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Kapitel 1

Einleitung

Die Elementarteilchenphysik, die auch als Hochenergiephysik bezeichnet wird,
beschéftigt sich mit dem Aufbau der subatomaren Materie.

Vor nicht einmal 90 Jahren machten Rutherford, Geiger und Marsden ein fiir die
Physik duflerst entscheidendes Experiment [1]. Sie untersuchten die Ablenkung von
a-Teilchen an einer sehr diinnen Goldfolie (wenige pm). Die meisten a-Teilchen
durchdrangen diese unabgelenkt. Allerdings erfuhren einige wenige Ablenkungen
unter grofen Streuwinkeln. Man bekam dadurch eine vollig neue Vorstellung vom
Aufbau des Atoms. Danach ist fast die gesamte Masse eines Atoms in seinem Atom-
kern konzentriert. Dieser Atomkern hat einen mehr als 10000 mal kleineren Radius
als das Atom selbst. Bereits 1920 vermutete Rutherford, dal zum Aufbau des Atom-
kerns die damals bekannten Teilchen Proton und Elektron nicht geniigen. Es wurde
also ein weiteres Teilchen, ndmlich das Neutron postuliert. Das Neutron wurde
dann auch 1932 von Chadwick experimentell nachgewiesen. In den folgenden Jah-
ren setzte sich die Suche nach weiteren Teilchen fort. Es wurden das Positron, der
positive Partner des Elektrons (Anderson 1932, 1933), das Myon (Anderson 1937,
1938, Street 1937), das m-Meson (Lattes 1947) und das K-Meson (Rochester 1947)
gefunden [2].

Um einen immer besseren Aufschluf} iiber die Struktur der Materie zu bekommen,
beno6tigt man schnelle Teilchen als Geschofle auf die zu untersuchende Materie. Auf-
grund der Wellennatur der Materie, die sich speziell durch die deBroglie-Gleichung
A = h/p ausdriickt, ist klar, dafl man zur Auflésung immer kleinerer Strukturen im-
mer héhere Impulse p der Geschofiteilchen braucht. SchlieBlich ist die Neuerzeugung
eines Teilchens der Masse m friihestens bei einer GeschoBenergie W = mc* méoglich.
Oft ist eine sehr viel hohere Energie n6tig. Neben der hohen Energie kommt es je-
doch auch auf eine hohe Intensitat der Teilchen an. Mit wachsender Intensitat nimmt
namlich die Wahrscheinlichkeit fiir die Produktion neuer Teilchen zu. Apparate, die
diesen Anforderungen entsprechen, sind die Teilchenbeschleuniger.

In ersten Versuchen beschleunigten J.D. Cockroft und E. Walton Protonen auf
300 keV [3]. Weitere Entwicklungen von Beschleunigungsanlagen waren der Van-de-
Graaf-Generator (1933) mit Energien bis zu 10 MeV, das Zyklotron (E.O. Lawrence
1932, um 10 MeV) und das Synchrotron (V.I. Vehsler, E.M. McMillan) mit einigen

100 MeV. Die Experimente zu dieser Zeit waren sogenannte Festtarget-Experimente,
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da der beschleunigte Teilchenstrahl auf ein ruhendes Ziel gelenkt wurde. Der fiir die
Reaktion verfiighare Anteil der Teilchenenergie wachst jedoch im Schwerpunktssy-
stem nur mit der Wurzel der Teilchenenergie. Fine Lésung, den Energieverlust durch
die Bewegung des Schwerpunkts zu vermeiden, war es zwei gegenlaufige Teilchen-
strahlen zur Kollision zu bringen. So wird die gesamte kinetische Energie beider
Teilchen fiir die Reaktion verfiighar.

Mit Hilfe solcher Beschleunigungsanlagen und entsprechender Detektoren konnten
bis zum heutigen Zeitpunkt mehr als hundert Teilchen nachgewiesen werden [4].
Diese Teilchen werden in drei Gruppen eingeteilt: Leptonen, Hadronen und Eichbo-
sonen. Die Hadronen setzen sich ihrerseits aus punktférmigen Teilchen, den soge-
nannten Quarks zusammen. Als fundamentale Teilchen existieren damit Leptonen,
Quarks und Eichbosonen.

Diese Elementarteilchen mit ihren Wechselwirkungen untereinander finden ihre
Erklarung im Standardmodell der Teilchenphysik (SM). Das SM wird kurz in
Kapitel 2 dieser Arbeit beschrieben. Ein Teilchen im SM wurde jedoch bis
jetzt noch nicht entdeckt: das Higgs-Boson. Um dieses Higgs-Boson, falls es
existiert, zu erzeugen, ist ein Beschleuniger mit einer Schwerpunktsenergie im
TeV-Bereich von Noten. Am CERN soll daher der Proton-Proton-Speicherring LHC
(Large Hadron Collider) mit einer Schwerpunktsenergie von /s = 14 TeV errich-
tet werden [5]. Zum Nachweis der entstehenden Teilchen ist unter anderem der
ATLAS-Detektor (A Toroidal LHC ApparatuS) geplant [6]. Dieser Beschleuniger
und dieser Detektor werden in Kapitel 3 genauer beschrieben.

Auf die Physik, die am LHC moglich sein wird, geht in einem kurzen Uberblick
Kapitel 2 ein.

Interessante physikalische Teilchenzerfille, wie beispielsweise der des Higgs-Bosons
zeichnen sich durch schwere Quarks im Endzustand aus. Bei solchen Zerfallen treten
praktisch immer Teilchen mit endlicher Lebensdauer (7 > 0 s) auf. Solche Teilchen
zerfallen noch innerhalb des Detektors weiter. Der Ort, an dem dieser Zerfall statt-
findet, wird als sekundérer Vertex bezeichnet. Sekundéare Vertices bilden klare Si-
gnaturen bei Higgs-Zerfallen. Man kénnte somit beispielsweise solche Higgs-Zerfille
durch eine Selektion von Ereignissen, die sich durch sekundére Vertices auszeich-
nen, anreichern. Wegen der hohen Kollisionsrate, die es am LHC geben wird, ist
es unmoglich zuerst alle Ereignisse aufzuzeichnen und diese nachtraglich (offline) in
einer Rekonstruktion zu bearbeiten. Daher sollten die Ereignisse, die sekundare Ver-
tices enthalten, bereits online ausgewdhlt werden. Man braucht also einen selektiven
Trigger. Bisher ist jedoch eine solche Selektion erst nach einer aufwendigen Spurfin-
dung méglich. Dies bedeutet lange Rechenzeiten, die eine Vertexrekonstruktion nur
offline zulassen. Herkémmliche Triggermethoden versuchen schwere Quarks durch
ihre semileptonischen Zerfalle zu markieren. Der Nachteil dieser Methode ist, daf
nur etwa 10% der Zerfalle semileptonischen Charakter haben, wéahrend sich jedoch
alle diese Freignisse durch einen sekundéaren Vertex auszeichnen.

In dieser Arbeit wird untersucht werden, ob man alleine aus den schnell verfiigharen
Detektortrefferpunkten von geladenen Teilchen mit Hilfe von neuronalen Netzen auf
das Auftreten solcher sekundéren Vertices in einem Ereignis schlieflen kann. Erldu-
terungen zum Thema neuronale Netze werden daher in Kapitel 4 gemacht. Die



Idee der Verwendung neuronaler Netze begriindet sich in ihrer hochgradigen Paral-
lelitdt. Sie konnten daher auf Triggerebene eingesetzt werden. In Kapitel 5 wird
der Zerfall D** — D%+ mit D — K=nt betrachtet. Die Teilchen K~ und 7+ stel-
len hadronische Endzustiande dar und entstehen an einem sekundéaren Vertex. Des
weiteren wird hier die selbstprogrammierte Simulation des Barrelbereichs des inne-
ren ATLAS-Detektors beschrieben und dargestellt wie Detektortrefferpunkte fiir die
Eingabe in ein neuronales Netz vorbereitet werden miissen. Kapitel 6 gibt Einblicke
wie neuronale Netze unter verschiedenen vereinfachten Bedingungen Zerfallslangen
schitzen kénnen. In Kapitel 7 werden anhand von einem tt-Monte-Carlo Teilchen-
spurmultiplizitdten in bestimmten Detektorbereichen untersucht. Diese Ergebnisse
werden dann benutzt, um realistischere Eingaben fiir ein neuronales Netz zu testen.
SchlieBllich wird in Kapitel 8 eine Zusammenfassung der Ergebnisse und ein Ausblick
fiir zukiinftige Verfahren gemacht.
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Kapitel 2

Physik bei ATLAS

Die Physik, die es zu erforschen und verstehen gilt, nimmt am LHC neue Dimensio-
nen an. Dieses Kapitel beschaftigt sich mit dem Top-Quark und dem Higgs-Boson,
dem wichtigsten Grund fiir den Bau des LHC mit seinen Detektoren. Bei ATLAS
werden jedoch neben dem Higgs-Boson und dem Top-Quark auch andere interessante
Bereiche untersucht werden, auf die in dieser Arbeit nicht nédher eingegangen wird.
Zu nennen sind detaillierte Studien zur B-Physik (CP-Verletzung, Messungen zu BY-
Mischzustanden, B-Baryonen-Zerfallsdynamik, Spektroskopie seltener B-Hadronen)
und die Suche nach supersymmetrischen Teilchen [7, 8].

2.1 Das Standardmodell der Teilchenphysik

Die experimentelle und theoretische Arbeit der letzten 50 Jahre fithrte zur Entwick-
lung des Standardmodells (SM). Das Standardmodell beschreibt die Elementarteil-
chen und ihre Wechselwirkungen miteinander. Nachdem das SM in vielen Biichern
[2,9-11] detailliert beschrieben wird, soll hier nur ein kurzer Uberblick gegeben
werden. In der Theorie stellt das SM eine Eichfeldtheorie, die auf der Gruppe
SU(3) @ SU(2) @ U(1) basiert, dar. Die SU(3)-Gruppe beschreibt die starke, die
SU(2) @ U(1)-Gruppe die Vereinheitlichung aus elektromagnetischer und schwacher
Wechselwirkung.

Es gibt zwei grundlegende Typen von Teilchen. Das eine sind Spin 1/2-Teilchen,
also Fermionen, das andere sind Eichbosonen mit Spin 1. Die Wechelwirkung
der Fermionen miteinander erfolgt iiber Eichbosonen (siehe Tabelle 2.1). Man
unterscheidet zwei elemantare Gruppen von Fermionen: Leptonen und Quarks.
Die Gesamtheit der Fermionen teilt sich in drei ,Familien® oder , Generationen®
auf (siehe Tabelle 2.2). Die erste Klasse enthdlt das Up- und Down-Quark, das
Elektron und das Elektronneutrino. ,Normale* Materie setzt sich aus diesen
Teilchen zusammen. Das Charme- und das Strange-Quark bilden mit dem Myon
und dem Myonneutrino die zweite Familie, das Bottom- und das Top-Quark bilden
mit dem Tau und dem Tauneutrino die dritte Generation. Zu all diesen Fermionen
gibt es auch Antiteilchen.
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Wechselwirkung | Stéarke Boson Ladung (e) | Masse ( GeV/c?)
elektromagnetisch | 1/137 0% 0 0
schwach 1075 W+ +1 80.2
Z° 0 91.2
stark ~ 1 | 8 Gluonen 0 0

Tabelle 2.1: Wechselwirkungen zwischen den Teilchen mit ihrer Stirke und den FEich-
bosonen. Die Stirke der jeweiligen Wechselwirkung ist dber die Kopplungskonstante «

gegeben.
Familie Leptonen Quarks
Flavour | Ladung Masse Flavour | Ladung Masse
(e) (GeV/c?) (e) (GeV/c?)
erste Ve 0 0 u 2/3 0.002 - 0.008
e -1 0.0005 d -1/3 0.005 - 0.015
zweite v, 0 0 c 2/3 1.0-1.6
L -1 0.106 S -1/3 0.1-0.3
dritte vy 0 0 t 2/3 180 + 12
T -1 1.8 b -1/3 4.1-4.5

Tabelle 2.2: Fermionen (Spin 1/2-Teilchen) im Standardmodell mit ihren Ladungen und
Massen. Nicht dargestellt sind die jeweiligen Antiteilchen.

Die einzelnen Krafte werden mathematisch durch Eichtheorien beschrieben. Die
elektromagnetische Kraft ist verbunden mit einer lokalen U(1) Eichinvarianz. Sie
findet ihre Beschreibung in der Quantenelektrodynamik (QED). Alle geladenen Teil-
chen unterliegen der QED. Das Fichboson ist das masselose Photon ~.

Die schwache Wechselwirkung wird durch W*- und Z°-Bosonen vermittelt. Gelade-
ne Stréme resultieren vom Austausch eines W¥-Bosons. Diese treten beispielsweise
auch beim Neutron 3-Zerfall auf. Das Z° ist verantwortlich fiir den neutralen Strom.
Da das Z° nur an Fermionen innerhalb derselben Familie koppelt, gibt es keine neu-
tralen Strome, die den Flavour dndern. Das W¥ koppelt im leptonischen Sektor
auch nur' an Leptonen innerhalb derselben Familie. Das gilt jedoch nicht fiir den

! Am Super-Kamiokande wurden Neutrino-Oszillationen beobachtet. Damit hitten Neutrinos Mas-
se und das W* wiirde nicht mehr nur an Leptonen innerhalb derselben Familie koppeln. Es wird
dann dhnliches wie fiir den Quark-Sektor erwartet. [12]
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Quark-Sektor. Hier koppelt das W* nicht direkt an die Masseneigenzustinde d,
s und b, sondern an Linearkombinationen daraus. Das wird mathematisch durch
die Cabibbo-Kobayashi-Maskawa (CKM) Matrix ausgedriickt. Die Matrix 148t sich

durch drei Eulerwinkel und eine nicht triviale Phase parametrisieren.

d Via Vus Vi d
s = Ve Vi Vi 5 (2.1)
b Vie Vis Vi b

Die Werte der einzelnen Matrixelemente lauten:

0.9745 — 0.9757  0.219 — 0.224  0.002 — 0.005
V= 0.218 — 0.224  0.9736 — 0.9750  0.036 — 0.046 (2.2)
0.004 — 0.014  0.034 — 0.046  0.9989 — 0.9993

Es gibt damit beispielsweise folgende Moglichkeiten von Ubergéngen in das u-Quark:

d—u+ W~ (o< Via) (2.3)
s—u+ W~ (o< Vaus) (2.4)
b—u+ W~ (¢ Vib) (2.5)

Die Ubergangsamplituden sind proportional den entsprechenden Elementen der
CKM-Matrix.

Die schwache Kraft verletzt die Paritat P. An der schwachen Wechselwirkung nehmen
nur linksh&ndige Neutrinos und rechtshandige Antineutrinos teil. Dies spiegelt sich
wider in der V-A-Theorie (Vektor-Axialvektor-Theorie). Auch das Produkt aus La-
dungskonjugation C und Paritat P ist verletzt (CP-Verletzung). Die CP-Verletzung
wurde im neutralen Kaonensystem entdeckt.

Die starke Kraft ist dafiir verantwortlich, daf§ die Quarks innerhalb der Hadronen
zusammengehalten werden. Die zugehérige Eichfeldtheorie ist die Quantenchromo-
dynamik (QCD), eine Theorie mit lokaler SU(3)-Symmetrie. Die Teilchen tragen die
Quantenzahl Farbe und die Wechselwirkung zwischen ihnen vermitteln acht Eichbo-
sonen (Gluonen). Quarks haben drei, Gluonen acht verschiedene Farbzustdnde. Da
die Gluonen selbst Farbladung tragen, kénnen sie auch untereinander wechselwirken.
Die starke Kraft vergrofert sich bei zunehmenden Abstédnden.

In den Jahren 1967-1968 entwickelten Weinberg und Salam eine Vereinheitlichung der
schwachen und elektromagnetischen Wechselwirkung, die sogenannte elektroschwa-
che Wechselwirkung. Sie beruht auf der SU(2)-Gruppe des ,,schwachen Isospins“ 1
und der U(1)-Gruppe der ,,schwachen Hyperladung“ Y (einer Phasentransformation).
Die Theorie enthilt einen Parameter, den sie nicht vorhersagen kann, den sogenann-
ten Weinberg-Winkel Oy,. Uber diesen schwachen Mischwinkel werden aus einem
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hypothetischen masselosen vierkomponentigen Feld die beobachtbaren Eichbosonen
erzeugt. Das Photon ist masselos, jedoch haben das Elektron und die Bosonen W*
und Z° Masse. Wenn man fiir das Elektron und fiir die Bosonen der Lagrange-Dichte
explizite Massenterme hinzufiigt, verletzt dies die Eichinvarianz und die ,, Theorie*
wird sogar nicht renormierbar.

Eine Loésung dieses Problems liefert der Higgs-Mechanismus. Die W-Bosonen und
das Z-Boson erhalten iiber spontane Symmetriebrechung eines skalaren Feldes,
des sogenannten Higgs-Feldes, Masse. Dieser Mechanismus fordert ein weiteres

Spin 0-Teilchen - das Higgs-Boson.

2.2 Das Top-Quark

Das CDF Experiment lieferte 1994 den Beweis fiir die Existenz des Top-Quarks
[13]. Dieses Ergebnis wurde von der DO Kollaboration bestéatigt [14]. Die Topmasse
wurde bestimmt zu 180 + 12 GeV/c? [15]. Am LHC werden schon bei geringer
Anfangsluminositat von £ = 10**cm™%s7! etwa 6000 tt Paare pro Tag produziert.
Das macht den LHC zu einer wahren ,, Top-Fabrik® und erlaubt es, die Produktion
und den Zerfall des Top-Quarks detailliert zu studieren.

Die haufigsten Produktionsmechanismen fiir Top-Quarks sind in Abbildung 2.1 dar-
gestellt [16].

Abbildung 2.1: Die einzelnen Produktionsmechanismen fiir Top-Quarks. a, Gluon-Gluon
Fusion. b, Quark-Antiquark Fusion. ¢, W-Gluon Fusion

Die Produktion eines einzelnen Top-Quarks tiber W-Gluon Fusion ist viel seltener
als die tt Produktion iiber Gluon-Gluon Fusion oder Quark-Antiquark Fusion. Das
liegt daran, da} die W-Gluon Fusion iiber die schwache Wechselwirkung ablduft,
wéhrend bei den anderen beiden Prozessen nur starke Kopplungen auftreten.
Innerhalb des Standardmodells zerfillt das Top-Quark fast ausschliefilich in ein
b-Quark und ein W-Boson (siehe Abbildung 2.2).

Die Begriindung liegt in der CKM-Matrix. Der Wert des Matrixelements Vy, ist
nahe bei Eins (siehe Gl. 2.2). Die Elemente Vi und Vg4 sind fast null (siehe Gl. 2.2)
und damit ist der direkte Ubergang t — s und t — d sehr stark unterdriickt. Das
W-Boson zerfillt entweder in ein Lepton und ein Neutrino oder in ein Quark und
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Hadronisation des b-Quarks

lept. Zerfall --> | \%
had. Zerfall  --> q q

Abbildung 2.2: Der Zerfall des Top-Quarks.

ein entsprechendes Antiquark. Dabei kann das W-Boson jedoch aus energetischen
Griinden nicht mehr in ein t-Quark oder ein b-Quark iibergehen.

Die in Tabelle 2.3 und in Abbildung 2.2 mit q und q bezeichneten Quarks stehen
also fir die vier Quarks u, d, c, s.

Die moglichen Zerfalle des W-Boson sind:

Wt — et + 1, (2.6)
Wt = ut 4+, (2.7)
Wt -7+, (2.8)
Wt = u+d. (2.9)
Wt — ¢ +5. (2.10)

Die in den Gleichungen 2.9 und 2.10 eingefiihrten Bezeichnugen d. und 5. stellen
Mischzustande aus Quarks dar:

d. = cosO. d +sinO. § (2.11)

S.=cosO,.5—sinO, d (2.12)

0. bezeichnet man als Cabibbo-Winkel. Es gilt ©, ~ 13°. Damit ergibt sich die
Kopplungsstéarke der Quarks an die W-Bosonen:

Wt — ud o |Via|?* & cos? ©, ~ (0.98)? (Cabibbo — erlaubt)
Wt = us o [Vis|? = sin O, ~ (0.23)* (Cabibbo — unterdriickt)
Wt = ¢s o |Vig)? m cos® O, ~ (0.98) (Cabibbo — erlaubt)
Wt — ed oc |Vog)? & sin? ©, ~ (0.23)? (Cabibbo — unterdriickt)
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Zerfallskanal Verzweigungsverhiltnis
tt— (qgb)(qab) 36/81
tt— (qqb) (evb) 12/81
tt— (qqb) (uvb) 12/81
tt— (qgb) (7vb) 12/81
tt— (ewb) (uvb) 2/81
tt— (evb) (rvb) 2/81
tt— (uvb) (rvb) 2/81
tt— (evb) (evb) 2/81
tt— (evb) (evb) 1/81
tt— (uvb) (uvb) 1/81
tt— (rvb) (rvb) 1/81

Tabelle 2.3: Zerfallskandile eines tt-Paares mit den in niedrigster Ordnung genéherten
Verzweigungsverhdltnissen, aus [13]

Die Zerfille des W™ aus dem t-Quark verlaufen analog. Mit diesen Uberlegungen
und Ansétzen aus der Theorie lassen sich die in Tabelle 2.3 angegebenen Verzwei-
gungsverhédltnisse berechnen.

Das aus dem Top-Quark entstandene b-Quark zerfallt selbst wieder weiter. Da das
CKM-Matrixelement Vi, ~ 1 ist, geht es hauptsachlich in ein c-Quark tiber. Dieser
Prozel wird in Abbildung 2.2 als Hadronisation des b-Quarks bezeichnet.
Insgesamt dominieren die hadronischen Zerfallskanéle gegeniiber den leptonischen
(siehe Tabelle 2.3). Eine wichtige Moglichkeit Top-Signale zu extrahieren, ist daher
die Moéglichkeit b-Quarks zu identifizieren. Am ATLAS-Experiment werden Sili-
ziumpixellagen in der Néhe der Strahlachse verwendet, um b-Quarks genau iiber
sekundéare Vertices zu erkennen [17]. Die vorliegende Arbeit beschiftigt sich mit
Moglichkeiten sekundére Vertices, die von Top-Quark-Zerféllen ausgehen zu erken-
nen. Nihere Erlduterungen dazu werden ab Kapitel 5 gemacht.

2.3 Das Higgs-Boson

Der Large-FElectron-Positron Beschleuniger (LEP) liefert als Untergrenze fiir
die Higgsmasse myg > 63 GeV/c* [18] und LEP2 wird diese Grenze auf
mpy > 80 GeV/c? aufstocken [19], falls das Higgsboson nicht schon dort entdeckt
wird. Die Experimente am LHC werden das Higgsboson in einem Massenbereich
von 80 GeV/c* < my < 1 TeV/c? suchen.
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2.3.1 Produktion und Zerfall des Higgsbosons

Nach theoretischen Berechnungen mit der Lagrangedichte des Standardmodells kop-
pelt das Higgs-Boson an die W- und Z-Bosonen, an alle Fermionen und an sich selbst.
Als notwendige Folge der Massenerzeugung iiber spontane Symmetriebrechung ist die
Kopplungsstdrke des Higgs-Bosons proportional den Massen beziehungsweise den
Massenquadraten. Daher koppelt es nur mit sehr geringer Wahrscheinlichkeit an
leichte Teilchen. Es miissen folglich schwere reelle oder virtuelle Zustande angeregt
werden, um ein Higgsboson zu erzeugen. In Abbildung 2.3 sind die Produktions-
mechanismen des Higgsbosons dargestellt. Die dominierenden Mechanismen sind
die Gluon-Gluon-Fusion und die WW- beziehungsweise ZZ-Fusion. Die Prozesse
tt-Fusion und W- beziehungsweise Z-Bremsstrahlung sind von untergeordneter Be-
deutung.
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Abbildung 2.3: Die einzelnen Produktionsmechanismen fiir ein SM Higgsboson. a, Gluon-
Gluon-Fusion. b, tt-Fusion. ¢, WW- und ZZ-Fusion. d, W- und Z-Bremsstrahlung.

Bei voller Luminositit erwartet man Produktionsraten von 10* - 10° Ereignissen pro
Jahr [20].

Falls sie energetisch erlaubt sind, werden fiir das Higgsboson folgende Zerfille er-
wartet:

H— WfW™  (~my) (2.13)
H— 7°72°  (~m2) (2.14)
H—ff  (~m) (2.15)

Mit f werden die fundamentalen Fermionen bezeichnet. Das Higgs-Boson sollte auf-
grund der Proportionalitdat der Kopplungsstérke zur Masse vorwiegend in das jeweils
schwerste Teilchen zerfallen, in das es aus energetischen Griinden zerfallen kann.
Abbildung 2.4 zeigt die Verzweigungsverhialtnisse eines Higgsboson-Zerfalls im Mas-
senbereich 60 GeV/c* < myg < 600 GeV/c* [4,21].

Fir eine Masse des Higgs-Bosons unterhalb der Grenze fiir Zerfille in ein
Paar von Vektorbosonen (myg < 2mw,2my) betragt das Verzweigungsverhaltnis fiir
H — bb im wesentlichen 100 %, da das b-Quark das schwerste erreichbare Teilchen
darstellt. Ein weiterer Zerfall in diesem Massenbereich ist H — vv. Auch in diesem
Kanal erhofft man sich Higgs-Signale zu sehen.

Ist myg > 2myw beziehungsweise my > 2my, so dominieren Zerfalle des Higgs-Bosons
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Abbildung 2.4: Die Verzweigungsverhdiltnisse fiir ein Higgsboson im Massenbereich
60 GeV/c? < mpyg < 600 GeV/c?

in Z- und W-Bosonen. Es ist sogar méglich, dafl das Higgs-Boson schon im Bereich
120 GeV/c* < my < 180 GeV/c? in zwei Z-Bosonen iibergeht. Dann ist jedoch zu
beachten, daf eines der beiden Z-Bosonen virtuell ist. In Z- und W-Zerfallskandlen
untersucht man besonders den leptonischen Sektor, also den jeweiligen Zerfall der
Eichbosonen in vier Leptonen und den vier dazugeho6rigen Neutrinos.

Ubersteigt die Higgsmasse sogar die doppelte Top-Quark-Masse (mg > 360 GeV /c?),
so kann ein tt-Paar entstehen. Der Zerfall des tt wurde bereits im Abschnitt 2.2 be-
handelt. Es entsteht ein b-Jet und sekundére Vertices treten auf.

Auch beim bb-Zerfall wird man nach sekundiren Vertices Ausschau halten. Wie
beim kaskadenartigen Zerfall des Top-Quarks wird hier das b-Quark in ein c-Quark
und ein W-Boson zerfallen.

2.3.2 Der Higgssektor im mimimal supersymmetrischen
Modell (MSSM)

Unter mehreren moglichen Erweiterungen des Standardmodells hat sich insbesonde
re das MSSM hervorgetan [22]. In diesem Modell wird die Existenz zweier Higgs-
Doubletts gefordert, die zu fiinf, zum Teil geladenen Higgsbosonen (H*, H~, H, h,
A) fithren.

Im MSSM und in der Bornn&dherung sind die Higgsbosonmassen und die Kopplungen
vollstandig mit zwei unabhéngigen Parametern bestimmt. Diese Parameter sind
die Masse my4 und tan 3 (das Verhdltnis der Vakuum-Erwartungswerte der zwei
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Doubletts). Wichtige Zerfallskanéle sind A/H— 77, h/H— vy, H — ZZ — 4( und
t—bHT.
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Kapitel 3

Das ATLAS Experiment

3.1 Der Proton-Proton Speicherring

Im Dezember 1994 wurde vom CERN-Rat der Bau des Proton-Proton Speicherrings
Large Hadron Collider (siehe Abbildung 3.1) beschlofien. Der LHC soll mit einer
Schwerpunktsenergie von /s = 14 TeV im Jahre 2005 in Betrieb gehen [23]. Er wird
den im Moment laufenden Beschleuniger Large Electron-Positron (LEP) ablésen und
im bereits vorhandenen 27 Kilometer langen Tunnel installiert werden [5].

BOOSTER

ete-
proton linac PS EPA linacs

Abbildung 3.1: Der LHC Speicherring und seine Vorbeschleuniger.

Mit dem LHC wird es moglich sein, einen noch tieferen Einblick in die Struktur der
Materie zu bekommen. Er wird Bedingungen herstellen, wie sie 107!? Sekunden nach
dem Urknall waren.
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Es werden zwei Universalexperimente, ATLAS [6][8] und CMS [24][25] am LHC statt-
finden. Das Experiment LHC-B [26], welches speziell der B-Physik gewidmet werden
soll, ist in Plannung. Die LHC Maschine wird aber auch als Schwerionenbeschleu-
niger (Pb-Pb) verwendet. Die Kollisionen finden mit 5.4 TeV pro Nukleonpaar bei
einer Luminositat von bis zu £ = 10*"em~2%7! statt. Das zugehérige Experiment
heifit ALICE [27]. In Abbildung 3.2 werden die Standorte der einzelnen Experimente
am LHC dargestellt.

cleaning
Buluea|o

|ALICE] LHC-B)

injection injection

ATLAS]

Abbildung 3.2: Die Experimente am LHC Speicherring.

Als Proton-Proton Speicherring wird der LHC in der Anfangsphase mit einer ,,ge-

2571 in Betrieb sein, um dann fiir mindestens

2

ringen® Luminositit von £ = 10*cm™
10 Jahre mit einer héheren Luminositit von £ = 10**cm™2s™! zu laufen. Gebie-
te mit hoher Luminositdt werden dort sein, wo sich das ATLAS- und das CMS-
Experiment befinden. Kollisionen zwischen den Protonen wird es nur an den vier
Geradenstiicken, an denen sich Experimente befinden, geben. Die Zeit zwischen zwei
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Biindelkollisionen (Bunch crossing) in der Wechselwirkungszone wird 25 ns betragen.
Die bisherigen Beschleuniger (Linac, Booster, PS, SPS) werden mit einigen Ande-
rungen zum Teilcheneinschuf} fiir den LHC benutzt. Diese Vorbeschleuniger sind
in Abbildung 3.1 zu sehen. Vom SPS und den anderen Vorbeschleunigern bekom-
men die Protonen eine Energie von 450 GeV und werden dann mit dieser Energie
in den LHC eingespeist. Damit die beiden Protonenstrahlen jeweils auf eine Ener-
gie von 7 TeV gebracht werden kénnen, miissen die héchstentwickelten Magnet-
und Beschleunigungstechnologien benutzt werden. Dies stellt natiirlich eine enorme
technische Herausforderung dar. Insgesamt werden iiber 8000 Magnete gebraucht,
von denen 1232 supraleitende Dipolmagnete mit einer jeweiligen Lange von 14.2 m
sind. Das so entstehende Dipolfeld hat 8.3 T. Das magnetische Feld muf} in einem
superfluidem Helium unter 2 K arbeiten.

In Tabelle 3.1 sind wichtige Parameter des LHC Speicherrings zusammengefafit dar-
gestellt.

LHC-Parameter
Umfang des Rings (m) || 26658.883
Protonenenergie (TeV) 7.0
Schwerpunktsenergie (TeV) 14.0
Dipolfeld (T) 8.3
Luminositit (cm™2s71) 1034
Einschuflenergie (GeV) 450
Bunch crossing (ns 25
Teilchen pro Biindel 101t
Intensitat pro Strahl (mA) 530

Tabelle 3.1: Wichtige Parameter des LHC' Speicherring

3.2 Der ATLAS Detektor

3.2.1 Allgemeines Detektorkonzept

Der ATLAS Detektor ist ein universelles Proton-Proton Experiment, das entworfen
wurde um das volle Entdeckungspotential des LHC auszuschépfen. Die einzelnen
Detektorkomponenten umschlielen den nominellen Wechselwirkungspunkt zwiebel-
schalenférmig. Als Detektorkomponenten sind zu nennen: elektromagnetisches und
hadronisches Kalorimeter, innerer Detektor und Myonenkammern. Eine Ansicht des
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ATLAS Detektors ist in Abbildung 3.3 zu sehen. Das Layout des Detektors wird vor-
wiegend von der Konfiguration der Magneten bestimmt. Eine supraleitende Ringspu-
le umschlieBt den Innenraum des Detektors, der fiir die Spurerkennung zusténdig ist.
Auflerhalb dieses Solenoiden befindet sich das Kalorimeter. Dieses wird seinerseits
umgeben von 8 supraleitenden Spulen ohne Eisenkern (Air Core). Ein Magnet mit
Eisenkern hatte den Nachteil, dal an ihm Vielfachstreuung auftreten kénnte, was
zu einem Auflésungsverlust bei der Myonspurrekonstruktion fithren wiirde. Diese
Gestaltung der Magneten ermoglicht also eine hochauflésende Myonkammer.

Hadron
Calorimeters

_ S.C. Solenoid
S.C. Air Core
Toroids

EM Calorimeters Detector

Muon

Forward Detectors

Calorimeters

Abbildung 3.3: Der Atlas-Detektor am LHC.

Um ein besseres Verstandnis des Detektorsystems zu bekommen, mufl man vertraut
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sein mit dem Koordinatensystem, das verschiedene Positionen des Atlas-Detektors
beschreibt. Da ATLAS eine zylindrische Geometrie aufweist, erscheinen die Zylin-
derkoordinaten r, ¢ und z geeignet. Anstelle von z wird die Pseudorapiditit n (siehe

Abbildung 3.4) eingefiihrt:
7
n= —ln(tanﬁ). (3.1)

Wenn 6 von der Strahlachse aus gemessen wird, ist n = 0 bei § = 90° und geht fiir
0 = 0° gegen unendlich. Die Pseudorapiditit wird speziell in der Teilchenphysik
verwendet. Sie ist allerdings nur eine Nédherung der Rapiditét y:

1. E+p,
y = 2ln(E_pZ). (3.2)
Die Grofien £ und p, in Gleichung 3.2 bezeichnen die Energie eines Teilchens und
dessen Impuls in z-Richtung. Der Grund fiir die Einfithrung von y liegt darin, daff Ay
eine lorentzinvariante Grofle ist. Dies ist wichtig, da die im Detektor auftretenden
Teilchen relativistische Energien haben. Verwendet wird jedoch praktisch immer

die Pseudorapiditdt 1, da sie immer gemessen werden kann, wohingegen fiir die
Rapiditat y Energie und Impuls der Teilchen bekannt sein miissen.

n=0

n=-0.5

Abbildung 3.4: Veranschaulichung der Pseudorapiditiit.

Im folgenden wird eine knappe Beschreibung des Kalorimeters und der Myonenkam-
mern gemacht. Dem inneren Detektor wird ein eigenes Kapitel gewidmet, da er fiir
diese Arbeit von groflerer Bedeutung ist.

Aufgabe des Kalorimeters ist es, die Energie und die Position von Teilchen, die das
Kalorimeter durchqueren, zu bestimmen. Die Technologie fiir den elektromagne-
tischen Teil stellt ein Kalorimeter aus fliissigem Argon (LAr) mit Blei-Absorbern
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dar. Das Kalorimeter zeichnet sich durch hohe Granularitat aus und iiberstreicht
den Pseudorapidititsbereich |n| < 3.2. Fir die Endkappen des hadronischen Teils
wird ebenfalls die LAr-Technologie verwendet. Der Grofiteil des hadronischen Ka-
lorimeters benutzt neue Szintillator-Platten, welche versetzt innerhalb eines Eisen-
Absorbers plaziert sind. Das spezielle Kalorimeter im Vorwéartsbereich iiberstreicht
einen Bereich von 3.2 < |n| < 4.9. Das elektromagnetische Kalorimeter hat zy-
lindrische Struktur mit einem Radius von 2.25 m Radius und ist in das ebenfalls
zylindrische hadronische Kalorimeter mit einem Radius von 4.25 m eingebettet. Die
Lange des Kalorimeters betrdagt 13 m und es hat ein Gewicht von 4000 Tonnen.
Die Myonenkammern umgeben dieses Kalorimeter. Das Air-Core Toroidsystem be-
steht aus einem langen Barrel und zwei Endkappenmagneten. Da in diesem System,
im Gegensatz zu herkémmlichen Fisenmagneten, Vielfachstreunung deutlich redu-
ziert wird, erlangt man eine deutlich verbesserte Impulsmessung. Die Bestimmung
des Myonimpulses erfolgt mit der Sagitta-Messung: Drei Positionen des Myons wer-
den mit hochaufl6senden Spurkammern bestimmt. Vervollstidndigt wird das Myon-
system durch schnelle Triggerkammern.

Die AusmaBe des gesamten ATLAS-Detektors werden von den Myonkammern be-
stimmt. Der Radius des Barrels der &ufleren Kammern betragt 11 m. Die Myonen-
kammern haben eine Lange von 42 m. Insgesamt hat der ATLAS-Detektor ein
Gewicht von 7000 Tonnen.

3.2.2 Der innere Detektor

Der innere Detektor liegt innerhalb eines Zylinders mit einer Lange von 6.90 m und
einem Radius von 1.15 m. Durch eine Ringspule wird ein magnetisches Feld von
2 T hervorgerufen. Die einzelnen Komponenten, aus denen sich der innere Detektor
zusammensetzt, sind in Abbildung 3.5 dargestellt und werden weiter unten genauer

erldutert.
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Abbildung 3.5: Schematische Seitenansicht des inneren Detektors.
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Die Aufgaben des inneren Detektors sind Mustererkennung, Impuls- und Vertex-
messung und verbesserte Elektronenidentifikation. Aufgrund der Ziele der Physik
miissen eine ganze Reihe an Anforderungen an den inneren Detektor gestellt wer-
den. Im folgenden werden die Hauptanforderungen benannt:

o gute Moglichkeiten der Spurerkennung iiber einen Pseudorapiditétsbereich
In| < 2.5.

transversale Impulsauflosung von mehr als 30% bei pr = 500 GeV.

hohe Effizienz beim Finden isolierter und assoziierter Spuren

gute Moglichkeiten der Elektronen- und Photonenidentifikation
e hohe Effizienz beim Erkennen von b-Jets

o prizises Erkennen von sekundaren Vertices

o Finsatz als Spurtrigger auf Triggerstufe 2

Die hohe Spurdichte, die am LHC erwartet wird, stellt enorme Anforderungen an
die Impuls- ,Winkel- und Vertexauflésung. Man braucht also Detektorlagen mit
einer sehr feinen Granularitdt. Dies ist natiirlich mit sehr hohen Material- und
Energiekosten verbunden. Auf der anderen Seite ben6tigt man aber auch gute Mu-
stererkennung, die viele Messungen pro Spur fordert, um Unklarheiten moglichst
zu vermeiden. Die Lésung ist eine Kombination von hochauflésenden ,, diskreten*
Detektoren auf inneren Radien und , kontinuierlichen® Spurelementen auf dufleren
Radien. Der innere Teil besteht aus Halbleiterdetektoren (SemiConductor Tracker,
SCT). Der duBere Teil wird vom Ubergangsstrahlung-Detektor (Transition Radiation
Tracker, TRT) gebildet, der auch eine gute Elektronenidentifikation ermoglicht.
Der SCT hat einen Radius von 60 cm und untergliedert sich in einen Barrel-Teil,
der sich entlang der Strahlachse iiber 160 cm ausdehnt und zwei vorwéartsgerichte-
ten Teilen auf beiden Seiten. Je nach Starke der Strahlung, die abhéngig ist vom
Abstand der Strahlachse, werden unterschiedliche Detektortechnologien verwendet.
Im Barrel-Teil befinden sind auf kleineren Radien Silizium-Pixel-Detektoren und auf
groferen Radien Silizium-Streifen-Detektoren. Dabei sind die Pixel-Detektoren um
eine Grofleneinheit widerstandsfahiger gegen Strahlungszerstérung als Streifende-
tektoren. Wéhrend der Anfangsphase, in der der LHC mit niedrigerer Luminositat
betrieben wird, ist eine zusétzliche Vertexlage vorgesehen. Diese soll ziemlich na-
he an der Strahlachse liegen. Man diskutiert entweder iiber einen Pixeldetektor
mit einem Radius von & 4 cm oder eine doppeltbeschichtete Siliziumstreifenlage mit
einem Radius von /~ 6 cm. In der Vorwartsregion verwendet man auf kleineren Radi-
en GaAs-Streifendetektoren, auf grofleren Radien werden Mikrostreifen-Gas-Zahler
(MicroStrip Gas Counters MSGCs) eingesetzt. Die MSGCs haben einen Kostenvor-
teil und zeichnen sich durch Einfachheit aus, die vom Gebrauch von grofiflichigen
Glasplattensubstraten herriihrt.

Der TRT {iberdeckt den radialen Bereich ab etwa 50 c¢m bis 110 em. FEr besteht

aus Driftrohren mit 4 mm Durchmesser (Straw Tubes). Diese sind eingebettet in
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System Position Auflésung n-Bereich
7 (um)
Pixel (1 Barrellage bei kl. Lumi.) | (R¢ = 14,z = 87) (+2.5)
2 Barrellagen Ry = 14,z = 87 +2.5
4 vorwéartsorientierte R = 87

Scheiben auf jeder Seite
Silizium- | (1 Barrellage bei kl. Lumi.) | (R¢ = 10,z = 20) (+2.1)
streifen | 4 Barrellagen Rp = 15,z = 770 +1.4

GaAs 2 vorwartsorientierte Ro = 10,R = 1200 | 2.0-2.5
Scheiben auf jeder Seite

MSGC 12 vorwartsorientierte Rop = 35,R = 1800 | 1.4-2.5
Scheiben und 1 Rad

auf jeder Seite

TRT Straws im Barrelbereich 170 (pro Straw) +2.5

Straws im Vorwartsbereich

Tabelle 3.2:  Parameter des inneren Detektors. Die beiden Mdglichkeiten fiir eine Ver-
texlage sind in Klammern gesetzt.

Polypropylenschaum und Polypropylenfolie, die Rontgenstrahlung produzieren. Die
Straw Tubes sind axial orientiert, 160 cm lang und in 64 konzentrischen Radien mit
einem Abstand von 6.8 mm angeordnet. In den Endkappen sind die Straw Tubes
radial orientiert und haben eine Lénge von etwa 40 cm bis 50 cm. Mit dieser Anord-
nung wird erwartet, dal Spuren mit pr > 1 GeV/c mindestens 36 Straws kreuzen
werden. Ein Uberblick iiber die einzelnen Komponenten des inneren Detektors wird
in Tabelle 3.2 gegeben.

Abbildung 3.6 zeigt ein gutes Beispiel fiir Mustererkennung im Barrelbereich des
inneren Detektors. Dargestellt ist das Ereignis B§ — J/¢KS bei einer Luminositat
von £ = 510%cm™2%s71,
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Abbildung 3.6: BY — J/¥KS Ereignis im Barrelbereich des innerern Detektors.

3.3 Das Trigger- und Datennahmesystem

Am LHC werden sich bei voller Luminositét alle 25 ns 18 Proton-Proton Kollisionen
ereignen. Die Aufgabe des ATLAS-Trigger-Systems ist es, aus dieser Vielzahl an
Kollisionen physikalisch interessante Ereignisse zu erkennen. Das Triggersystem muf
die Strahldurchdringungsrate von 40 MHz (alle 25 ns) auf etwa 10 Hz reduzieren,
um Aufzeichnungen auf Speichermedien tiberhaupt zu gewéhrleisten. Damit eine
so enorme Datenreduktion erfolgreich erméglicht werden kann, wird bei ATLAS ein

3-Stufen-Triggersystem (LVLI1, LVL2, LVL3) eingesetzt (siehe Abbildung 3.7).

Level 1 Trigger (LVL1)

Der LVLI nimmt Daten mit reduzierter Granularitdt vom Myon- und Kalorimeter-
Trigger. Der Kalorimeter-Trigger versucht Cluster zu finden, die von Elektronen,
Photonen oder Jets kommen. Der Myon-Trigger sucht nach Myon-Spuren mit
hohem pr. Wegen der Komplexitéit der Ereignisse wird auf LVLI1 keine Information
des Spurkammersystems benutzt. Die Daten kommen am LVL1 mit der vollen
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Strahldurchdringungsrate von 40 MHz an. Wéihrend der Wartezeit (Zeit, die
gebraucht wird um die Daten zu sammeln und zu verarbeiten und schliellich eine
Triggerentscheidung zu féllen) von ~ 2us werden die Daten der Subdetektoren
in Pipelines gehalten. Die maximale Ausgaberate an den LVL2 ist begrenzt auf
100 kHz. Diese Begrenzung ist gegeben durch die Moglichkeiten des Auslesesystems
der Subdetektoren und durch den LVL2 selbst. Die Hauptanforderungen an den
LVL1 sind also eine eindeutige Identifikation der Biindeldurchdringungen, die
interessante Ereignisse enthalten und eine Minimierung der Totzeit.

Latency Rate [HZ]

CALO MUON TRACKING

LVL1
~2us
(fixed)
;

40 x 108

pipeline memories
104-10°
derandomizing buffers

M UX multiplex data
- digital buffer memories
LVL2 J
102-108
~1-10 ms V
(variable) | Readout/ Event Buildi ng |~1-10 GBIs
]
| | | Switch-farm interface
LVL3 | H | |
processor | H | |
farm
I ipl I
101-10?
Data Storage
~10-100 MB/s

Abbildung 3.7: Das 3-stufige Triggersytem bei ATLAS .
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Level 2 Trigger (LVL2)

Der LVL2 soll die Triggerrate von 100 kHz nach LVL1 auf ~ 1 kHz reduzieren.
Das angestrebte Konzept auf LVL2 ist die Benutzung von Detektorbereichen, die
von LVL1 als interessant deklariert wurden, sogenannten , Regions of Interest®
(Rols). Genauer gesagt sind die Rols Gebiete im (7, ¢)-Raum, die vom LVLI
Kalorimeter- und Myontrigger gefunden werden und méglicherweise interessante
Physik enthalten. Diese Vorgehensweise hat den entscheidenden Vorteil, dafl nur ein
kleiner Bruchteil der gesamten Detektordaten verarbeitet werden muf}, was zu einer
erheblich verminderten Bandbreite der zu transferierenden Daten und zu kleineren
Anforderungen an die Rechenkapazitat fithrt. Die Datenverarbeitung auf LVL2
besteht aus zwei Teilen. Der erste Teil ist die Extraktion wichtiger Information
aus den einzelnen Rols. Im zweiten Teil werden diese Informationen aus den
unterschiedlichen Rols und Subdetektoren kombiniert und miteinander verglichen.
Danach wird eine Triggerentscheidung erfolgen. Die Wartezeiten auf LVL2 sind
variabel von etwa 1 ms bis zu 10 ms. Im Gegensatz zu LVL1 steht auf der zweiten
Triggerstufe die volle Datengranularitdt vom inneren Detektor, vom Kalorimeter,
wie auch von den Myonenkammern zur Verfiigung.

Level 3 Trigger (LVL3)

Nach einer positiven LVL2-Entscheidung werden die Daten des gesamten Ereig-
nisses in den verschiedenen Auslesespeichern (Readout Buffers) gehalten. FEin
Hochgeschwindigkeitsnetzwerk (Event Building Network) sorgt dafiir, daff das ganze
Ereignis iibersetzt wird und die Daten aller Subdetektoren koordiniert werden. Die
so aufbereiteten Daten werden zu einer riesigen Prozessorfarm geschickt. Dort wird
die komplette Ereignisrekonstruktion mit einer Entscheidungszeit von ~ 1 s durch-
gefiihrt. Die Groflenordnung der Rechenleistung fiir derartige Anforderungen liegt
bei ~ 10° MIPS. Die von LVL3 selektierten Ereignisse werden mit einer Rate von
10 - 100 Ereignisse pro Sekunde abgespeichert (maximale Ereignisrate ~ 100 Hz).
Daher werden voraussichtlich in einem Jahr ca. 10° GB Daten aufgezeichnet werden.
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Kapitel 4

Neuronale Netze

4.1 Biologischer Hintergrund

Das menschliche Gehirn besteht aus 10'° - 10! Nervenzellen, die auch als Neuro-
nen bezeichnet werden. Ein einzelnes Neuron besteht aus einem Zellkérper (Soma)
mit einer Vielzahl an kurzen faserartigen Fortsétzen (Dendriten) und einer langen
Nervenfaser (Axon). Dies ist in Abbildung 4.1 dargestellt.

Neuron

Abbildung 4.1: Aufbau und Verbindung zweier biologischer Neuronen

Die Neuronen tauschen untereinander Informationen mit Hilfe von elektrischen Si-
gnalen aus. Uber die Dendriten nimmt das Neuron von anderen Neuronen Signale
auf. Nur iiber das Axon wird Information weitergeleitet. Das Axon spaltet sich am
Ende in iiber 1000 Astchen auf. Diese Astchen sind an ihren Enden iiber schma-
le Spalten (Synapsen) mit den Dendriten eines Empfangerneurons verbunden. Die
Ubertragung einer vom Axon kommenden Erregungswelle auf die Dendriten eines
Empféangerneurons erfolgt nun auf chemischem Weg. In den synaptischen Spalt
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werden chemische Botenstoffe, sogenannte Neurotransmitter, ausgeschiittet. Diese
Neurotransmitter diffundieren zu den Dendriten hiniiber und kénnen sich dort an
spezifische Rezeptoren heften. Ob das kontaktierte Neuron erregt oder gehemmt
wird, hangt von der Art des Rezeptors ab. Wenn nun das an diesem Neuron ent-
stehende Signal, welches sich aus raum-zeitlich kumulierten Signalen aller Dendriten
zusammensetzt, einen bestimmten zellabhéngigen Schwellenwert {iberschreitet, so
wird ein sogenanntes Aktionspotential iiber das Axon ausgesandt. Man spricht vom
»Feuern® des Neurons. Fiir eine genauere Beschreibung der Neurologie des Gehirns
sei auf [28][29][30] verwiesen.

4.2 Das kiinstliche Neuron

Die im vorangegangenen Abschnitt eingefiithrte Nervenzelle wird nun abstrahiert und
als mathematisches Neuron (siehe Abbildung 4.2) fiir neuronale Netze verwendet:

e Das Neuron stellt ein bindres Schaltelement dar, das entweder aktiv oder in-
aktiv ist und einen festen Schwellenwert ©; besitzt.

e Die Fingabeleitungen sind mit verschieden grofen Gewichten w;; versehen, was
in der Biologie der Art und Stéarke der synaptischen Verbindung entspricht.

e Die Ausgabeleitung o; ist analog dem biologischen Axon.

o

j

Abbildung 4.2: Mathematisches Modell eines Neurons

Die wesentliche Grundidee dieses mathematischen Modellneurons geht auf W. Pitts
und W.S. McCulloch [31] zuriick. Es wird im weiteren als Knoten bezeichnet. Ein
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Knoten 7 nimmt n Signale z; auf, die jeweils mit verschiedenen Gewichten w;; verse-
hen sind. Diese werden nun aufaddiert und mit dem Schwellenwert ©; des Knotens
verglichen. Mathematisch 1a8t sich das wie folgt beschreiben:

N
0; = 4g (Zwijxi — (9]) . (41)
=1

Die in Gleichung 4.1 eingefithrte Funktion ¢ wird Aktivierungsfunktion genannt.
Damit wird die Ausgabe o; des Knotens berechnet. Die von Pitts und McCulloch
verwendete Aktivierungsfunktion war eine Heavyside’sche Sprungfunktion. Mit ihr
wurde man der Binaritidt gerecht.

0 fur a<0
gla) = (4.2)
1 fuar a>0.

Von der Biologie her ist es jedoch sinnvoller eine stetig differenzierbare und sigmoidale
Funktion als Aktivierungsfunktion zu benutzen. Das ist beispielsweise die Fermi-
Funktion:

()= 1

A L+ exp(—a/T)
Im Grenzfall T — 0 geht die Fermi-Funktion aus Gleichung 4.3 in die Heavyside-
Stufenfunktion aus Gleichung 4.2 iiber. Die Gréfie T' kann als Temperaturkoeffizient

interpretiert werden. In Abbildung 4.3 ist die Fermi-Funktion fiir zwei verschiedene
Werte von T' dargestellt.

(4.3)

g(a)
1.0

40 30 20 -0 00 10 20 3.0 a

Abbildung 4.3:  Die Fermi-Funktion als sigmoidale Aktivierungsfunktion.

Bisher wurde nur von einem einzelnen Neuron oder Knoten gesprochen. Die grofle
Leistungsfdahigkeit des menschlichen Gehirns liegt aber darin, dafl es sehr viele bio-
logische Neuronen und noch mehr Verbindungen zwischen diesen besitzt. Wenn
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man nun Verbindungen zwischen vielen einzelnen Knoten schafft und so praktisch
ein ,kiinstliches neuronales Netz* (KNN) herstellt, so sollte dieses in seiner Lei-
stungsfahigkeit die eines einzelnen Neurons iibertreffen. Jedoch wird es niemals an
die Leistung des Gehirns ankniipfen kénnen. Als positive Eigenschaften und Lei-
stungsmerkmale neuronaler Netze sind beispielweise zu nennen: Mustererkennung
und Klassifikation, Lernfahigkeit, Parallelitat, hohe Fehlertoleranz und Robustheit
gegen Storungen und verrauschte Daten [32].

4.3 Das Feedforward-Netz

Kiinstliche neuronale Netze lassen sich hinsichtlich ihrer Netztopologie unterschei-
den. Die Netztopologie beschreibt die Art und Weise wie die einzelnen Knoten mit-
einander verkniipft sind und sie hat entscheidenden Einflul auf Funktionalitdt und
Leistungsfahigkeit eines KNN. In dieser Arbeit werden ausschliellich , Feedforward-
Netze“, die manchmal auch als Mehrschicht-Perzeptron bezeichnet werden, verwen-
det. In diesen Netzen sind die Knoten in einzelnen Schichten angeordnet. Jeder
Knoten gibt Signale an andere Knoten weiter, von denen er selbst jedoch keine
Signale empfangt. Fin solches Feedforward-Netz besteht aus einer Eingabeschicht
(Input-layer), einer Ausgabeschicht (Output-Layer) und aus einer oder mehreren
dazwischenliegenden Schichten (Hidden-layers). Abbildung 4.4 zeigt ein dreilagiges
Feedforward-Netz.

Abbildung 4.4: FEin dreilagiges Feedforward-Netzwerk. ¥ ist der Eingabevektor, & der
Ausgabevektor und h der Ausgabevektor der versteckten Schicht.

Der Name Feedforward-Netz rithrt daher, dafl nachgeschaltete Schichten ihre Infor-
mation von darunterliegenden Schichten bekommen und ihre eigene Information nur
an die Nachfolgeschicht weitergeben. Informationen werden also ohne Riickkopplung
von einer zur nachsten Schicht in Vorwértsrichtung durchgereicht.

4.3.1 Die versteckte Schicht

Mit einem einzigen Knoten, also einem Perzeptron [33] kénnen nur linear seperable
Probleme gelést werden. Dies wurde von M. Minsky und S. Papert 1969 gezeigt.
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Das XOR-Problem [34] ist beispielsweise mit einem Perzeptron nicht l6sbar. Im
folgenden wird gezeigt, dafl das XOR-Problem jedoch mit einen Feedforward-Netz
mit einer versteckten Lage gel6st werden kann.

Zwei Eingabegrofien x; und x5 kénnen die Werte Null und FEins annehmen. Mit
Hilfe eines neuronalen Netzes soll nun entschieden werden, ob die beiden Eingaben
den gleichen Wert hatten oder ob die Eingabewerte verschieden waren. Im ersten
Fall soll als Ausgabewert eine Null, im zweiten Fall eine Fins produziert werden.
Man erkennt in Abbildung 4.5, dafl mit einer einzigen Geraden der zweidimensionale
Raum nicht nach den beiden Klassen getrennt werden kann. Man benétigt also eine
zweite Gerade. Diese zweite Gerade hat zur Folge, dafl man eine versteckte Schicht
mit zwei Knoten bendtigt. Der zweidimensionale Raum wird dadurch in drei Gebiete
aufgegliedert. Die beiden Knoten in der versteckten Schicht liefern also als Ausgabe
die Moglichkeiten 10, 00 oder 01. Die Eingaben (0,0) und (1,1) liegen somit in
der gleichen Region, namlich der Region 00. Der Ausgabeknoten hat nur noch die
Aufgabe die Bezeichnung der Regionen zu dekodieren.

Man sieht, dafl mit Hilfe einer versteckten Schicht das XOR-Problem l&sbar wurde.

X
[0 AusgabewertO 2 01
1-Q O
O Ausgabewert 1
00
!
! o X
10

Abbildung 4.5: Links: Fin dreilagiges Netz fiir das XOR-Problem. In den Knoten sind
die Schwellenwerte und an den Verbindungslinien die Gewichte eingetragen. Rechts: Geo-
metrische Darstellung des XOR-Problems im zweidimensionalen Raum. Der Raum wird
durch die versteckte Schicht in drei Bereiche aufgeteilt. Das Ausgabeneuron dekodiert die
Bezeichnung der Bereiche.

Aus der vorangegangenen Diskussion wurde klar, dal die Verwendung einer ver-
steckten Lage wirkliche Vorteile mit sich bringt. Nun stellt sich die Frage, wieviele
versteckte Lagen sinnvoll sind. Mit Hilfe eines theoretisches Theorems von Kolmogo-
rov [35] kann gezeigt werden, dafl unter nur geringen Einschriankungen jede beliebige
stetige Funktion R* — R™ mit nur einer versteckten Schicht approximiert werden
kann [36,37]. Das Netz hat dabei n Eingabeknoten, 2n+1 Knoten in der versteckten
Schicht und m Ausgabeknoten. Da aber beispielsweise Einschrénkungen an Aktivie-
rungsfunktionen bestehen und noch kein konstruktives Verfahren zur Bestimmung
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der Aktivierungsfunktionen existiert, ist der praktische Wert dieses Theorems von
auflerst geringer Bedeutung.

4.4 Der Backpropagation-Algorithmus

Dieses Kapitel beschéftigt sich mit einem in der Praxis h&ufig verwendeten Algorith-
mus, dem Backpropagation-Lernalgorithmus (BPG). Der Algorithmus wurde 1974
von Werbos [38] entwickelt. Er geriet dann in Vergessenheit, wurde jedoch mehrfach
»wiederentdeckt®, zuletzt 1986 von McClelland und Rumelhart [39].

Mit einem Backpropagation-Netz mochte man bestimmte Eingabewerte auf be-
stimmte Ausgabewerte abbilden. Demzufolge kénnen Backpropagation-Netze als
Funktionen angesehen werden. Das Lernverhalten des Backpropagation-Algorithmus
stellt einen Optimierungsprozefl dar, namlich diejenige Funktion zu finden, welche
die Eingabedaten bestmoglich auf die Ausgabedaten abbildet. Die vom Netz berech-
nete Funktion ist abhéngig von den Netzgewichten. Ziel ist es daher, die optimalen
Netzgewichte zu finden. Die Eingabedaten #, bilden mit den jeweils dazugehorigen
Zielwerten (Targetvektoren) t; ein Lernmuster. Diese Lernmuster, auch Trainings-
daten genannt, werden dem neuronalen Netz sequentiell angeboten, was zum Begriff
der Lernepochen fithrt. Das Netz wird aus den Eingabevektoren #, Ausgabevek-
toren o, berechnen. Der quadratische Fehler des Netzes 1at sich dann tiber eine
Fehlerfunktion E berechnen. Sie ist gegeben durch

(W) = 5 S O11(E,) - i, W) (4.4)

In Gleichung 4.4 wird die Gesamtheit der Gewichte mit W bezeichnet und N steht
fiir die Anzahl der Musterpaare. Der Backpropagation-Algorithmus stellt ein Gra-
dientenabstiegsverfahren dar. Er versucht die Fehlerfunktion £ zu minimieren. Ziel
ist es das globale Minimum von £ zu finden. Zu Beginn des Netzwerktrainings wer-
den die Gewichte initialisiert. Danach erfolgt die Berechnung der Ausgabewerte der
versteckten Schicht und der Eingabeschicht mit folgenden Gleichungen:

h]‘ =4g (zn: wijxi) . (45)
O = ¢ (Z @j;JLj) . (46)

Die Gréfle g in den Gleichungen 4.5 und 4.6 bezeichnet die bereits im Abschnitt 4.2
eingefithrte Fermifunktion. Die Variable m stellt die Anzahl der Knoten der ver-
steckten Schicht und die Variable n die Anzahl der Eingabeknoten dar. Die Schwel-
lenwerte der Knoten sind schon indirekt in diesen Formeln iiber 2z = -1 und hg = -1
verankert.

Der eigentliche Algorithmus beginnt damit, dafl die Gewichtsvektoren vor der Aus-
gabeschicht und dann die Gewichtsvektoren vor der versteckten Schicht korrigiert
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werden. Die Anderung der Gewichte erfolgt dabei in Richtung des steilsten Abstiegs
auf der Hyperebene der Fehlerfunktion.

_,9E
10

mit dem Fehlersignal 6, = (or — ty) -g'(:_}; . f:) (4.8)

A(I)jk = == —U(Skh]‘ (47)

Das Fehlersignal wird nun Schicht fiir Schicht bis zur Eingabelage zuriickvermittelt,
wodurch der Algorithmus seinen Namen bekam. Analog zu Gleichung 4.7 ergibt
sich fiir die Gewichtsénderungen zwischen der Eingabeschicht und der versteckten

Schicht:

or
Awij = —anij == —775]‘1'2' (49)
mit dem Fehlersignal §; = Zcﬁjk%g’(@ - T). (4.10)
k=1

Der in den Gleichungen 4.7 und 4.9 eingefithrte Proportionalitatsfaktor n gibt die
Grofle der Gewichtsanderungen an. Er heiffit Lernparameter und kann zwischen
0 <1 < 1 variiert werden.

4.4.1 Probleme und Modifikationen des Backpropagation-
Algorithmus

Im folgenden werden einige Probleme, die der Backpropagation-Algorithmus mit sich
bringt kurz erértert [32].

o Lokale Minima der Fehlerflache
Das generelle Problem bei Gradientenabstiegsverfahren ist, dafl sie in einem
lokalen Minimum steckenbleiben kénnen. Je grofler die Netzdimensionen sind,
desto zerkliifteter wird die Fehlerfliche und somit erhéht sich die Wahrschein-
lichkeit, nur ein lokales Minimum statt das globale Minimum zu finden. Aller-
dings kann man bei ausreichend kleinem Lernparameter oft ein gutes lokales
Minimum erreichen, das fiir Anwendungen akzeptabel ist.

o Flache Plateaus
Die Stérke der Gewichtsanderungen héngt vom Betrag des Gradienten ab.
Wenn man sich auf einem flachen Plateau befindet, stagniert daher der Algo-
rithmus. Die Gewichte verdndern sich nicht mehr. AuBlerdem ist es schwierig
zu erkennen, ob man sich auf einem flachen Plateau der Fehlerfliche befindet
oder ob man ein lokales oder sogar das globale Minimum gefunden hat.

o Oszillationen in steilen Schluchten
Hat die Fehlerfunktion steile Schluchten, so kann, wenn der Gradient am Ran-
de einer Schlucht sehr grof} ist, ein Sprung auf die andere Seite der Schlucht
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stattfinden. Falls dort der Gradient auch sehr grof} ist, wird ein Sprung zuriick
auf die urspriingliche Seite erfolgen. Man sagt das Lernverhalten oszilliert.

o Verlassen guter Minima
Bei engen Télern der Fehlerfunktion kann der Backpropagation-Algorithmus
aus einem bereits guten Minimum herausspringen und dadurch vielleicht zu
einem nur suboptimalen Minimum gelangen.

Um solche Probleme des Backpropagation-Algorithmus ein wenig besser in den Griff
zu bekommen, kann man den Gewichtsdnderungen aus den Gleichungen 4.7 und 4.9
einen Momentum-Term hinzufiigen:

Adjp = —ndph; + ALY (4.11)

Aw;j = —nd;x; + aAw" (4.12)

ij
a wird als Momentumfaktor bezeichnet und liegt im Bereich 0 < o < 1. In den
Momentum-Term gehen die Gewichtsénderungen des vorausgegangen Schrittes mit
ein. Somit sollten speziell die Probleme der flachen Plateaus und der Oszillationen
der Fehlerfunktion verringert werden.

Eine weitere Erganzung des BPG stellt der Hidden Learning Scale 8 dar. FEr bewirkt,
dafl der Lernparameter in der versteckten Schicht gegeniiber dem Lernparameter in
der Ausgabeschicht erh6ht wird.

N Ausgabeschicht = 1] (413)
NversteckteSchicht = 6 N (414)

Der Grund fiir § liegt darin, dal Probleme im Lernverhalten auftreten kénnen, falls
das Netz nur wenige Ausgabeknoten besitzt. Wie man an Gleichung 4.10 erkennen
kann, ist es moglich, dafl im Falle weniger Ausgabeknoten der zur versteckten Schicht
zuriickpropagierte Fehler sehr gering sein kann. Das liegt daran, dafl sich der Fehler
an einem versteckten Knoten als gewichtete Summe der Ausgabeknoten darstellt. Im
Extremfall kann es passieren, daf die versteckte Schicht kein Lernverhalten zeigt [40].

Eine weitere mogliche Modifikation des in Abschnitt 4.4 eingefiihrten BPG stellt das
Lernintervall ¢ dar. Dort wurde als Lernintervall die Anzahl der Trainingsmuster
gewahlt. Die Gewichtsanderungen werden, nachdem alle Muster préasentiert worden
sind, durchgefiihrt (batch learning). Oft verwendet wird als Lernintervall ¢ = 1.0.
Die Gewichtsdanderungen erfolgen fiir diesen Fall nach jedem einzelnen Muster
(online learning) [41].

Es gibt noch eine ganze Reihe an Abwandlungen des Backpropagation-Algorithmus,
wie beispielsweise den Quickprop oder Weight Decay [32]. Es bedarf aber immer einer
genauen Analyse des Problems, um eine Entscheidung fiir den einen oder anderen
Algorithmus zu treffen.
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Kapitel 5

Erzeugung von Trainings- und
Testdaten fiir den
CNAPS-Neurocomputer

5.1 Physikalische Motivation

Die in den néchsten Kapiteln folgenden Untersuchungen beschaftigen sich mit Mu-
stererkennungsaufgaben. In Kapitel 3.2.2 wurde in Abbildung 3.6 bereits ein Beispiel
fiir ein sehr komplexes Muster gezeigt: Die Spurpunkte von Teilchen, die den Bar-
relbereich des inneren ATLAS-Detektors durchqueren.

Mustererkennungsaufgaben sind typische Anwendungsbereiche neuronaler Netze.
Aufgrund der hochgradigen Parallelitat von neuronalen Netzen erfiillen sie zudem
Zeitkriterien, die an die zweite Triggerstufe gestellt werden. Wie in Kapitel 2
erwdhnt wurde, hat die Produktion von Top-Quarks oder von méglichen Higgs-
Bosonen schwere Quarks in den Endzusténden zur Folge. Bei deren Zerféllen treten
sekundére Vertices auf. Durch eine Untersuchung mit PYTHIA 5.7 und JETSET 7.4
[42] zeigte sich, daB bei ca. 62 % der tt-Zerfille mindestens ein D**-Meson entsteht.
Es konnen pro Zerfall sogar bis zu sechs D**-Mesonen produziert werden, wie in
Abbildung 5.1 zu erkennen ist.

Diese D**-Mesonen zerfallen dann weiter, wobei als hadronische Endzustéinde iiber-
wiegend Pionen und Kaonen auftreten. Ein spezieller Zerfall des D*-Mesons ist
D** — D% * mit D — K-7F (D*~-Zerfall verlduft analog, im folgenden wird die
Ladungssignatur bei allen Teilchen weggelassen). Dieser Zerfall, der im weiteren
untersucht werden soll, zeichnet sich durch einen sekundédren Vertex aus.

Werden bereits auf Triggerebene sekundére Vertices erkannt, so konnen Kandidaten
fiir Higgs- oder Top-Zerfalle angereichert werden. Da am LHC pro Biindeldurchdrin-
gung ca. 18 Ereignisse stattfinden, ist es schwierig zu entscheiden, ob die Teilchen
vom primaren Vertex eines Ereignisses oder von einem sekundéren Vertex eines an-
deren Ereignisses kommen. Somit ist es giinstiger die Projektion des Detektors in
die Ebene senkrecht zur Strahlachse (z-Achse) zu betrachten. Wichtig ist damit
das Erkennen des transversalen Anteils der Zerfallslange [t. In Abbildung 5.2 sind
kinematische Daten des oben beschriebenen D*-Zerfall aus einem tt-Zerfall zu sehen.
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Abbildung 5.1: D*-Freignisse in tt-Zerfdillen.
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Abbildung 5.2:  Im linken Bild ist die Verteilung des transversalen Impulses der
D*-Mesonen aus dem tt-Monte-Carlo abgebildet. Im rechten Bild ist aus selbigem Monte-
Carlo der transversale Ort, an dem das D°-Meson zerfillt zu sehen.
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Die Aufgabe eines neuronalen Netzes sollte also zunachst eine optimale Schétzung
der transversalen Zerfallslange aus den Spurpunkten im Detektor sein. Fiir einfa-
che Studien, ob ein neuronales Netz einer solchen Anforderung geniigen kann, war
es zweckméfig die Kinematik des oben aufgezeigten D*-Zerfalls und eine einfache
Simulation des Barrelbereichs des inneren ATLAS-Detektors zu programmieren.

5.2 Kinematik eines D*-Zerfalls

Fiir erste Untersuchungen zu einem neuen Thema ist es sinnvoll, Wertebereiche und
Verteilungen einiger Variablen selbst zu definieren.

Ein dazu erstelltes Programm liefert bei Eingabe des Betrags des D*-Impulses und
der Abflugrichtung im Laborsystem die 4er-Impulse der Zerfallsteilchen K, 7, 7 im
Laborsystem. Wesentliche physikalische Elemente, die bei der Programmierung
beriicksichtigt werden mufiten, waren der Energie- und Impulserhaltungssatz, die
betragsméBig gleich groflen, aber entgegengesetzt gerichteten Impulse der Zerfalls-
teilchen im jeweiligen Schwerpunktssystem (D*- und D°-Ruhesystem) und die Lor-
entztransformation der 4er-Impulse ins Laborsystem. Bei den Zerfallswinkeln der
Teilchen in den Ruhesystemen wurde jeweils fiir cos(8) und ¢ eine Gleichverteilung
angenommen. Eine Riickrechnung aus den 4er-Impulsen der Zerfallsteilchen K, 7.
7 auf die invariante Masse des D* bestétigte die Richtigkeit der Kinematik.

Fiir die durchgefiihrten Studien wurde ¢(D*) zwischen 0° und 360° und §(D*) zwi-
schen 36° und 143° gleichverteilt gewahlt. Die Grenzen fiir §(D*) sind durch die
Abmessungen des betrachteten Detektorbereichs vorgegeben. Zunéchst wurde der
Transversalimpuls des D* zwischen 0 GeV/c < pr(D*) < 20 GeV/c und die trans-
versale Zerfallslange zwischen 0 mm < [t < 40 mm gleichverteilt erzeugt. Diese
Annahmen wurden getétigt, da neuronale Netze ein besseres Lernverhalten auf einer
Gleichverteilung zeigen [43]. Die beiden Verteilungen sind in Abbildung 5.3 zu sehen.
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Abbildung 5.3: I'm linken Bild ist die Verteilung des transversalen Impulses des D* dar-
gestellt. Das rechte Bild zeigt die Verteilung der transversalen Zerfallslinge.
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Fiir alle Zerfallsteilchen, einschlieBlich des neutralen und damit im Detektor nicht
sichtbaren D°, ergeben sich dann die Impulsverteilungen im Laborsystem nach Ab-
bildung 5.4. Aufgrund des hohen Massenunterschieds zwischen D° und =, die di-
rekte Zerfallsprodukte des D* sind, hat das Pion nur einen kleinen Phasenraum zur
Verfiigung, was sich in einem sehr niedrigen Impuls im Ruhesystem des D* duflert.
Es wird daher als slow Pion 74 bezeichnet.
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Abbildung 5.4: I'm linken oberen Bild ist die Verteilung des transversalen Impulses des DY,
daneben die des 4 dargestellt. Das linke untere Bild zeigt die Verteilung des transversalen
Impulses des Kaons. Daneben ist die Verteilung fiir das Pion als Zerfallsteilchen des D° zu
sehen.

5.3 Die Detektorsimulation

Nachdem man die Impulse der D*-Zerfallsteilchen gewonnen hat, mufl man wissen,
wo diese Teilchen im Detektor Spurpunkte hinterlassen. Daher wurde eine einfa-
che Simulation des Barrelbereichs des inneren ATLAS-Detektors programmiert. Zu
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beriicksichtigende Gréfien waren dabei das Magnetfeld von 2.0 T entlang der Strahl-
achse (z-Achse), die Ausdehnung des Detektors entlang der z-Achse von 1.6 m und die
sieben kreisformigen Detektorlagen senkrecht zur z-Achse (transversale (r-¢) Ebene).
Zur Ubersicht sind in Tabelle 5.1 die fiir diese Simulation benutzten Detektorlagen
mit ihrer jeweiligen Position und Auflésung opys angegeben.

System Siliziumstreifen Pixel Siliziumstreifen
(Vertexlage)

Position in ecm 6.0 11.5 | 16.5 || 30.0 | 40.0 | 50.0 | 60.0

Auflésung opys in pm 10 14 14 15 15 15 15

Tabelle 5.1:  Wichtige Parameter der Detektorsimulation. Sie entsprechen den vergleich-
baren Parametern des ATLAS-Detektors.

Fir Untersuchungen, inwieweit solche Detektorgrofien Einflufl auf das Lernverhalten
eines neuronalen Netzes haben, kénnen diese Gréfien beliebig verdndert werden. Die
Simulation benutzt als Eingabe die Impulsvektoren, die Massen, die Ladungen und
den Entstehungsort der Zerfallsteilchen im Laborsystem.

Im folgendem wird immer der Zerfall eines positiv geladenen D** betrachtet. Damit
haben die beiden Pionen positive, und das Kaon negative Ladung. Die Ladungssi-
gnatur wird jedoch im Text weggelassen.

Aus dem transversalen Impuls der einzelnen Teilchen wird jeweils der Teilchenradius,
der aufgrund des Magnetfeldes hervorgerufen wird, bestimmt. Der Mittelpunkt des
Teilchenradius ist abhéngig von der Teilchenladung, dem Entstehungsort des jeweili-
gen Teilchens in der transversalen Ebene und dem Transversalimpuls. Er berechnet
sich so, dafl der Teilchenkreis den Nullpunkt des Koordinatensystems schneidet, falls
das Teilchen am priméaren Vertex erzeugt wurde, beziehungsweise den Ort des se-
kundédren Vertex in transversaler Ebene schneidet, wenn es von diesem stammt.
Der Teilchenkreis wird mit dem Detektorkreis zum Schnitt gebracht und so der ex-
akte Spurpunkt in der r-¢-Ebene bestimmt. Die exakte z-Koordinate ergibt sich
aus der z-Komponente des Teilchenimpulses und aus der Flugzeit des Teilchens zwi-
schen den einzelnen Detektorkreisen in der r-¢-Ebene. Die in Tabelle 5.1 angegebene
Auflésung wird beriicksichtigt, indem die einzelnen Detektorkreise in genau soviele
Zellen untergliedert werden, wie es der jeweiligen Detektorauflésung entspricht. Auf
dem innersten Detektorradius hat jede Zelle eine Bogenldange von 10 pm, auf dem
duBersten eine Bogenldnge von 15 pm. Diese Annahme ist gerechtfertigt, da die
erste Triggerstufe bereits eine derart genaue Ortsbestimmung zulassen sollte. Die
Siliziumstreifenlagen und Pixellagen werden dabei identisch behandelt.

Abbildung 5.5 zeigt die Zerfallsteilchen des D*-Mesons im simulierten Detektor. Die
am &uflersten Detektorradius angegebenen Zahlen entsprechen der Nummer einer
Detektorzelle fiir diesen Detektorradius. Die Nummer der Detektorzelle, die ein
Teilchen durchfliegt, wird aus dem Winkel des exakten Schnittpunktes des Teilchen-
radius mit dem Detektorradius berechnet.
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Abbildung 5.5: Teilchenspuren im simulierten Detektor (Projektion in die r-¢-FEbene).
Gestrichelt ist die transversale Zerfallslinge angedeutet.

Die z-Koordinate mufite nicht mit der entsprechenden Detektorauflésung quanti-
siert werden, da sie nicht als Eingabegrofle fiir das Training des neuronalen Netzes
verwendet wurde. Sie diente lediglich dazu festzustellen, ob sich die betrachteten
Teilchen noch innerhalb des gesamten oder zumindest eines gewissen Bereiches des
inneren Detektors befinden oder nicht. Der Grund, warum die z-Koordinate nicht
als Eingabegrofie benutzt wurde, liegt darin, dafl die Aufgabe des neuronalen Net-
zes die richtige Erkennung der transversalen Zerfallslange ist. Zur Ermittlung der
transversalen Zerfallslange sind aber bereits r- und ¢-Koordinaten der Detektor-
durchstolpunkte ausreichend. Die Diskussionen in Kapitel 5 und Kapitel 6 beziehen
sich also immer auf die r — ¢-Ebene.

Wie die genaue Netzeingabe aussieht, wird in Abschnitt 5.5 beschrieben.

5.4 Der CNAPS-Neurocomputer

Alle Netzwerktrainings wurden auf einem CNAPS-Parallelrechner durchgefiihrt
[32,44]. Dieser ist speziell zum Berechnen neuronaler Netze entworfen und ar-
beitet in Festkomma-Arithmetik. Die neuronalen Netze sind auf CNAPS/VME-
Karten! implementiert. Der auf dem CNAPS verwendete Algorithmus war der
Backpropagation-Algorithmus.

Ein CNAPS-1064 Chip (in SIMD? Architektur) besteht aus 64 parallelen Prozessoren

1 CNAPS steht fiir Connected Network of Adaptive ProcessorS

? single-instruction-multiple-data
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(PNs; processor nodes). Auf den CNAPS/VME-Karten befinden sich bis zu acht die-
ser Chips, das heifit die Karten beinhalten 64 bis 512 PNs. Die Taktfrequenz dieser
PNs betrdagt 20 MHz. Die CNAPS-1064 Chips werden iiber den CNAPS-Sequencer
Chip (CSC) gesteuert. Dieser erhdlt sein Programm aus dem Programmspeicher
(4 MByte) und kann iiber einen internen Bus auf 16 MB Datenspeicher zugreifen.
Die Verbindung zur Auflenwelt geschieht iiber ein VME-Bus-Interface. Fiir das La-
den und Schreiben der Trainings- und Testdateien ist ein Host-Rechner (eine Sun)
zustandig.

Zu der Rechengeschwindigkeit des CNAPS-Rechners ist anzumerken, dafl ein
Multiplizier-Addier-Schritt einer Vektor-Matrixmultiplikation in einem Taktzyklus
(50 ns) erfolgt. Ein Feedforward-Netz mit 14 Eingabeknoten, 32 Knoten in der er-
sten versteckten Schicht und 16 Knoten in der zweiten versteckten Schicht, bené6tigt
mindestens 63 Taktzyklen. Dazu addiert sich noch ein unvermeidlicher Uberhang
von ca. 45 Taktzyklen. Das bedeutet eine Rechenzeit von etwa 5.4 us.

Das Programm bpexp2 [45] wurde zur Steuerung der Trainings auf dem CNAPS-
Parallelrechner verwendet. bpexp2 lauft auf einer Workstation. Es liest aus einer
Steuerdatei verschiedene Netzwerkparameter, dadurch wird ein variables Training
ermoglicht:

e Einstellung und Variation des ,, Lernparameters®, des , Hidden Learning Scale®,
des ,,Momentumfaktors“ und des ., Lernintervalls®.

e Bestimmung der Netzwerkgrofle:
Dabel kann man zwischen einer oder zwel versteckten Schichten wahlen und
die Anzahl der Knoten in den versteckten Schichten bestimmen. Auflerdem
miissen die Anzahl der Eingabe- und der Ausgabeknoten gewahlt werden.

o Festlegung der Lernepochen fiir das Training.

Als weitere wichtige Option kann der CNAPS in zwei Softwaremodi betrieben wer-
den:

e 8/16-Bit Modus (low precision)
In diesem Modus werden 8 Bit Daten und 16 Bit Gewichte verwendet. Die

Bestimmung der Gewichtsanderungen wéhrend des Trainings erfolgt mit einer
16 Bit Genauigkeit.

e 16/32-Bit Modus (high precision)
Dieser Modus benutzt 16 Bit Daten und 16 Bit Gewichte. Gewichtsénderungen
werden mit einer Genauigkeit von 32 Bit berechnet. Dies erweist sich fiir das
Training als giinstiger, da kleinere Gewichtsénderungen vorgenommen werden
kénnen.

5.5 Datengenerierung fiir das neuronale Netz

In den Netzwerktrainings wurde ausschlielich der 16/32-Bit Modus verwendet, da
er immerhin 65535 verschiedene Eingabedaten zuldft. Damit kann als Rol ein
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¢-Bereich von maximal 93.87° bei einer Auflssung von ogys = 15 pm und einem
aufleren Detektorradius von 0.60 m gewdhlt werden. Im 8/16-Bit Modus wére nur
ein maximaler ¢-Bereich von 0.37° méglich. Andererseits wire es sowieso nicht sinn-
voll einen ¢-Bereich von 360° zu benutzen, da das neuronales Netz als Trigger auf
LVL2 laufen soll und somit LVL1 bereits eine Datenreduktion durchgefithrt hat. Das
LAr-Kalorimeter kann mit seiner hohen Granularitdt sehr genau den Ort einer Ener-
giedeposition feststellen. Dieser Bereich wird dann mit einem bestimmten Bereich
(Rol) im inneren Detektor in Verbindung gebracht.

Als Mitte einer sehr vereinfacht angenommenen Rol wurde in den Studien die pr(D*)-
Richtung gewahlt. Sie bestimmt auf jedem Detektorradius die Zellennummer Null.
Die Eingaben fiir das neuronale Netz sind die Nummern der getroffenen Detektor-
zellen relativ zu dieser Null-Zelle. Die so konstruierte Rol ist in Abbildung 5.6 zu
sehen. Vorerst wurden nur die beiden Spuren, welche vom sekundaren Vertex aus-
gehen, betrachtet.

+ 32767,

B(*)

Abbildung 5.6: Schematische Darstellung der mazimal mdglichen Rol bei Verwendung
des CNAPS-Neurocomputers

Da der Detektor sieben Radien besitzt, erhdlt man Zellennummern von maximal
14 getroffenen Detektorzellen als Netzwerkeingabegréfien. Stellt man die Forderung
nach einer vollstdndigen Trefferzahl in einer Rol von ¢ = + 45° um die pp(D*)-
Richtung, so ergibt sich eine Abweichung von der in Abbildung 5.3 gezeigten Gleich-
verteilung fiir pr(D*). In Abbildung 5.7 ist zu erkennen, daf} kleine transversale
Impulse des D* weniger hdufig vorkommen als groflere.

Die Erklarung liegt darin, dafl kleine transversale Impulse des D*-Mesons kleine
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Abbildung 5.7: Links sieht man die pr(D*)-Verteilung fiir die Netzeingabe, rechts die
Effizienz mit der diese Impulse fiir das Netztraining ausgewdhlt wurden.

transversale Impulse der Zerfallsteilchen zur Folge haben und diese Zerfallsteilchen
aufgrund dessen die Rol mit unvollstandiger Trefferzahl verlassen. Solche Ereignisse
wurden nicht als Eingabegrofen herangezogen.

Die Art und Weise wie diese Detektorzellen ausgelesen wurden und die Information
dem neuronalen Netz angeboten wurde, ist in Abbildung 5.8 dargestellt. Zu beachten
ist, dal hier nur vier anstatt der sieben Detektorradien gezeigt werden.

Abbildung 5.8: Reihenfolge der Eingabe in das neuronale Netz

Es wurde die realitdtsnahe Methode der radienweisen Auslese benutzt. Der erste
Knoten des neuronalen Netzes bekommt als Eingabe die kleinste von einem Teilchen
getroffene Zellennummer des innersten Detektorradius. Der zweite Knoten bekommt
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die nachsthéhere getroffene Zellennummer des innersten Detektorradius. Schliellich
erhalt der letzte Netzeingabeknoten die hochste getroffene Zellennummer des gréfiten
Detektorradius.

Eine Haufigkeitsverteilung der Detektorzellennummern, die von einem K durchdrun-
gen werden zeigt Abbildung 5.9. Dieselbe Darstellung fiir das 7 ist in Abbildung
5.10 zu sehen. Die Verteilungen beziehen sich jeweils auf den ersten, dritten , fiinften
und siebten Detektorradius.
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Abbildung 5.9: Darstellung der Zellennummernverteilung der Fingabe des Kaons auf
unterschiedlichen Detektorradien. Zu beachten ist der unterschiedliche Wertebereich bei
den einzelnen Bildern.

Die geforderte Netzausgabe (transversale Zerfallslange [1) mufite zum Netztraining
auf den CNAPS-Wertebereich [-32767, 32767] transformiert werden. Sie wird dem
CNAPS-BPG als Zielwert mitgegeben. In den folgenden Studien wurden mit dieser
Methode Trainings- und Testdaten fiir das neuronale Netz erzeugt.
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Abbildung 5.10: Darstellung der Zellennummernverteilung der Fingabe des Pions auf
unterschiedlichen Detektorradien. Zu beachten ist der unterschiedliche Wertebereich bei
den einzelnen Bildern.
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Kapitel 6

Allgemeine Studien zum Erkennen
transversaler Zerfallslangen

6.1 Parameterstudien

6.1.1 Lernkurven und Bewertungskriterien fiir Netze

Um die Lernfédhigkeit eines neuronalen Netzes beurteilen zu kénnen, wird als Feh-
lermafl der mittlere quadratische Fehler (mean squared error)

N
1 — —
MSE = — > () — ol @, W) (6.1)
p=1

gewdhlt.

Der Vergleichbarkeit verschiedener Netze wird mit der Normierung durch die Zahl der
Trainingsmuster N Rechnung getragen. Die Zielwerte ¢ und die Netzausgabewerte o
wurden fir die nachfolgenden MSE-Fehlerangaben auf das Intervall [0, 1] abgebil-
det. Lernkurven charakterisieren das Lernverhalten eines Netzes mit zunehmender
Epochenzahl. In den Abbildungen 6.1 sind Lernkurven aus im Rahmen dieser Arbeit
getatigten Untersuchungen ausgewdhlt. Aufgetragen ist der mittlere quadratische
Fehler MSE gegen die Epochenzahl. Entstanden sind die Kurven durch Netzwerk-
trainings auf die transversale Zerfallslange [T mit 10000 Trainingsdaten und 10000
davon unabhangigen Testdaten tiber 4000 Epochen. Da der Berechnungsmodus des
MSE fiir Trainingsdaten und Testdaten nicht direkt vergleichbar ist, wurden hier
nur die Fehler auf den Testdaten untersucht.

Das linke Bild in Abbildung 6.1 zeigt ein optimales Verhalten des Netzes. Der MSE
zeigt ein fallendes Verhalten mit Anwachsen der Epochenzahl. Bei hohen Epochen-
zahlen fallt der Fehler nur noch minimal bis nicht mehr. Im Gegensatz dazu ist im
rechten Bild ein erneutes Ansteigen des MSE ab etwa Epoche 2200 zu beobachten.
Dort wo der mittlere quadratische Fehler am niedrigsten ist, hat das neuronale Netz
am besten gelernt zu generalisieren. Das Verhalten des Wiederanstiegs des Fehlers ab
einer gewissen Epochenzahl wird ,, Overtraining® genannt. Das neuronale Netz hat
begonnen die Trainingsdaten auswendig zu lernen. Dies geschieht, wenn die Anzahl
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Abbildung 6.1: Links ist der optimale Verlauf einer Lernkurve dargestellt, rechts sieht
man ein leichtes Quertraining.

der Trainingsdaten im Vergleich zur Grofie des Netzwerks (Anzahl der Gewichte) zu
klein gewédhlt wurde. In den hier gemachten Studien war ein Overtraining nahezu
ausgeschlossen. Trotzdem wurde vorsichtshalber in den Parameterstudien immer der
MSE zur besten Epoche benutzt.

6.1.2 Netzgrofie und Lernparameter

Zunéchst wurde fiir das vorliegende Problem der Schatzung der transversalen Zer-
fallslange aus Detektortrefferpunkten eine Untersuchung zur Netzwerkarchitektur
unternommen. Die folgenden Parameter (siehe Kapitel 4.4.1) wurden anfangs nicht
variiert und auf folgende Werte gesetzt: 3 = 4.0, a = 0.0, £/ = 1.0. Der Wert ¢/ = 1.0
liefert nach [46] die besten Ergebnisse und wird im weiteren nicht mehr verandert.
Da auf dem CNAPS-Neurocomputer nur die Wahl zwischen einer versteckten Schicht
oder zwei versteckten Schichten existiert, wurden diese beiden Fille analysiert. Fiir
eine Lernrate i € {0.00075,0.003,0.012,0.048,0.192} wurden Netze mit 14 Fingabe-
groflen und variabler Anzahl von versteckten Knoten trainiert. Bei dreilagigen Net-
zen (eine versteckte Schicht) waren die Knotenzahlen in dieser versteckten Schicht
8, 16, 32, 64 und 128.

Es ist deutlich zu erkennen, daf} sich im allgemeinen der MSE mit zunehmender An-
zahl versteckter Knoten verringert (sieche Abbildung 6.2). Das Netzwerktraining wird
also erfolgreicher. Der kleinste verwendete Lernparameter scheint relativ unabhéngig
von der Anzahl dieser Knoten zu sein. AuBerst wichtig ist die Wahl des , richti-
gen® Lernparameters. Der Bereich des Lernparameters zwischen 0.003 < n < 0.012
zeigt die geringsten Fehler. Das gute Frgebnis, das diese Lernparameter bei nur
16 versteckten Knoten liefern, wird weder von dem kleinsten, noch von dem grofiten
Lernparameter mit 128 versteckten Knoten erreicht. Sehr hohe Lernparameter sind
fiir dieses Problem nicht einsatzfahig. Der MSE ist gegeniiber den giinstigen Lerpa-
rametern um mehr als einen Faktor zwei erhoht.
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Abbildung 6.2: Reaktion dreilagiger Netze auf Variation der Knotenzahl und des Lernpa-
rameters.
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Abbildung 6.3: Reaktion vierlagiger Netze auf Variation der Knotenzahl und des Lernpa-
rameters.
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Die besten erzielten mittleren quadratischen Fehler lagen bei /~ 0.009.

Die Tendenzen, die sich schon bei Netzen mit einer versteckten Schicht gezeigt
haben, treten bei Untersuchungen mit vierlagigen Netzen (zwei versteckte Lagen)
in &hnlicher Form wieder auf (siehe Abbildung 6.3). Die Knoten in den beiden
versteckten Lagen wurden im Verhéltnis 2:1 gew&dhlt. In der ersten versteckten
Lage befinden sich also doppelt so viele Knoten wie in der zweiten. Mit einer
groflen Anzahl an versteckten Knoten wird schon wie bei dreilagigen Netzen ein
deutlich geringerer Fehler erzielt. Mit 64/32 versteckten Knoten tritt jedoch
gegeniiber 32/16 Knoten praktisch keine Verbesserung mehr auf. Der grofite gete-
stete Lernparameter n = 0.192 zeigt auch bei vierlagigen Netzen das schlechteste
Lernverhalten. Fiir die kleinste Netzgrofle und den grofiten Lernparameter ist der
MSE bei vierlagigen Netzen gegeniiber dreilagigen Netzen fast verdoppelt. Dies
legt die Vermutung nahe, dafl bei Netzen mit mehreren versteckten Lagen und nur
wenigen Knoten in diesen Lagen, eine hohe Lernrate nur nachteilige Auswirkungen
fiir das Lernverhalten mit sich bringt.

Die Lernraten, die den geringsten MSE aufweisen, liegen im Bereich
0.003 <7 <0.012. Der MSE liegt fiir diese Lernraten bei & 0.005. Dieser
Wert wurde von einem dreilagigen Netz mit 128 versteckten Knoten bei einer
Lernrate von n = 0.012 auch nach einem Training iiber 20000 Epochen nicht
unterboten. Der MSE war mit ~ 0.008 sogar noch deutlich erhéht.

Bei dem Problem des Frkennens von transversalen Zerfallslangen sollte man daher
vierlagige Netze mit geniigend grofler Knotenzahl verwenden. In den nachfolgenden
Untersuchungen wurde deshalb mit einem 32/16-Netz operiert.

6.1.3 Initialisierung der Gewichte

Wie in Kapitel 4.4 erwéhnt, miissen zu Beginn eines Trainings die Gewichte initia-
lisiert werden. Sie geben den Startpunkt auf der zu minimierenden Fehlerfunktion
an. Werden alle Anfangsgewichte auf identische Werte gesetzt, so ist es dem BPG
nicht moglich, die Gewichte richtig auszurichten. Auf dem CNAPS werden die An-
fangsgewichte zuféllig, aber dennoch reproduzierbar geméafl

wij € [-K,k] mit k= \/iﬁ (6.2)
berechnet. n steht dabei fiir die Anzahl der Eingabeknoten. Die Formel 6.2 betrifft
die Gewichtsinitialisierungen zwischen der Eingabeschicht und der ersten versteckten
Schicht. Die Bestimmung der Anfangsgewichte zwischen der ersten und der zweiten
versteckten Schicht, beziehungsweise zwischen der zweiten versteckten Schicht und
der Ausgabeschicht erfolgt analog.

Bei dieser Studie wurden fiir n € {0.00075,0.003,0.012,0.048,0.192} fiinf verschie-
dene Anfangsgewichte gewédhlt. In Abbildung 6.4 erkennt man sehr schon, dafl der
Fehler relativ unabhéngig von der Initialisierung der Gewichte ist. Lediglich bei dem
hier wegen Darstellungsproblemen (zu grofler Fehler verdeckt Rest der Grafik) nicht
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aufgetragenem Lernparameter n = 0.00075 ergaben sich etwas starkere Schwankun-
gen. Aufgrund des kleinen Lernparameters gelangt man hier wahrscheinlich leicht
in ein Miminum in der Umgebung der Anfangsgewichte, welches nicht mehr verlas-
sen werden kann. Diese Minima sind in der Ndhe unterschiedlicher Startgewichte
auch unterschiedlich tief. Bei den in Abbildung 6.4 dargestellten gréfleren Lernra-
ten deutet alles darauf hin, dafl fiir den jeweiligen Lernparameter immer das gleiche
Minimum der Fehlerfunktion erreicht wird.
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Abbildung 6.4: Unterschiedliche Initialisierung der Gewichte bei variierender Lernrate.

6.1.4 Hidden Learning Scale

Diese Untersuchung beschaftigt sich mit dem in Kapitel 4.4.1 eingefithrten Hid-
den Learning Scale HLS. Nachdem in den vorangegangenen Untersuchungen deut-
lich wurde, dafl gute Werte der Lernrate zwischen 0.003 <1 < 0.012 liegen, wird
in diesem Abschnitt n € {0.003,0.006,0.009,0.012} gewdhlt. Dazu wird der HLS
B € {1.0,4.0,7.0,13.0} variiert. Nach den Gleichungen 4.13 und 4.14 ist zu erwar-
ten, daf} giinstige Werte fiir 5 mit steigender Lernrate abnehmen. In Abbildung 6.5
ist zu erkennen, daf} fiir die gréfite hier untersuchte Lernrate n = 0.012 die Werte
£ =1.0und g = 4.0, also die kleinen Werte des HL.S auch einen kleinen Fehler liefern.
Dies wurde auch in [46] gezeigt. Der beim CNAPS-Parallelcomputer als Standard-
wert benutzte Wert 3 = 4.0 erweist sich iiber den gesamten getesteten n-Bereich als
glinstiger HLS-Parameter. Damit wird dieser Wert in den weiteren Untersuchungen
verwendet.
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Abbildung 6.5: Finfluff von Hidden Learning Scale und Lernrate auf das Lernverhalten.

6.1.5 Momentumfaktor

Eine weitere Variation des BPG ist der Momentumfaktor . Dieser wurde wie der
HLS bereits in Kapitel 4.4.1 beschrieben. Die Schrittweite der Gewichtsanderungen
wird durch die Kombination aus Lernrate n und Momentumfaktor o beeinflufit.
Deshalb wurden fiir € {0.003,0.006,0.009,0.012} und fiir & € {0.0,0.5,0.8,0.9} die
Veranderungen des mittleren quadratischen Fehlers beobachtet. In Abbildung 6.6 ist
zu sehen, dafl mit zunehmendem Momentumfaktor « fiir jede Lernrate n der MSE
zunimmt. Da sich zudem die Rechenzeiten auf dem CNAPS-Parallelcomputer bei
einem von Null verschiedenen Momentumfaktor etwa verdoppeln, wird im folgenden
immer o = 0.0 benutzt.

Die Lernrate n wurde in sdmtlichen nachfolgenden Untersuchungen auf n = 0.012
festgelegt.

6.2 Einfiithrung von Skalierungsfaktoren

Bei den bisher vorgenommenen Netzwerkuntersuchungen waren die Eingabegréfien
fiir das neuronale Netz in einfacher Weise ausgewdhlt worden: Als Netzeingabe
diente eine von der ersten Triggerstufe vorbereitete Detektorzelle. In Abbildung 5.9
ist diese Zellennummerverteilung der Eingabe fiir verschiedene Detektorradien fiir
das Kaon zu sehen. Nur auf dem &uflersten Detektorradius wird fast der gesamte
Wertebereich von 65535 Zellennummern ausgenutzt. Hier tritt wegen des grofiten
Detektorradius die grofite Bogenldnge bei einer Rol von ¢ = & 45° auf. Der in-
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Abbildung 6.6: Einfluff von Momentumfaktor und Lernrate auf das Lernverhalten.

nerste Detektorradius dagegen hat nur 9425 verschiedene Detektorzellen und damit
nur Werte von [-4712, 44712]. Man kann nun die Netzeingabe mit Hilfe eines fiir
jeden Detektorradius verschiedenen Skalierungsfaktors S; ( j € {1,2,...,7}) auf den
vollstandigen CNAPS-Wertebereich [-32767, +32767] transformieren. Damit ergibt
sich beispielsweise fiir den innersten Detektorradius ein Skalierungsfaktor S; von
6.95. Die Anzahl von 9425 Detektorzellen bleibt gleich. Es wird nur der CNAPS-
Wertebereich [-32767, +32767] quantisiert, indem nur bestimmte Werte daraus als
Eingabe zugelassen werden.

Im linken Bild der Abbildung 6.7 ist fiir die herkémmliche Methode die von
[-32767, +32767] auf [0 mm, 40 mm)] riicktransformierte Netzausgabe [Y¢% gegen
den geforderten Wert der transversalen Zerfallslinge (4! aufgetragen. Daneben ist
logarithmisch die Differenz aus beiden Werten dargestellt. Abbildung 6.8 veran-
schaulicht dies fiir eine mit Skalierungsfaktoren transformierte Netzeingabe.

Eine in den folgenden Untersuchungen entscheidende Gréfe ist die Standardabwei-
chung, hier mit RMS (root mean squared error) bezeichnet:

1 N

RMS = \| 575 Dol W) = H3) = (o= (6.3)

Zur Berechnung des RMS wird in Gleichung 6.3 fiir o [Y°** und fiir ¢ /4 eingesetzt.
Dieser RMS betragt bei Netzeingabe mit Skalierungsfaktoren 1.6 mm gegeniiber der
herkémmlichen Methode, die eine Standardabweichung von 2.8 mm hat. Das ist eine
Verbesserung von mehr als 40 %.
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Abbildung 6.7: Abbildungen fiir ein Netztraining ohne Verwendung von Skalierungsfakto-
ren. Links ist die Netzausgabe gegen den geforderten Wert aufgetragen, rechts die Differenz
aus beiden Werten.
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Abbildung 6.8: Abbildungen fiir ein Netztraining mit Verwendung von Skalierungsfakto-
ren. Links ist die Netzausgabe gegen den geforderten Wert aufgetragen, rechts die Differenz
aus beiden Werten.
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Vergleicht man die beiden linken Bilder der Abbildungen 6.7 und 6.8, so entdeckt
man auch eine Gemeinsamkeit: Ein Abknicken der Kurve fiir kleine und grofie Wer-
te von [4*!, Es spiegelt sich die in Abbildung 4.3 dargestellte Aktivierungsfunktion
wider. Der Grund dafiir ist, dal beim CNAPS-BPG die Netzausgabe der Akti-
vierungsfunktion unterliegt. Damit ist klar, dal das neuronale Netz kleine Werte
tendentiell zu grofl und grofie Werte tendentiell zu klein schétzt.

Aber es zeigt sich natiirlich auch ein Unterschied hinsichtlich der beiden Fingabe-
methoden. Die groflen Streuungen und Abweichungen von der in den Abbildungen
eingezeichneten Geraden, die bei Eingabe ohne Skalierungsfaktoren auftreten, sind
bei Fingabe mit Skalierungsfaktoren deutlich reduziert. Es ist also von erheblichem
Vorteil, wenn der numerische Wertebereich des CNAPS-Neurocomputers vollstéandig
ausgenutzt wird, da der CNAPS-Rechner mit Festkomma-Arithmetik arbeitet. Man
erhélt so eine viel bessere Abbildung der Netzausgabe (Y% auf den Zielwert (4!,
Im folgenden wird daher die Eingabe immer mit Skalierungsfaktoren transformiert.

6.3 Analyse der Netzeingabe

Trotz der Einfiihrung von Skalierungsfaktoren S; sind immer noch, wenn auch ent-
scheidend weniger, groBere Abweichungen von Netzausgabe (Y% und Zielwert [4¢ zu
beobachten. Es stellt sich die Frage wie Fingabegrofien beschaffen sind, die zu sol-
chen Abweichungen fiihren und welche Eingaben sehr gut gelernt werden kénnen.
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Abbildung 6.9:  Vergleich von gut gelernten Ereignissen (gestrichelte Kurve) zu
schlecht gelernten Ereignissen (durchgezogene Linie). Da die Anzahl der Ereignisse mit
Alr < 1.6 mm mehr als 96 % der gesamten Ereignisse darstellt, sind die beiden Kurven
zum besseren Vergleich unterschiedlich normiert.

Als duBlerst aussagekriftige Grofle erweist sich diesbeziiglich die Winkeldifferenz von
Detektortrefferpunkten auf dem innersten Detektorradius. Der Winkel wird von der
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Strahlachse (= Mittelpunkt der Detektorradien) aus berechnet. In Abschnitt 6.2
zeigte sich ein RMS von 1.6 mm. Daher wurde als Unterscheidungskriterium fiir
gut, beziehungsweise schlecht gelernte Werte Aly = 1.6 mm gewé&hlt. Abbildung
6.9 zeigt, daBl Ereignisse mit kleinen Winkeldifferenzen sehr viel schwieriger zu erler-
nen sind als solche mit groflen. Dies mag darauf zuriickzufiihren sein, dafl selbst die
transformierten Zellennummern fiir die beiden Eingaben auf dem innersten Detek-
torradius noch zu &hnlich sind .

Eine weitere Untersuchung betrifft die Lage der Teilchenspuren zueinander.
Grundsétzlich gibt es hier die zwei in Abbildung 6.10 dargestellten Moglichkeiten.
Entweder entfernen sich die Spuren voneinander, oder sie bewegen sich aufeinander
Zu.

Abbildung 6.10: Links sind Spuren dargestellt, die sich voneinander entfernen, rechts
solche, die sich einander anndhern und gleichzeitig aufSerhalb des Detektors schneiden.
Die Zahlenfolge in vollen Kreisen gibt die radiusweise Auslese an, die in gestrichelten
Kreisen, diejenige mit Spur- und Teilchenerkennunyg.

Bei dem letzteren Verhalten kénnen sich die Spuren innerhalb oder auflerhalb des
Detektors schneiden. Zunéchst werden nur die Fille des Auseinanderbewegens der
Spuren und des Zusammenbewegens mit Schnittpunkt auerhalb des Detektors be-
trachtet. Im ersten Fall erhélt der erste Netzknoten als Eingabe den Detektortref-
ferpunkt des 7w, der zweite Knoten erhalt den des K auf dem ersten Detektorra-
dius u.s.w. Im zweiten Fall tritt das Umgekehrte auf (siehe Abbildung 6.10). Es
bekommen jedoch in beiden Féllen alle ungeraden Eingabeknoten die Detektortref-
ferpunkte der einen Teilchenspur und alle geraden Eingabeknoten diejenigen der
anderen Teilchenspur. Fiir das neuronale Netz bedeutet das im Prinzip eine vor-
weggenommene Spurerkennung. Bild 6.11 zeigt die Qualitdt der Netzantwort. Bei
den auseinanderlaufenden Spuren treten einige groflere Abweichungen der Netzaus-
gabe gegeniiber dem Zielwert auf, wohingegen dies bei auseinanderlaufenden Spuren
tiberhaupt nicht erkennbar ist. Dies ist vereinbar mit der Aussage, daf} es schwierig
ist, ein gutes Ergebnis zu schédtzen, wenn die Winkeldifferenz auf dem ersten De-
tektorradius klein ist. Bei Spuren, die sich erst auflerhalb des Detektors schneiden,
ist diese Winkeldifferenz immer ausreichend, um eine gute Schétzung zu erhalten.
Bei auseinanderlaufenden Spuren gibt es hin und wieder solche, die sich durch kleine
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Winkeldifferenzen auszeichnen. Diese bereiten Probleme bei einer guten Schatzung.
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Abbildung 6.11: Darstellung der Netzausgabe gegen den Zielwert. Links fiir sich entfer-
nende Spuren, rechts fir sich anndherde Spuren mit Schnittpunkt aufferhalb des Detektors.

Wenn man die Spuren betrachtet, die sich innerhalb des Detektors schneiden, wie
es in Abbildung 6.12 zu sehen ist, sollte man zwei verschiedene Eingabearten ver-
gleichen. Zum einen wurde die radienweise Auslese, zum anderen die Auslese mit
vorheriger Spur- und Teilchenerkennung (Paricle Identification, ID) benutzt. Das
bedeutet, dafl die ersten sieben Eingabeknoten die Detektortrefferpunkte des = und
die Eingabeknoten 8 bis 14 die des K in aufsteigender Radiusfolge bekommen.

Abbildung 6.12: Darstellung von Spuren, die sich im Detektor schneiden. Die Zahlenfolge
in vollen Kreisen gibt die radiusweise Auslese an, die in gestrichelten Kreisen, diejenige

mit Spur- und Teilchenerkennunyg.

Bei der radienweisen Auslese entsteht fiir Eingaben nach dem Schnittpunkt der Spu-
ren ein Bruch. Die geraden Eingabeknoten bekommen fiir diesen Fall nicht mehr
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nur Detektortrefferpunkte, die zu einer Spur gehéren. Dasselbe gilt natiirlich auch
fiir die ungeraden Eingabeknoten. Das erschwert dem Netz die richtige Schatzung
der transversalen Zerfallslange (siehe Abbildung 6.13).

40 | E40f ot
|- - .. o F - e o Oo
- Eintrage: 682 =y - Eintrage: 682 . gooos:s
[ 35F atHs c 35 s sofooe s
— r o[Jooo — r o ooddo
(D] r cO00e o ()] r o ooOOo
r odoo = r coogodos
8 30°F SCHIN 8 30°F L2530
8 . 558 8 . 285587
g 2¢ SRR g Hr EICEEN
N f oo?s N = go5e:
8 20 C DDEISE o5} 20 F g =R
Z 805° Z 2.0508.:
15F ga° 15F 289,°
r ood r o oOQdo
r 0o r o Oogd =
10 & o ooH7”? 10 t- e e
C m[=] L o ooo[Jo O
L = o0Ogd L ocg00OOceoo Oo
5 oasiEee 5L otfis.s
obgaeee
ooo oOoO0 oo
j\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\ j\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\

0O 5 10 15 20 25 30 35 40
Zielwert in mm

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Zielwert in mm

Abbildung 6.13: Darstellung der Netzausgabe gegen den Zielwert fiir sich im Detektor
schneidende Spuren. Links wird bei der Netzeingabe Spur- und Teilchenerkennung voraus-
gesetzt, rechts wird die bekannte radienweise Fingabe gemacht.

Generell bilden Detektortrefferpunkte von sich innerhalb des Detektors schneiden-
den Spuren eine schwierigere Fingabe als solche von Spuren, die sich auflerhalb des
Detektors schneiden. Das Argument ist wiederum die kleine Winkeldifferenz.

In Tabelle 6.1 finden sich die mittleren quadratischen Abweichungen von Netzausga-
be (Y% und Zielwert (%! fiir die beiden vorgestellten Moglichkeiten der Netzeingabe.

Eingabeart || RMSuy; | RMS;ncross | RMSouteross | RMSpocross
mm mm mm mm

ID 1.25 1.33 0.35 1.69

Radienweise 1.64 3.22 0.49 1.93

Tabelle 6.1: Darstellung der Netzleistung fiir unterschiedliche Detektorauslesearten. Der
RMS ist bestimmt fiir alle Spuren (RMSyy), fir sich innerhalb des Detektors schneidende
Spuren (RMSipcross ), fiir sich auflerhalb des Detektors scheidende Spuren (RMS,yuicross),
und fiir auseinanderlaufende Spuren (RMS,ocross)

Bei der radienweisen Auslese sind auch die auseinanderlaufenden und sich auflerhalb
des Detektors schneidenden Spuren etwas schwieriger zu erlernen als bei der Methode



6.4. VERGLEICH MIT ANDEREN ALGORITHMEN 55

mit Spur- und Teilchenerkennung. Das hat seine Ursache vermutlich darin, dafl
das auf diese Weise trainierte Netz auch schwierige Information (sich im Detektor
schneidende Spuren) erlernen mufite.

Eine Detektorauslese mit vorheriger Spurerkennung (,, Tracking®), aber keiner Teil-
chenerkennung, lieferte einen RMS,;; von 1.25 mm. Es zeigte sich also kein Unter-
schied, ob man nur Tracking oder Tracking mit Teilchenerkennung (ID) voraussetzte.

6.4 Vergleich mit anderen Algorithmen

In diesem Abschnitt soll die Leistung des neuronalen Netzes mit der anderer, ein-
facher Algorithmen verglichen werden. Getestet wurden ein Geraden-Algorithmus
und ein Kreis-Algorithmus.

Der Geraden-Algorithmus

Bei diesem Algorithmus werden nur die Detektortrefferpunkte der zwei innersten
Detektorradien als Eingabe benutzt. Die untersuchte Ausleseform ist die radienweise
Auslese. Aus der ersten und dritten und aus der zweiten und vierten Auslesezelle
werden jeweils eine Gerade berechnet. Diese beiden Geraden bringt man dann zum
Schnitt. Der Abstand des erhaltenen Schnittpunktes von der Strahlache ist fiir diesen
Algorithmus die transversale Zerfallslange. Da die beiden Teilchenspuren gekriimmt
sind, wird man niemals eine sehr gute Ubereinstimmung mit dem wirklichen Wert
erhalten. Ist die transversale Zerfallslange relativ grof}, so sollten die Abweichungen
jedoch geringer werden, da die Kriitmmung der Spuren erst iiber eine kiirzere Strecke
erfolgt ist als bei Spuren, die von einem sekundaren Vertex kommen, der nahe beim
priméren liegt. Diese Beobachtung wurde auch gemacht (siehe Abbildung 6.14).
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Abbildung 6.14: Links ist die Ausgabe des Geradenalgorithmus gegen die geforderte Aus-
gabe abgebildet. Rechts ist die Differenz aus dieser Algorithmusausgabe und dem Zielwert
dargestellt.
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Um einen fairen Vergleich mit dem Ergebnis eines neuronalen Netzes zu erhalten,
wird der Abstand des Geradenschnittpunktes, falls dieser 40 mm tiberschreitet auf
genau 40 mm gesetzt. Damit wird auch hier der Wertebereich der transversalen
Zerfallslange auf den Bereich [0, 40 mm] festgelegt. Wie schon in den vorangegange-
nen Abschnitten erwéhnt, erreichte das Netz einen RMS von 1.6 mm. Dieser Wert
wird von dem einfachen Geraden-Algorithmus weit verfehlt. Er liefert einen RMS
von 7.1 mm.

Der Kreis-Algorithmus

Dieser Algorithmus benutzt als Eingabe die Detektortrefferpunkte des innersten,
des mittleren und des duBersten Detektorradius (0.06 m, 0.3 m, 0.6 m). Um dem
Netz bei radienweiser Auslese gerecht zu werden, wird der erste Kreis mit Hilfe
des ersten, siebten und dreizehnten Auslesepunktes, der zweite Kreis mit Hilfe des
zweiten, achten und vierzehnten Auslesepunktes bestimmt. Die beiden auf diese
Art erhaltenen Kreise werden geschnitten. Der Abstand des Schnittpunktes von der
Strahlachse beschreibt die transversale Zerfallslange, welche der Kreis-Algorithmus
berechnet.

In Abbildung 6.15 ist die Differenz aus Algorithmusausgabe und gefordertem Wert
und die Differenz aus Netzausgabe und Zielwert fiir eine Abweichung kleiner als
1.0 mm dargestellt. Wie erwartet liefert der Kreis-Algorithmus fiir diesen Abwei-
chungsbereich eine bessere Lésung als das neuronale Netz. Allerdings kann es beim
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Abbildung 6.15: Links ist fiir den Kreisalgorithmus die Differenz aus dessen Ergebnis
und dem geforderten Wert im Bereich [-1.0 mm, 1.0 mm] abgebildet. Rechts sieht man
dieselbe Abbildung fiir das neuronale Netz.

Kreis-Algorithmus passieren, dafl sich Kreise tiberhaupt nicht schneiden. Dies liegt
an der reduzierten Detektorauflésung. FErrechnet der Algorithmus keinen Schnitt-
punkt wird er automatisch auf Null gesetzt. Schnittpunkte, die aufgrund radien-
weiser Auslese der Detektortrefferpunkte von falsch rekonstruierten Teilchenradien
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stammen, verschlechtern das Ergebnis ebenfalls signifikant. Andere erhebliche Ab-
weichungen kénnen durch schwierige geometrische Bedingungen hervorgehen. Dies
alles fithrt dazu, dafl bei Betrachtung des gesamten Wertebereich der Differenzen
von [-40 mm, 40 mm], das Netzergebnis eine kleinere Standardabweichung liefert als
das Ergebnis des Kreis-Algorithmus.

Fordert man fiir den Kreis-Algorithmus eine Auslese der Detektortrefferpunkte mit
vorheriger Spur- und Teilchenerkennung (ID), so wird das Ergebnis zwar besser, kann
aber das Ergebnis des neuronalen Netzes nicht unterbieten. Dies ist in Tabelle 6.2
dargestellt. Es sollte allerdings bemerkt werden, dafl das Netz 14 Fingabedaten
erhalt, der Kreis-Algorithmus nur sechs und dafl der Kreisalgorithmus noch optimiert
werden konnte.

Eingabeart RMS(Kreis) | RMS(Kreis;oq) | RMS(Netz)

mm mm mm
1D 1.60 1.25 1.25
Radienweise 6.02 4.41 1.64

Tabelle 6.2: Zusammenfassung der Ergebnisse eines neuronalen Netzes und eines einfa-
chen Kreisalgorithmus. Kreis,,.q bedeutet, dafi Kreise ohne gemeinsamen Schnittpunkt in
dieser Berechnung keine Briicksichtigung fanden.

6.5 Lernverhalten bei Variation der Detektorgeo-
metrie

In diesem Abschnitt soll die Abhangigkeit der Detektorgeometrie auf das Erlernen
der transversalen Zerfallslange tiberpriift werden. Untersucht wurden die Auflésung
des Detektors, die Anzahl der Detektorlagen und die Gréfle des &uBersten Detektor-
radius (Lange des Hebelarms). Nach der Theorie haben alle drei Variationsméglich-
keiten Einfluf} auf die Genauigkeit der Kriitmmungsbestimmung einer Teilchenkurve.
Die Kriimmung einer Teilchenkurve ist gegeben durch £ = 1/R, wobei R fiir den
Teilchenradius steht. Der Fehler dieser Kriimmung kann durch folgende Formel
[47, 48] angegeben werden:

UR(b 720
= —— A ——— 4
"=\ N4 (6:4)

In dieser Formel bedeutet:
N = Anzahl der Detektortrefferpunkte einer Teichenspur

= Ldnge der Teilchenspur in der transversalen Ebene

ore = rdumlicher Meffehler des Spurdetektors in der r-¢-Ebene senkrecht zum Magnetfeld
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Die Genauigkeit dieser Kriimmungsbestimmung hat letztendlich Einflul darauf, wie
exakt man den Ort des sekundéaren Vertex in der Rekonstruktion bestimmen kann.
Bei den nachfolgenden Untersuchungen wurden jeweils fiir eine variierende Grofle
drei Netztrainings durchgefiihrt. Fine groflere Anzahl an Trainings war aufgrund
der Trainingszeit eines einzelnen Netzes von mehreren Stunden nicht méglich. Das
148t natiirlich nur eine unzureichende Fehlerabschétzung zu. Trotzdem sollten sich
zumindest Tendenzen erkennen lassen.

Die Zahl der Trainigsdaten betrug weiterhin 10000, da sich in stichprobeartigen
Untersuchungen keine Verbesserungen der Netzergebnisse bei der fiir den CNAPS-
Parallelcomputer maximalen Zahl von 65535 Trainigsdaten abzeichnete. Das Trai-
ning wiirde sich jedoch um etwa einen Faktor 6.5 verlangern.

Detektorauflésung

Die Detektorauflosung geht in die Formel 6.4 iiber den Parameter opy ein. Beil
einer Rekonstruktion wiirde man also erwarten, dafl mit verbesserter Auflésung eine
genauere Bestimmung der Kriimmung x und damit eine exaktere Bestimmung der
transversalen Zerfallslange moglich ist. Diese Untersuchung soll nun zeigen wie ein
neuronales Netz auf Verdnderungen der Detektorauflosung reagiert.

Die Detektorauflésung wurde ausgehend von der in Tabelle 5.1 gewé&hlten Auflésung
verschlechtert. Die Verschlechterung geschah um einen Faktor zwei, fiinf, zehn und
hundert. Die dufleren Siliziumstreifenlagen hatten also eine Auflésung von 30 pm,
75 pm, 150 gm und 1500 pm, wie dies in Abbildung 6.16 beschriftet ist. Als Qualitat
der Schatzung wurde jeweils der Mittelwert aus den RMS (GI. 6.3) genommen.

35}

RMSin mm

15

15 30 75 150 1500
Auflésung in um

Abbildung 6.16: Aufgetragen ist der RMS gegen die Detektorauflésung. FEin kleinerer
RMS' stellt eine geringere Abweichung der Netzanwort gegeniiber dem geforderten Wert
dar.
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Das Netz ist relativ robust bei Verschlechterung der Detektorauflosung bis zu einem
Faktor zehn oder eventuell noch héher. Erst bei einer Verschlechterung um einen
Faktor 100 verdoppelt sich der RMS fast. Netze bendétigen folglich nicht die volle

Detektorgranularitat.

Anzahl der Detektorlagen

In der Rekonstruktion sollte nach Gleichung 6.4 eine Erhéhung der Zahl der Spur-
punkte eine Verbesserung der Kriitmmungsbestimmung zulassen. Dieser Effekt wurde
durch eine VergréBerung der Detektorlagen fiir das neuronales Netz untersucht. Es
wurde die Benutzung von vier, sieben und zwo6lf Detektorlagen getestet. Die Position
der verwendeten Lagen ist der Tabelle 6.3 zu entnehmen. Der &uflerste Detektorra-
dius bleibt unabhéngig von der Lagenzahl bei 60 cm (Lénge des Hebelarms). Die
Auflésung wurde auf allen Detektorlagen einheitlich ogy = 15 pm gewéhlt.

Anzahl der Position
Detektorlagen cm
4 6 20 40 60
7 6|10 20 30 40 50 60
12 6101520 25|30 |35|40| 45 |50 | 55| 60

Tabelle 6.3: Position der Detektorradien bei Variation der Lagenzahl.

221
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12

4 7 12
Anzahl der Detektorlagen

Abbildung 6.17: Aufgetragen ist der RMS gegen die Anzahl der Detektorlagen.
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Abbildung 6.17 zeigt, dal im Rahmen der Fehler kein Unterschied bei Verdnderung
der Detektorlagen auftritt.

Es ist eine Verbesserung der Schiatzung der transversalen Zerfallslange durch ein neu-
ronales Netz erkennbar, wenn man nur die Mittelwerte der RMS bei vier und sieben
Detektorlagen vergleicht. Zwischen sieben und zwdélf Detektorlagen besteht dies-
beziiglich kaum ein Unterschied. Um die vermutete Abhangigkeit der Netzleistung
von der Anzahl der Detektorlagen tatsachlich zu bestédtigen, sind jedoch pro Da-
tenpunkt erheblich mehr als nur die drei durchgefithrten Trainings notwendig. Wie
bereits oben erwahnt, war der begrenzende Faktor dieser Untersuchung die extrem
lange Rechenzeit.

Lange des Hebelarms

Nun wird iiberpriift, wie ein neuronales Netz reagiert, wenn man bei gleichbleiben-
der Detektorlagenzahl (sieben) und fester Auflosung (opg = 15 pm) auf diesen La-
gen die Position des duBersten Detektorradius verschiebt. Die Rekonstruktion sollte
nach Gleichung 6.4 eine Verbesserung der Kriimmungsbestimmung mit wachsendem
Hebelarm liefern. Der duflerste Detektorradius wurde fiir diese Untersuchung auf
30 cm, 60 cm, und 90 cm gesetzt. Die Positionen der einzelnen Detektorlagen finden

sich in Tabelle 6.4.

Lange des Position
Hebelarms in cm cm
30 610 | 14| 18 | 22| 26 | 30
60 6 15| 24|33 |42 51160
90 6120|3448 |62 76|90

Tabelle 6.4: Position der Detektorradien bei Variation des Hebelarms.

Um eine Auflésung von ogy = 15 pm auch bei einem Hebelarm von 90 cm zu gewahr-
leisten, mufite wegen des CNAPS-Wertebereichs von [-32767, 32767] der ¢ — Bereich
auf ¢ = & 30° erniedrigt werden. Diese Rol von 60° wurde fiir alle drei Lingen des
Hebelarms beibehalten.

Wie schon fiir die Anzahl der Detektorlagen, zeigt das Netzergebnis im Rahmen
der Fehler auch fiir die Variation der Hebelarmldnge keine Auswirkungen. Die
Qualitat der Netzantwort ist in {iblicher Darstellung in Abbildung 6.18 zu sehen.
Ohne Beriicksichtigung der Fehler kénnte man eine Verbesserung bei einem Hebel-
arm von 60 cm gegeniiber den beiden anderen vermuten. Diese Vermutung kann
dadurch gestiitzt werden, daf} einerseits bei Verldngerung des Hebelarms eine Ver-
besserung der Netzantwort erwartet wird, andererseits jedoch bei einem gréfleren
Hebelarm mehr sich innerhalb des Detektors schneidende Spuren auftreten, was eine
Verschlechterung der Netzantwort nach sich zieht. Diese beiden gegenlaufigen Trends
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kénnten die beste Netzschatzung bei einer Lange des Hebelarms von 60 cm ergeben.
Zur Bestatigung dieser Vermutung miifiten jedoch, wie schon bei der Analyse der
Anzahl der Detektorlagen, deutlich mehr Trainings durchgefiithrt werden.

22+
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14

12

30 60 90
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Abbildung 6.18: Aufgetragen ist der RMS gegen die Linge des Hebelarms.

6.6 Lernverhalten bei Variation kinematischer
Variablen

Zur Untersuchung, wie das neuronale Netz auf Variation des Wertebereichs der trans-
versalen Zerfallslinge /4! und auf Variation des Transversalimpulses pr(D*) reagiert,
wird die Detektorgeometrie wie in Kapitel 5.3 beschrieben, beibehalten. Zum Trai-
nieren und Testen wurden, wie schon im vorangegangenen Kapitel erértert, drei
Versuche unternommen, um zumindest eine kleine Statistik zu erhalten.

Bereich der transversalen Zerfallslinge

In den Trainings- und Testdaten wurde der Wertebereich von 4! in der Weise be-
schrinkt, daf als maximales (4 10 mm, 20 mm, 30 mm und 40 mm vorgegeben
wurden. Die Verteilungen von [4°! waren Gleichverteilungen zwischen 0 mm und
dem jeweils maximalen /4,

Interessant ist bei dieser Untersuchung, ob das neuronale Netz kleine Zerfallslangen
noch geniigend gut auflésen kann und inwieweit die Gréfe des Wertebereichs eine
Auswirkung auf das Lernvermégen hat. Fine Vergroflerung des Wertebereichs der
geforderten Netzantwort erschwert dem Netz die richtige Schatzung der transversalen

Zerfallslange (siehe Abbildung 6.19).
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Dies liegt vermutlich einerseits am gréfleren Bereich des Fingaberaums und anderer-
seits daran, daB sich bei einem gréBeren Wertebereich von [4! auch stérkere Abwei-

[¥¢t% und Zielwert (4! ergeben konnen, was sich in einem

chungen von Netzausgabe
groBeren RMS duflert. Der zuletzt genannte Grund diirfte dabei der entscheidende
sein. Als sehr angenehm erweist sich die Tatsache, daf} es keine Auflésungsprobleme
von kleinen Zerfallslangen gibt. Es war nicht von Anfang an klar, dafl das Netztrai-

ning fiir kleine Zerfallsldngen iiberhaupt funktioniert.
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Abbildung 6.19: Qualitit der Netzantwort in Abhingigkeit vom Wertebereich der trans-

versalen Zerfallslinge l%iel.

Bereich des Transversalimpulses des D*

Die zweite durchgefithrte Variation einer kinematischen Variablen war die des
Transversalimpulses des D*. Dabei wurden drei disjunkte Bereiche fiir pr(D*)
gewahlt (0-20 GeV/c, 20-60 GeV/c, 60-100 GeV/c). Die geforderte transversale
Zerfallslinge war gleichverteilt zwischen 0 mm < /4! < 40 mm.

GroBle pr(D*) ziehen grofie Transversalimpulse der Zerfallsteilchen nach sich. Dies
hat wiederum zur Folge, daf die Kritmmungen der Spuren im Detektor abnehmen.
Ein weiterer Effekt ist die ndhere Ausrichtung der Spuren zur pr(D*)-Richtung.
Damit wird auch speziell der Winkel zwischen den beiden Detektortrefferpunkten
vom Kaon und vom Pion auf dem kleinsten Detektorradius geringer. Man erwartet,
diesen Argumenten folgend, eine Verschlechterung der Netzausgabe mit steigendem
pr(D*). Das Verhalten tritt auch deutlich auf, wie in Abbildung 6.20 zu erkennen
ist.

Diese Studie wurde bei der iiblichen Beschrinkung der Rol auf ¢ = 4 45°
durchgefithrt. Trotz der Verwendung von Skalierungsfaktoren fiir die Fingabe-
grofen, sind diese Eingabegrofien bei hohem pp(D*) sehr stark um die Null-Zelle
(pr(D*)-Richtung) konzentriert. Der Wertebereich des CNAPS-Neurocomputers
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wird also nicht gut ausgenutzt. FEine Verbesserung bringt eine Verkleinerung
der Rol auf ¢ = £ 30°, da damit die Skalierungsfaktoren vergroBert werden.
Der numerische Bereich des CNAPS wird so giinstiger ausgeschopft.  Fiir
20 GeV/c < pr(D*) < 60 GeV/c betrug dann der RMS = 2.00 + 0.11 mm, bei einer
Rol von ¢ = £ 45° war der RMS = 2.48 £+ 0.17 mm.
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Abbildung 6.20: Verschlechterung der Netzleistung bei Erhdohung von pp(D*).
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Kapitel 7

Untersuchungen zur
Spurmultiplizitit

7.1 Spurmultiplizitit in Rols bei tt-Zerfiallen

Im letzten Kapitel wurde gezeigt, dafl es prinzipiell méglich ist, alleine aus Detektor-
trefferpunkten transversale Zerfallsldngen zu schétzen. Es wurden jedoch im Gegen-
satz zum realistischen Fall einige Vereinfachungen angenommen. Die entscheidende
Vereinfachung war, dafl man nur Spurpunkte der Teilchen als Netzeingabe benutzte,
die an einem sekundéaren Vertex produziert wurden.

In Wirklichkeit ist der gesamte Detektor ,voll* von Teilchenspuren. Das bedeutet,
dafl um die Impulsrichtung des D* mehr Spuren als nur die des Kaons und des Pions
verteilt sind. Man muf sich folglich dariiber klar werden, wieviele Teilchen in einer
bestimmten Region um das D*-Meson auftreten. Das Maf} fiir die GréBe dieser
Region ist der Konus Ar:

Ar = /AP + Ajp? (7.1)

A¢ (¢ € [0,27]) und An (n € | — o0, +00[) werden dabei immer im Vergleich zu
einer fest vorgegebenen Richtung gerechnet. Ar stellt gewissermaflen eine Rol dar,
die von der ersten Triggerstufe als interessant deklariert wurde.

Die nachfolgenden Untersuchungen zur Bestimmung der Teilchendichte um das
D*-Meson basieren auf einem tt-Monte-Carlo, aus dem speziell der in dieser Ar-
beit betrachtete D*-Zerfall extrahiert wurde (siehe Kapitel 5.1).

Liegt die Impulsrichtung eines Teilchens in einem Konus bestimmter Grofle um das
D*-Meson, so wird die Annahme gemacht, daf} dieses Teilchen eine Spur in diesem
Konus hinterldBt. Dabei wird die Kriimmung dieser Spuren durch das Magnetfeld
nicht beriicksichtigt. Wenn daher von Spurzahl in einem Konus die Rede ist, ist die
Anzahl der Teilchenimpulse innerhalb dieses Konus gemeint.

Die Teilchendichte zeigt keine Unterschiede bei Betrachtung der Vorwartsregion und
des Zentralbereiches. Als Vorwartsregion wurde 1.01 < n(D*) < 1.73, als Zentralre-
gion -0.17 < n(D*) < 0.17 gewdhlt. Die Verteilung der Spuren innerhalb eines Konus
Ar < 0.3 und Ar < 1.0 zeigt Abbildung 7.1. Es war auch zu erwarten, daf die Vertei-
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lungen annahernd gleiches Ausehen zeigen, da dies eine Folgerung der Verwendung
der Pseudorapiditat n in der Teilchenphysik ist. Somit kann zur Untersuchung von
Spurmultiplizitat in einem Konus bei der Simulation der Kinematik die Flugrichtung
des D™ auf n = 0 gesetzt werden.

T 0121 T
‘E‘m ‘E‘m 0.05 | —— Zentralbereich
S 01r —— Zentralbereich = S Vorwartsbereich
g I A Vorwaértsbereich % 0.04 ,
Q 0.08 - Q '
T [ B 003"
g 0.06 [ Ar <03 g Ar<10
2 0_04} 2 002 5
0.02 | 0.01 -
Oiu R TR o= S =S ORI O’mmmmHm‘H\“"m'iwnm‘ﬂ»‘-rummmmm
O 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90100
Anzahl der Spuren Anzahl der Spuren

Abbildung 7.1: Dargestellt ist die Spurdichte um das D*-Meson im Zentralbereich und im
Vorwdrtsbereich fiir zwei verschiedene Konusgréfsen Ar.

Zur Bestimmung der transversalen Zerfallsldnge ist es notwendig, dafl die Spuren
der Teilchen, die an einem sekundéren Vertex entstehen, innerhalb des Konus zu
finden sind. Bei einem kleinen Konus um die Impulsrichtung des D*-Mesons sollte
die Wahrscheinlichkeit, dafl diese Teilchenspuren innerhalb des Konus liegen gerin-
ger sein als bel Betrachtung eines groflen Konus. Im vorliegenden Fall sind diese
Teilchenspuren, wie schon in den vorangegangenen Kapiteln erwéhnt, die des Kaons
und des Pions, die aus dem D° entstehen. Die Effizienz diese beiden Teilchenspuren
in einem Konus Ar < 0.3 zu finden, liegt bei etwa 85 %. Die Abhéangigkeit dieser
Effizienz von der Konusgréfle ist in Abbildung 7.2 dargestellt.

Auf der anderen Seite ist es interssant, wieviele Teilchenspuren in einem Konus be-
stimmter Grofle zu finden sind. Eine Verteilung der Spuranzahl bei unterschiedlicher
maximaler Konusgrofle zeigt Abbildung 7.3.

Die Mittelwerte dieser Verteilungen wurden benutzt, um daraus die Kurve zu ermit-
teln, welche die Zunahme der mittleren Spurzahl mit der Konusgrofie zeigt (Abbil-
dung 7.4). Der Konus Ar < 1.0 beinhaltet im Mittel 24 Spuren. Das bedeutet, daf
das neuronale Netz bei einer Auslese eines Konus von dieser Grofle Detektortref-
ferpunkte von mehr als 20 Spuren bekommen wiirde. Wesentlich zum Erlernen der
Position des sekunddren Vertex sind jedoch nur zwei Spuren. Der Rest stellt keine
Information dar. Im Gegenteil, er bedeutet eigentlich ., Rauschen* fiir das neuronale
Netz. Ziel ist es als Rol eine Konusgrofle zu wéhlen, die eine méglichst hohe Effizienz
fiir zwei Spuren vom sekundaren Vertex liefert und zugleich eine moglichst geringe
Spuranzahl beinhaltet. Aus diesen Griinden wurde fiir die nachfolgende Simulation

Ar < 0.3 gewéhlt.
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Effizienz
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Abbildung 7.2: Dargestellt ist die Effizienz, daff die beiden Spuren vom sekunddiren Vertex
(Kaon und Pion) in einer variierenden Konusgrofie Ar liegen.
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Abbildung 7.3: Spurverteilungen bei unterschiedlicher Konusgrifie Ar.
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Abbildung 7.4: Mittlere Spuranzahl bei steigender Konusgrifie Ar.
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7.2 Simulation von Storspuren

Die Kinematik, die bisher verwendet wurde, ging von einer Gleichverteilung von
pr(D*) aus (siehe Kapitel 5.2). Diese Gleichverteilung wird nun zugunsten einer
realistischeren aufgehoben.

Die Verteilung aus dem tt-Monte-Carlo (durchgezogene Linie) und die vom eigenen
Monte-Carlo simulierte Verteilung (gestrichelte Linie) zeigt Abbildung 7.5.
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Abbildung 7.5:  Verleich des transversalen D*-Impulses pr(D*) aus tt-Monte-Carlo
(durchgezogene Linie) und eigenem Monte-Carlo (gestrichelte Linie).

Die D*-Mesonen werden nur in 1 = 0, also in der transversalen Ebene produziert
(Begriindung siehe Abschnitt 7.1) . Die selbstprogrammierte Kinematik liefert dar-
aus die Impulse des Kaons, des Pions, und des slow Pions. Das slow Pion stellt im
Prinzip schon ein Stérteilchen dar, da es nicht am sekundéren Vertex entsteht. Um
zusdtzliche Storspuren zu generieren, wurde die Verteilung der Transversalimpulse
der Teilchen aus dem tt-Monte-Carlo nachgebildet, die in einem Konus der Grofle
Ar < 0.3 liegen und nicht vom D*-Zerfall herriihren (siehe Abbildung 7.6).

Das slow Pion und ein zusatzlich simuliertes Teilchen haben ihren Entstehungsort
an der Strahlachse. Dies stellt im Gegensatz zur Wirklichkeit eine gewisse Ver-
einfachung dar, da diese Teilchen sehr wohl an einem anderen Vertex produziert
werden konnen. Allerdings entspricht dieser Vertex nicht dem des Kaons und
des Pions. Diese vereinfachte Annahme spielt daher keine grofie Rolle. Die
transversale Zerfallslinge (Abstand des Zerfallsortes des D° von der Strahlachse)
wurde wie schon in Kapitel 5.2 gleichverteilt zwischen 0 mm < [4¢! < 40 mm gewihlt.

Es werden nun im wesentlichen zwei verschiedene Netzwerktrainings durchgefiihrt:

e Sowohl fiir das Training als auch fiir den Test des Netzwerks wurde die
Forderung nach vollstandiger Trefferzahl in einer Rol von Ar < 0.3 gestellt.
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Abbildung 7.6: Links: Anzahl der zusdtzlichen Spuren in einem Konus Ar < 0.3. Rechts:
pr-Verteilung dieser zusdtzlichen Spuren. Die durchgezogene Linie bedeutet, daff sich die
Darstellung auf das tt-Monte-Carlo bezieht, die gestrichelte Linie bedeutet die Darstellung

mit dem eigenen Monte-Carlo.

Dies wird erreicht, indem fiir jedes Teilchen und jeden Detektorradius
tiberpriift wird, ob A¢(Teilchen) < 0.21 und An(Teilchen) < 0.21 ist. Somit
kann anndhernd der Forderung Ar < 0.3 nachgekommen und zugleich die
Spurkriimmung durch das Magnetfeld beriicksichtigt werden.

Die Bedingung einer vollstandigen Trefferzahl wurde nicht gestellt. Fiir die
Trainingsdaten wurden lediglich mindestens drei Detektortrefferpunkte des Ka-
ons und drei Detektortrefferpunkte des Pions gefordert. Diese Minimalforde-
rung ist wichtig, da sie die Information zur Schédtzung der transversalen Zer-
fallslange enthalt. Die Netzeingabe wurde dann auf die Zahl Null gesetzt, wenn
die Detektortrefferpunkte auflerhalb einer Rol von Ar < 0.3 liegen. Fiir die
Testdaten wurde nur vorausgesetzt, dafl es summiert iiber alle Teilchenspuren
mindestens sechs Detektortrefferpunkte in dieser Rol gibt. Dies soll einer reali-
stischen Annahme der Datenauslese entsprechen, bei der nicht klar ist, ob sich
Teilchenspuren von einen sekundaren Vertex in der Rol befinden. Bei den hier
als Testdaten deklarierten Daten werden allerdings immer Trefferpunkte des
Kaons und des Pions als Eingabe vorhanden sein, da die simulierte Kinematik
interessante Ereignisse mit Sekundérvertices produziert.

Zu diesen zwei grundséatzlich unterschiedlichen Netzwerktrainings wurde nun jeweils
die Anzahl der Teilchen in der Rol variiert:

o zwei Teilchen: das Kaon und das Pion, die am sekundédren Vertex entstehen
= 14 Fingabegrofen.
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o drei Teilchen: zusatzlich wurde das slow Pion als Fingabe verwendet
= 21 FEingabegrofien.

o vier Teilchen: zusédtzlich wurde ein fiktives Pion mit der in Abbildung 7.6
dargestellten Impulsverteilung simuliert = 28 Eingabegréfien.

Die Detektorauslese erfolgte wie im Kapitel zuvor radienweise.

7.3 Ergebnisse

Um eine grobe Fehlerabschétzung zu erhalten, wurden zu jedem der sechs verschiede-
nen Eingabearten jeweils drei Trainings und Tests durchgefithrt. Erwartungsgemafl
liegt der mittlere quadratische Fehler RMS, der sich bei Betrachtung der Abwei-
chungen von Netzausgabe und Zielwert ergibt, fiir ein Netztraining mit vollstdndiger
Trefferzahl deutlich unter dem fiir unvollstdndige Trefferzahl. Des weiteren werden
die Netzergebnisse jeweils mit steigender Zahl an Storspuren (slow Pion, fiktives

Pion) schlechter (siehe Abbildung 7.7).
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Abbildung 7.7: Anzahl der Spuren bedeutet die Gesamtanzahl der Spuren in der Rol.
Vier Spuren bedeutet zwei Stérspuren. Links: Netzqualitit ausgedrickt durch den RMS
[iir variierende Teilchenzahl und der Vorraussetzung von vollstindiger Trefferzahl in einer
Rol. Rechts: Gleiche Darstellung filir unvollstindige Trefferzahl.

Es ist bemerkenswert, dafl ein neuronales Netz bei Eingabe von zwei Stérspuren, was
einem Rauschen von 50% entspricht, die transversale Zerfallslinge immer noch mit
einer Genauigkeit von RMS = 4.7440.09 mm auflésen kann. L&t man die Forde-
rung nach vollstandiger Trefferzahl aufler acht, so bedeutet dies weit mehr als 50 %
Rauschanteil. Das neuronale Netz zeigt auch hier ein Lernverhalten ! Allerdings hat
es keinen Sinn noch weitere Stérspuren zu simulieren und Netztrainings zu machen,
da mit einer weiteren Verschlechterung zu rechnen ist.
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Vielmehr interessiert, wie effizient ein neuronales Netz Physikereignisse erkennen und
Untergrundereignisse verwerfen kann. Als Klasse der Physikereignisse werden Ereig-
nisse mit einer transversalen Zerfallslinge von 0 mm < /4! < 40 mm bezeichnet. Die
Klasse Untergrundereignisse sind Daten, die mit einer Zerfallslinge von /4! = 0 mm
generiert werden.

Die Effizienzuntersuchungen werden fiir einen ,einfachen® und einen . schwierigen*
Fall durchgefiihrt. , Einfacher® Fall bedeutet Betrachtung von zwei Spuren mit
vollstandiger Trefferzahl, ,,schwieriger* Fall heifit Betrachtung von vier Spuren mit
unvollstandiger Trefferzahl.

Zunéchst zum einfachen Fall. In Abbildung 7.8 sieht man wie das neuronale Netz
auf die Klasse Physikereignisse reagiert. Im rechten Bild ist die Differenz von Netz-
ausgabe und gefordertem Wert dargestellt. Die Erklarung der Physikeffizienz wird
mit Hilfe des linken Bildes durchgefiihrt.
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Abbildung 7.8: Links: Netzausgabe gegen Zielwert. Rechts: Differenz aus beiden Werten.

Sobald das neuronale Netz als Ausgabe einen Wert /y¢t?

> 5 mm liefert, soll dieses
Ereignis vom Triggersystem als weiterverarbeitungswiirdig behandelt werden. Damit
wiirden alle Ereignisse in den Bereichen I und II getriggert. Wiinschenswert waren
jedoch die Bereiche IT und IV, da hier der Zielwert (4 gréfer als 5 mm ist. Der
Bereich IV geht folglich mit einem solchen Trigger verloren. Damit ist die Physikeffi-
zienz bestimmt als das Verhdltnis der Ereignisse aus dem Bereich II zu den Bereichen
IT + IV. Diese Effizienzbestimmung kann fiir variierende Schnitte (,,Cuts“) auf der
transversalen Zerfallslange durchgefiihrt werden. Im linken Bild der Abbildung 7.9
sieht man die Verteilung des Zielwertes und der Netzausgabe fiir die Physikklasse.

Nun zum Begriff der Untergrundreduktion. Der Trigger soll méglichst den gesam-
ten Untergrund verwerfen. Dem neuronalen Netz werden als Eingaben nur Unter-
grundereignisse mit einer Zerfallslange von 0 mm prasentiert. Optimal wire eine
Netzausgabe, die ebenfalls immer 0 mm als Ausgabe produziert. Die erhaltene Netz-
antwort ist rechts in Abbildung 7.9 dargestellt. Die Untergrundreduktion errechnet
sich aus dem Verhéltnis der Ereignisse, die unterhalb einem gewissen Cut auf der
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Netzausgabe liegen, zu den gesamten Ereignissen.

E_; 500 - E.; r Entries 10000
._E‘_SJ | Netzausgabe Physik _E‘_SJ 6000 * g,\jag ;:23;
:% 400 o Zielwert :% 5000
I r I r
300 - 4000 |
rol. Untergrund
. 3000 ¢
200 |- f
g 2000 -
100 ¢ 1000 -
O::\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\Ai O:\\—!—!_‘Ik_‘_l 1 1 e b b
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0O 5 10 15 20 25 30 35 40
I+ inmm Netzausgabe in mm

Abbildung 7.9: In der linken Abbildung sieht man die Verteilung der Netzausgabe (durch-
gezogene Linie) und die Verteilung des geforderten Wertes (gestrichelte Linie) fiir die
Physikklasse. Die rechte Abbildung zeigt die Netzantwort l¥etz auf den Untergrund (trans-
versale Zerfallslinge l%iel =0 mm).

Aus diesen Uberlegungen kann man die Physikeffizienz iiber der Untergrundunter-
driickung bei variierendem Cut auf der transversalen Zerfallslange darstellen (siehe
Abbildung 7.10).

Macht man einen Cut bei einer Netzausgabe von 5 mm, so kénnen etwa 96% des
Untergrunds bei einer gleichzeitigen Physikeffizienz von etwa 98% unterdriickt wer-
den. Auch bei einem Cut von 3 mm erhalt man noch eine Untergrundreduktion von
etwa 90%.

Die Diagramme 7.11 zeigen die Physikeffizienz bei zwei verschiedenen Cuts auf der
transversalen Zerfallslange. Die Effizienz fiir Ereignisse unterhalb eines Cuts, bedeu-
tet eine Wahrscheinlichkeit, dafl solche Ereignisse mit (4! < Cut mitgetriggert wer-
den. Diese Ereignisse stellen im Prinzip Physik dar, da Untergrund iiber /4! = 0 mm
definiert ist. Die Breite der Stufe spiegelt gewissermafien den RMS aus Abbildung 7.8
wider.

Auf die gleiche Art und Weise wurden fiir den schwierigen Fall Physikeffizienz und
Untergrundunterdriickung bestimmt. Die Qualitdat des Netzes beim Erkennen von
Physikereignissen und Untergrundereignissen ist in den Abbildungen 7.12 und 7.13
dargestellt.

Um eine Untergrundunterdriickung von 80% zu erhalten, mufite man hier einen Cut
bei einer Netzausgabe von 17 mm machen. Dadurch erhielt man etwas mehr als 80%
Physikeffizienz (siehe Abbildung 7.14). Die mit dem einfachen Fall vergleichbare
Untergrundreduktion von 96% wiirde einen Cut auf der Netzausgabe bei 30 mm
fordern. Die Physikeffizienz lage dann bei etwas mehr als 65%. Ein Cut auf einer
Netzausgabe von 5 mm lieferte nur noch eine Untergrundreduktion von 46% (siehe
Abbildung 7.15). Die Physikeffizienz lag dann immer noch bei etwas mehr als 90%.
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Abbildung 7.10: Darstellung von Physikeffizienz zu Untergrundunterdriickung bei variie-

rendem Cut auf [y
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Abbildung 7.11: Dargestellt wird die Physikeffizienz bei zwei verschiedenen Cuts (links:
l¥etz > & mm, rechis: l¥etz > 17 mm). Mit r wird die zugehédrige Untergrundreduktion
bezeichnel.
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Abbildung 7.12: Schwieriger Fall: Links: Netzausgabe gegen Zielwert. Rechts: Differenz
aus beiden Werten.
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Abbildung 7.13: Schwieriger Fall: In der linken Abbildung sieht man die Verteilung der
Netzausgabe (durchgezogene Linie) und die Verteilung des geforderten Wertes (gestrichelte
Linie) fir die Physikklasse. Die rechte Abbildung zeigt die Netzantwort l¥etz auf den
Untergrund (transversale Zerfallslinge l%iel = 0 mm).
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Abbildung 7.14: Schwieriger Fall: Darstellung von Physikeffizienz zu Untergrundunter-

driickung bei variierendem Cut auf l¥etz.
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Abbildung 7.15: Schwieriger Fall: Dargestellt wird die Physikeffizienz bei zwei verschie-
denen Cuts (links: l¥etz > 5 mm, rechis: l¥etz > 17 mm). Mit r wird die zugehdrige
Untergrundreduktion bezeichnet.
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Die durchgefiihrten Studien zeigten, dafl mit zunehmender Anzahl von Storspuren
die Lernerfolge des neuronalen Netzes kontinuierlich abnehmen. Bei zwei Storspuren
und realitatsnaher Auslesemethode betragt der RMS bereits mehr als 1/5 des ge-
samten angebotenen Wertebereichs 0 mm < /4! < 40 mm. Eine weitere Erhohung
der Anzahl von Stérspuren ist bei derzeit realisierbaren Netzwerkarchitekturen auf
dem CNAPS-Parallelcomputer nicht mehr sinnvoll.
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Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurde diskutiert, ob man aus Detektortrefferpunkten von geladenen
Teilchen auf das Auftreten sekundarer Vertices in einem FEreignis schlieflen kann.
Dabei soll die Erkennung von sekundéren Vertices bereits auf Triggerebene ge-
schehen. Fiir diese Aufgabe wurden neuronale Netze, wegen ihrer hochgradigen
Parallelitat, verwendet. Die dafiir ben6tigten Trainings- und Testdaten wurden mit
Hilfe zweier selbsterstellter Programme (D*-Monte-Carlo und einfache Simulation
des Barrelbereichs des inneren ATLAS-Detektors) erzeugt.

Mit den durchgefiihrten Untersuchungen konnte gezeigt werden, dafl neuronale Netze
prinzipiell in der Lage sind, aus Detektortrefferpunkten transversale Zerfallslangen
zu schétzen.

Das dabei verwendete neuronale Netz war ein Feedforward-Netz, der Trainings-
Algorithmus der Backpropagation-Algorithmus (BPG). Gearbeitet wurde mit dem
Neurocomputer CNAPS, einem Parallelrechner, der sich gegeniiber den sequentiell
arbeitenden Rechnern, wie etwa einem Pentium, durch eine erheblich gréfiere Re-
chengeschwindigkeit auszeichnet.

Fiir erste Untersuchungen wurden als Netzeingabe nur Ereignisse, die eine vollsténdi-
ge Anzahl der Detektortrefferpunkte in einer ,,Region of Interest“ (Rol) haben, ver-
wendet. Bei diesen Ereignissen wurden nur die beiden Spuren, die an einem se-
kundédren Vertex entstehen, zum Training benutzt.

Es konnte gezeigt werden, dafl die Lernqualitdt des neuronalen Netzes neben der
Lernrate 1 auch empfindlich von der benutzten Netzarchitektur abhéngt. Vierlagige
Netze erreichten im Vergleich zu dreilagigen Netzen einen um nahezu 50% kleineren
mittleren quadratischen Fehler.

Eine weitere wichtige Erkenntnis war, dafl es, um gute Ergebnisse zu erhalten, nicht
geniigt, lediglich die Zellennummern der von geladenen Teilchen durchquerten Detek-
torzellen als Netzeingabe zu benutzen. Vielmehr sollte die Eingabe so transformiert
werden, dafl der numerische Wertebereich des CNAPS-Neurocomputers vollstédndig
ausgenutzt wird. Die Standardabweichung, die sich bei Betrachtung der Differenz
aus Netzausgabe und gefordertem Wert ergab, konnte somit nochmals um fast 50%
verbessert werden. Bei einer geforderten gleichverteilten transversalen Zerfallslange
von 0 mm < [p < 40 mm, betrug die Standardabweichung weniger als 2 mm.
Einen Vergleich mit einem einfachen Algorithmus, der aus Detektortrefferpunkten
gewonnene Geraden zum Schnitt bringt, um so die transversale Zerfallsldnge zu er-
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kennen, gewann das neuronale Netz deutlich. Ein einfacher Kreisschneidealgorithmus
konnte die Netzleistung ebenfalls nicht unterbieten.

Auf Verdnderungen der Detektorgeometrie (Auflésung, Anzahl der verwendeten De-
tektorlagen, Hebelarm) reagierte das neuronale Netz duflerst robust. Nur bei einer
Verschlechterung der Detektorauflosung um einen Faktor 100 fiel die Netzleistung
etwas ab.

Eine realistischere Studie zeigte, dafl es dem neuronalen Netz auch noch méglich war,
die Position eines Sekundéarvertex zu schétzen, wenn man zuséatzlich zu den zwei Spu-
ren, die am Sekundarvertex entstehen, zwei weitere Spuren als Eingabe verwendete.
Da diese Spuren nicht am sekundédren Vertex entstehen, bedeuten sie im Prinzip
50% ,, Rauschen* fiir das neuronale Netz. Die Standardabweichung lag fiir diesen
Fall bei knapp 5 mm. Wurde auflerdem eine unvollstdndige Trefferzahl erlaubt, so
lag die Standardabweichung bei fast 9 mm. Ein Lernverhalten des neuronalen Netzes
war aber auch hier erkennbar.

Bezeichnet man Ereignisse mit gleichverteilten transversalen Zerfallslangen zwischen
0 mm < [t < 40 mm als Klasse der Physikereignisse und Ereignisse mit einer trans-
versalen Zerfallslange von 0 mm als Klasse der Untergrundereignisse, so konnte
man damit eine Bestimmung der Physikeffizienz und der Untergrundunterdriickung
durchfithren. Erlaubte man einen Cut auf einer Netzausgabe von 5mm, so erreichte
man fiir einen ,einfachen* Fall (zwei Spuren vom sekundéren Vertex mit gleichzei-
tiger Forderung einer vollstandigen Trefferzahl in der Rol) eine Physikeffizienz von
etwa 98% bei einer Untergrundunterdriickung von ca. 96%. Fiir eine kompliziertere
Situation (zwei zusétzliche Spuren und Aufhebung der Forderung nach vollstandiger
Trefferzahl in der Rol) errechnete sich eine Physikeffizienz von etwas mehr als 90%
bei einer Untergrundunterdriickung von ca. 46%.

Damit ein neuronales Netz effektiv als selektiver Trigger von Sekundérvertices be-
nutzt werden kann, sind jedoch weiterfithrende Untersuchungen nétig.

Die im Rahmen dieser Arbeit erzielten Ergebnisse basieren alle auf dem CNAPS-
Parallelrechner. Dieser bringt aber einige Limitierungen mit sich. Zum einen ar-
beitet er mit Festkomma-Arithmetik, giinstiger wére jedoch die Verwendung von
FlieBkomma-Arithmetik. Zum anderen kénnen mit dem CNAPS héchstens vierlagi-
ge Netze untersucht werden. Da sich schon eine Verbesserung des Ergebnisses von
vierlagigen Netzen gegeniiber dreilagigen Netzen abzeichnete, liegt die Vermutung
nahe, daf} durch die Verwendung von noch mehr versteckten Lagen weitere Steige-
rungen der Netzqualitat moglich sein sollten.

Des weiteren wére eine umfassende Datenvorverarbeitung sinnvoll. Es ist eventuell
an eine Spurfindung (,, Tracking®) zu denken. Hier gibt es bereits Ansdtze auf der
Basis neuronaler Netze: Spurfindung mit dem , Elastic Arms“-Algorithmus [49] und
mit einem ,, Growing Neural Gas“-Algorithmus [50]. Um in der Online-Analyse An-
wendung zu finden, miissen diese Algorithmen jedoch parallelisiert werden. Dies ist
bei Betrachtung der Leistungssteigerung von Prozessoren in den vergangenen Jahren
kein unmoglicher Schritt, zumal bis zur Inbetriebnahme des LHC noch fast sieben
Jahre Entwicklungszeit zur Verfligung stehen.

Zusammenfassend kann gesagt werden, dafl neuronale Netze ein vielversprechender
Weg in Richtung Sekundérvertexerkennung auf Triggerebene zu sein scheinen.
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