ 14

Gemeinsame Likelihoodfunktion:  L(s,b) = l e —
n! m!

Teststatistik = Profillikelihood (Storparameter b)

L(s. l;) Zahler: ML-Schatzer fiir b unter H,
L(5.D) Nenner: ML-Schatzer fiir s und b

-2In A(0) folgt Chi-Quadrat-WDF mit 1 Freiheitsgrad (aus Satz von Wilks)



