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Kapitel 1

Einleitung

Die Elementarteilchenphysik beschéftigt sich mit der Frage, woraus die Materie aufgebaut
ist und was sie zusammen hélt. Die Ansichten {iber die ,fundamentalen Teilchen® der Welt
und den zwischen ihnen wirkenden Kraften haben sich im Laufe der Zeit verdndert und
sind weiterentwickelt worden.

Erstmals wurde ein Modell des Aufbaus der Materie aus nicht weiter teilbaren Bausteinen
(Atomen; von gr. atomos = unteilbar) von Demokrit (ca.460-380 v.Chr.) aufgestellt.

Es zeigte sich aber in den Rutherfordschen Streuversuchen (1911 - 1913), dafi die Atome
weiter in eine aus Elektronen gebildete Hiille und einem positiven Kern zerlegt werden
konnen. Zunéchst stellte man sich vor, daf der Kern aus Protonen (1919 entdeckt) und
Elektronen gebildet sein miifite. Dieses Bild fithrt aber zu Widerspriichen. So wurden
weitere neutrale Teilchen im Kern gefordert, die Neutronen, die erstmals von Chadwick
(1932) nachgewiesen wurden. Die drei Teilchen, Proton, Neutron und Elektron, bildeten
von da an die ,elementaren Teilchen® der Materie. Eine theoretische Beschreibung dieses
Bildes ist mit Hilfe der Quantentheorie méglich geworden. Als Kréfte zwischen den Teil-
chen beinhaltet das Modell die elektromagnetische Wechselwirkung und die Kernkraft.
Doch kénnen mit diesem Bild der Materie nicht alle Prozesse in der Natur korrekt erklért
werden, so beispielsweise nicht die Radioaktivitdt. Wegen der Beschreibung des 3-Zerfalls
wurde die Einfithrung der schwachen Wechselwirkung und eines weiteren Teilchens, des
Neutrinos, notig.

Neben der Postulierung des Neutrinos (1956 nachgewiesen) wurden in Experimenten noch
weitere Teilchen gefunden (Pionen, Myonen). Schliellich zeigte sich in Streuexperimenten,
dafl die Protonen und Neutronen selbst aus weiteren Partonen, den Quarks, aufgebaut
sind, die im Nukleon durch die starke Wechselwirkung zusammengehalten werden.
Diese Entdeckungen bilden die Grundlage fiir das heute verwendete Standard-Modell:
Die Materie ist aus sechs Leptonen (e, ve; p,v,; 7,v;) und sechs Quarks (u,d; ¢, s; t,b)
aufgebaut. Das Modell beinhaltet zwei Kréfte, die elektroschwache und die starke Wech-
selwirkung. Die elektroschwache Wechselwirkung ist die Vereinheitlichung von elektro-
magnetischer und schwacher Wechselwirkung. Sie ist die einzige Wechselwirkung, an die
die Leptonen koppeln. Neutrinos wechselwirken sogar nur iiber die schwache Komponente
mit anderen Teilchen.

Mit Streuexperimenten an Speicherringen kann das Standard-Modell getestet werden.

Ein solcher Speicherring ist die Hadron-Elektron-Ring-Anlage HERA am Deutschen Elek-
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2 Kapitel 1. Einleitung

tronen Synchrotron DESY in Hamburg. Hier werden Positronen und Protonen beschleu-
nigt und bei einer Schwerpunktsenergie von /s =300 GeV zur Kollision gebracht. Es
werden mit zwei Experimenten der ep-Wechselwirkung (H1 und ZEUS) sowie einem Ex-
periment mit dem Positronenstrahl (HERMES) die Struktur von Proton, Neutron und
Photon erforscht. Ebenso wird mit der Anlage nach neuen Teilchen und Aspekten aufler-
halb des Standard-Modells gesucht (beispielsweise Supersymmetrie und Leptoquarks).

Diese Arbeit wurde am H1-Experiment erstellt. Ein Forschungsschwerpunkt des Experi-
ments ist die Produktion der schweren Quarks bottom und charm. Schwere Quarks werden
im Detektor z.B. durch den leptonischen Zerfall von J/¢- und T-Mesonen oder iiber semi-
leptonische Zerfélle von Hadronen mit charm- oder bottom-Quarks in Myonen (,inklusive
Myonen*) identifiziert.

Neben physikalisch interessanten Prozessen treten im Detektor mit deutlich héherer Ra-
te auch Untergrundereignisse auf, die nicht aus ep-Wechselwirkungen stammen. Diese
werden beim HI1-Experiment iiber ein vierstufiges Triggersystem von den Physikereig-
nissen getrennt. Die erste Stufe wendet eindimensionale Schnitte auf die vom Detektor
bereitgestellten Informationen an. Solche Schnitte reichen jedoch nicht immer aus, um
die Ereignisrate fiir ein Aufzeichnen der Daten geniigend zu senken. Haufig wird die Rate
nach der ersten Triggerstufe noch vom Untergrund dominiert. Hier wird die zweite Stufe
aktiviert, die u.a. mit Hilfe neuronaler Netze den Untergrund weiter reduziert.
Neuronale Netze besitzen den Vorteil, dafl sie in hochdimensionalen Rdumen Korrela-
tionen zwischen den Ereignissen finden kénnen und iiber multidimensionale Schnitte in
diesem Raum Ereignisse eines bestimmten physikalischen Prozesses vom Untergrund tren-
nen koénnen. Sie werden iiber Lernalgorithmen auf ein Klassifizierungsproblem optimiert,
um dann unbekannte Ereignisse den verschiedenen Klassen zuzuordnen (Training und
Generalisierung).

Das Ziel dieser Diplomarbeit ist es, fiir Ereignisse mit unelastischen J/¢-Kandidaten und
fiir Daten mit inklusiver Myon-Produktion neuronale Netze zu trainieren, die dann auf
der zweiten Ebene des H1-Triggersystems eingesetzt werden kénnen. Dabei stellt sich die
Frage, ob ein gemeinsames Netz zur Trennung von Untergrund und den beiden physikali-
schen Ereignisgruppen effizient arbeiten kann oder ob der Einsatz zweier einzelner Netze
erfolgreicher ist.

In dieser Arbeit werden zundchst in Kapitel 2 die wichtigsten Mechanismen zu Produktion
und Zerfall von schweren Quarks beschrieben.

Daran schliefit sich eine Darstellung des H1-Experiments an (Kapitel 3).

Die theoretischen und mathematischen Grundlagen neuronaler Netze, wie sie in der zwei-
ten Triggerstufe bei H1 verwendet werden, werden in Kapitel 4 gegeben.

In den folgenden Kapiteln dieser Arbeit wird die Erstellung der Netze und ihr Einsatz in
der Datennahme behandelt.

Gegenstand des Kapitels 5 ist die Selektion der fiir das Training bendtigten physikalischen
Datensétze und der Untergrundereignisse. In Kapitel 6 wird dann die Trainingskette vor-
gestellt, an deren Ende das Netz fertiggestellt ist. Auflerdem wird auf die im Training
und Test erreichten Resultate der Netze eingegangen. Am Ende des Kapitels werden die
Effizienzen der Netze in der Datennahmeperiode 1997 besprochen.



Kapitel 2

Produktion und Zerfall schwerer

Quarks bei HERA

Eines der Forschungsgebiete beim H1-Experiment am Speicherring HERA ist die Produk-
tion schwerer Quarks @ (bottom b und charm ¢). Die Produktion kann iiber mehrere ver-
schiedene Mechanismen erfolgen. Es entstehen dabei meistens schwere Quark-Antiquark-
Paare, die in gebundene QQ-Zustinde (J/y- und Y-Mesonen) oder mit leichten Quarks
in D- und B-Mesonen iibergehen koénnen.

Die schweren Quarks werden iiber ihre typischen Zerfallsprodukte identifiziert, insbeson-
dere iiber die leptonischen und semileptonischen Zerfalle in Elektronen und Myonen.

In der vorliegenden Arbeit werden Ereignisse mit J/1-Mesonen im Zerfallskanal g%~ und
mit inklusiver Myon-Produktion verwendet. Inklusive Myonen sind Ereignisse mit min-
destens einem Myon im Endzustand. Dieses kann z.B. aus dem Zerfall schwerer Quarks
oder auch seltener aus dem eines W-Bosons hervorgehen.

In diesem Kapitel werden die wichtigsten Produktionsmechanismen fiir schwere Quarks
sowie ihre Zerfélle beschrieben.

2.1 Produktion schwerer Quarks

Die ep-Wechselwirkung bei HERA 146t sich in zwei kinematische Bereiche unterteilen:

e der Bereich tiefunelastischer Streuung (DIS, Deep Inelastic Scattering) mit groflem
Viererimpulsiibertrag (2.

e der Bereich der Photoproduktion mit Q% ~ 0.

Beide Bereiche liefern Beitrdge zur Produktion schwerer Quarks durch den dominieren-
den Proze} der Boson-Gluon-Fusion (BGF). In erster Ordnung (as, «) koppelt bei der
Boson-Gluon-Fusion ein vom Positron ausgesandtes Boson (v, Z° W) iiber ein Quark-
Antiquark-Paar an ein Gluon, das aus dem Partoninhalt des Protons stammt. Dabei
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4 Kapitel 2. Produktion und Zerfall schwerer Quarks bei HERA

iiberwiegt in der ep-Wechselwirkung der Austausch eines quasireellen Photons (Q* = 0),

d.h. es liegt Photoproduktion vor (Photon-Gluon-Fusion):
Tt = Q+Q (2.1)

Durch diese Tatsache ist die Entstehung eines schweren Quarks zusammen mit einem
leichteren Quark, die nur iiber geladene Strome mit W+ moglich ist, gegeniiber der Bil-
dung eines schweren Quark-Antiquark-Paares stark unterdriickt. In Abbildung 2.1 sind
die Feynmangraphen fiir die Photon-Gluon-Fusion gezeigt.

e e
e e
Y Y
—— Q Q
\
_ _
g Q g Q
p p
X X

Abbildung 2.1: Produktion schwerer Quarks mit Photon-Gluon-Fusion.

Neben diesem Vorgang erster Ordnung koénnen noch weitere Prozesse héherer Ordnung
in (as, o) auftreten.

Zur theoretischen Berechnung des Wirkungsquerschnittes der Photon-Gluon-Fusion wird
die ep-Wechselwirkung in zwei unabhingige Vorgiange unterteilt: die Emission eines Pho-
tons vom Positron und die Wechselwirkung des Photons mit dem Proton. Die Emission
des Photons wird dabei durch die Weizsdcker-Williams-Naherung [Weiz34] beschrieben,
die das elektromagnetische Feld eines sich schnell am Nukleon vorbei bewegenden Po-
sitrons als Fluf virtueller Photonen betrachtet. Hieraus wird fiir die bb-Produktion ein
Wirkungsquerschnitt von o(bottom) = 6.0 + 2 nb abgeschatzt [Fich88, Frix95]. Fiir die
ce-Erzeugung wurde o(charm) = 941 £ 1607135 nb gemessen [Aid96].

Im folgenden werden die Prozesse héherer Ordnung aufgelistet (nach [Kriig94]):

o Prozefl mit aufgeléstem Photon: Bei Prozessen hoherer Ordnung in o, kann die ha-
dronische Komponente des Photons aufgelost werden. Es reagiert ein Gluon oder
Quark (¢) aus dem Photon mit einem Gluon oder Quark (¢) des Protons. Es ent-
steht im Endzustand neben dem Protonrest und dem QQ-Paar ein vom Photon
stammender hadronischer Rest (photon remnant).

¢+7 > Q+Q (2.2
9t+9g = Q+Q (2.3)
o Prozesse héherer Ordnung mit direktem Photon: Dieser Prozefl dhnelt dem in Ab-

bildung 2.1 dargestellten Vorgang. Das Gluon strahlt, bevor es iiber ein (QQ-Paar
an das Photon koppelt, ein weiteres Gluon ab.

T+g > Q+Q+y (2.4)



2.1. Produktion schwerer Quarks 5

e QCD-Compton-Prozesse: das Photon reagiert direkt mit einem leichten Quark (g)
oder Antiquark (g) aus dem Proton. Das betroffene Quark sendet ein Gluon aus,

das in ein QQ-Paar iibergeht.

T+ 4@ = Q+Q + ¢ (2.5)

Die tiefunelastische Streuung kann aufler durch die Boson-Gluon-Fusion auch durch die
in Abbildung 2.2 dargestellten Prozesse zur Produktion schwerer Quarks beitragen.

a) o b) .
e e > —
Z wt
C d,s:
p4>—©__: \ X p - \ ’
c c

Abbildung 2.2: Tiefunelastische Streuung mit Bildung schwerer Quarks (am Beispiel des
c-Quarks): a) neutraler Strom mit Austausch der Bosonen v, Z°, b) geladener Strom mit Aus-
tausch eines W-Bosons.

Dabei strahlt das Positron ein Eichboson (v, Z° W) ab, das mit einem Quark des Pro-
tons in Wechselwirkung tritt. Es entsteht ein hadronischer Endzustand X.

Die tiefunelastische Streuung ist ein rein elektroschwacher Vorgang, der durch das Quark-
Parton-Modell beschrieben wird. Er setzt sich aus einem Anteil mit geladenen Stréomen
und einem mit neutralen Strémen zusammen. Der Beitrag der neutralen Stréme zum
Wirkungsquerschnitt ist jedoch aufgrund des geringen charm- und bottom-Anteils im
Proton klein. Die Existenz von charm und bottom im Proton ist noch nicht nachge-
wiesen, wird aber vermutet. Mit einer Schwerpunktsenergie von /s = 314 GeV lassen
sich als Wirkungsquerschnitte fiir tiefunelastische Streuung o(charm) = 4.1 pb und
o(bottom) = 0.12- 1072 pb abschatzten [Ali87]. Diese sind gegeniiber denen der Photo-
produktion vernachlassigbar.

Wirkungsquerschnitt [nb]
bottom charm
Photoproduktion 6.0 941
DIS 0.12-107° | 4.1-107*

Tabelle 2.1: Produktionswirkungsquerschnitte
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2.2 Zerfall schwerer Quarks

Schwere Quarks zerfallen iiber schwache Wechselwirkung mit geladenen Strémen:

b — c+ W~ (2.6)
b — u+ W~ (2.7)
c — s+ Wt (2.8)

Die Zerfallsbreite fiir diese Uberginge ist proportional zum Quadrat des Matrixelements
in der Cabbibo-Kobayashi-Maskawa-Matrix. Wegen eines sehr kleinen Matrixelements ist
der Zerfall (2.7) stark unterdriickt.

Da die Massen der Quarks kleiner als die Masse des W-Bosons sind, sind die Bosonen
virtuell. Sie zerfallen zum einen hadronisch unter Bildung eines ¢g-Paares oder semilep-
tonisch in ein Lepton und ein Neutrino (Abbildung 2.3).

cl

Yy u

Abbildung 2.3: Semileptonischer Zerfall schwerer Quarks in Myonen.

Neben Myonen sind als Zerfallsprodukte Elektronen und Tauonen (nur fiir das b-Quark)
moglich. Die Wahrscheinlichkeit der einzelnen Endzustidnde kann im Zuschauermodell
berechnet werden. Dabei wird das schwere Quark als ,frei“ unter Vernachlassigung der
Wechselwirkung mit anderen Quarks und Gluonen betrachtet.

Die theoretisch berechneten Verzweigungsverhiltnisse fiir die einzelnen semileptonischen
Zerfalle sind in Tabelle 2.2 aufgelistet.

Verzweigungsverhaltnis
Quark
—e | —=pu T
b 0.11 | 0.11 0.026
¢ 0.11 | 0.11 0

Tabelle 2.2: Theoretisch bestimmie Verzweigungsverhdltnisse fir den Zerfall von b- und
c-Quarks in Leptonen [Fich88]
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2.3 Produktion und Zerfall von J/v-Mesonen

J/¢-Mesonen sind gebundene ce-Zustande. Man unterscheidet bei der Produktion in ep-
Wechselwirkung zwei Entstehungsarten: die Diffraktion und die unelastische Erzeugung.
Wenn nur Impuls iibertragen wird und keine QQuantenzahlen ausgetauscht werden, spricht
man von Diffraktion. Sie unterteilt sich weiter in einen elastischen und einen protondis-
soziativen Anteil. Der elastische Prozefl zeichnet sich dadurch aus, dafl im Detektor nur
die Zerfallsprodukte des .J/¢¥-Mesons nachgewiesen werden.

J/¢-Mesonen werden unelastisch vorwiegend in Photon-Gluon-Fusion erzeugt. Dabei ist
zu beachten, dafl bei der unter Abschnitt 2.1 beschriebenen Produktion das Quark-
Antiquark-Paar in einem farbgeladenen Zustand vorliegt. Um zu den farblosen .J/u-
Mesonen zu gelangen, mufl mindestens ein Gluon abgestrahlt werden (Abbildung 2.4 a)).

a)

Abbildung 2.4: a) Erzeugung eines J /1p-Mesons, b) Zerfall eines J /1p-Mesons in zwei Myonen.

Neben der direkten Erzeugung von .J/¢¥-Mesonen iiber die Produktion eines schweren
Quark-Antiquark-Paares mit anschlieffender Aussendung eines Gluons kénnen J/1-Me-
sonen auch tiber die Fragmentation des Quark-Antiquark-Paares oder eines in der yp-
Wechselwirkung gebildeten Gluons produziert werden. Groflere Beitrage durch diesen
Vorgang werden bei J/i¢-Mesonen mit groflem Transversalimpuls erwartet.

Der Ubergang des Quark-Antiquark-Paares in den farbneutralen gebundenen Zustand
wird im Farb-Singulett-Modell (color singlet model) [Berg81, Baie81] beschrieben. Bei
der Berechnung des Wirkungsquerschnittes wird fiir das cc-System nur der farblose S;-
Zustand beriicksichtigt.

Ein neueres Modell bezieht neben diesem Zustand auch farbgeladene Zustande und hohe-
re Anregungen im Fock-Raum ein, die Farb-Oktett-Beitrige [Bodw95]. Uber Abstrahlung
weicher Gluonen erfolgt der Ubergang aus diesen anderen Anregungen in den 3S;-Zustand
des J/¢-Mesons. Nach theoretischen Voraussagen sind Prozesse dieser Art fiir die Erzeu-
gung von J/i¢-Mesonen tiber aufgeloste Photonen von Bedeutung. Dadurch wiirde der
Beitrag der Produktion mit aufgelésten Photonen um einen Faktor 10 steigen.

J/¢-Mesonen zerfallen zu 87% in Hadronen und zu je 6% iiber elektromagnetische Wech-
selwirkung in ein Elektron und ein Positron bzw. zwei Myonen [PDG]. In dieser Arbeit
wird der Zerfall in zwei Myonen zur Identifizierung verwendet (Abbildung 2.4 b)).



Kapitel 3

Das H1-Experiment

In diesem Kapitel wird ein Uberblick iiber die Hadron-Elektron-Ring-Anlage (HERA)
und das Experiment H1 gegeben. Dabei werden bei der Beschreibung des H1-Detektors
nur die fiir diese Arbeit relevanten Bestandteile genauer erlautert. Gegenstand des letzten
Teils des Kapitels ist die Entstehung von Untergrundereignissen und ihre Reduzierung in
der Datennahme.

3.1 Der Speicherring HERA

In dem 6336 m langen Speicherring HERA werden seit 1992 Elektronen (seit Juli 1994
Positronen) und Protonen beschleunigt, gespeichert und zur Kollision gebracht. Durch
den Ubergang von e~ zu et erhoht sich die Lebensdauer des Leptonenstrahls von 3 auf
11 Stunden.

In einem System aus Vorbeschleunigern werden die Teilchen zunéchst auf Energien von
12 GeV (e) bzw. 40 GeV (p) beschleunigt, bevor sie im HERA-Ring in zwei separaten
Strahlrohren auf ihre Endenergien gebracht und gespeichert werden (Abbildung 3.1). Die
Endenergie betragt fiir die Positronen 27.5 GeV und fiir die Protonen 820 GeV. Damit
ergibt sich eine Schwerpunktsenergie des ep-Systems von /s =300 GeV, so daf} ein ma-
ximaler Viererimpulsiibertrag Q* von ungefihr 10° GeV? erreicht wird. Dieser Wert liegt
zwei Groflenordnungen iiber dem von Experimenten am ruhenden Proton (fized target-
Experimente).

Die von HERA gelieferte integrierte Luminositét fiir die letzten Jahre ist in Tabelle 3.1
zusammengefafit. Positronen und Protonen werden in dem Speicherring simultan auf ma-
ximal je 220 mit Teilchenpaketen (bunches) besetzten Platzen gespeichert. Dies fiithrt an

1995 1996 1997
integrierte Luminositit | 5 pb~™! | 10 pb™! | >15 pb~!

Tabelle 3.1: Integrierte Luminosititen der letzten Jahre.
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HERA

1

Elektronen

¥

Protonen

A "
Experimentierhalle
West

Experimentierhalle

Magnet- Positronen-
Test-Halle

PETRA I

Experimentierhalle
SUD/ZEUS

Protonen-Bypass

Abbildung 3.1: Der Speichering HERA und seine Vorbeschleuniger.

den Wechselwirkungspunkten zu Absténden von 96 ns zwischen zwei Kollisionen von Pake-
ten (bunch crossings) entsprechend einer Umlauffrequenz von 10.4 MHz. Die Zeit zwischen
zwei Kollisionen von Paketen wird auch als Zeiteinheit verwendet, sie wird im folgenden
mit "Zeitscheibe’ bezeichnet. Beim Auffiillen der Plétze mit Paketen wird eine bestimmte
Anzahl von Platzen nur mit Positronen oder Protonen gefiillt, so daf} sie nicht miteinander
kollidieren. Mit diesen Paketen kann der nicht aus ep-Wechselwirkungen stammende Un-
tergrund untersucht werden. Die wichtigsten von Protonen induzierte Untergrundquellen
sind Kollisionen mit dem Strahlrohr und Wechselwirkungen mit dem darin befindlichen
Restgas. Fiir die Positronen ist die Synchrotronstrahlung anzufithren.

Die beiden Teilchenstrahlen werden in zwei Wechselwirkungszonen zur Kollision gebracht,
an denen die Detektoren der Experimente H1 und ZEUS aufgebaut sind. Neben die-
sen beiden Experimenten arbeiten zwei fized target-Fxperimente am Speicherring HERA.
HERMES untersucht unter Verwendung longitudinal polarisierter Positronen und pola-
risierter Protonen und Neutronen die Spinstrukturen von Proton und Neutron. Noch im
Aufbau befindlich ist das Experiment HERA B, mit dem durch ein nahe an den Proto-
nenstrahl herangefithrten Draht B-Mesonen mit hoher Rate erzeugt werden sollen und
die € P-Verletzung beim Zerfall der B-Mesonen untersucht werden soll.

3.2 Der H1-Detektor

Der Universaldetektor des Hl-Experiments ist in der Experimentierhalle Nord des Spei-
cherrings HERA aufgebaut. Der Detektor umfafit nahezu den gesamten 47-Raumwinkel
um den nominellen Wechselwirkungspunkt und erméglicht bei guter Orts- und Impuls-
auflosung eine Identifizierung der Teilchen und die Messung ihrer Energie.
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Abbildung 3.2: Polarwinkelbereiche des H1-Detektors: Fingezeichnet sind die Akzeptanzberei-
che des zentralen Myonsystems, des Fliissig-Argon-Kalorimeters sowie des zentralen Spurkam-

mersystems. Rechts ist das H1-Koordinatensystem dargestellt.

Das bei H1 verwendete Koordinatensystem ist ein rechtshandiges Koordinatensystem mit
Ursprung im nominellen Wechselwirkungspunkt. Die z-Achse ist durch die Richtung des
einlaufenden Protons definiert, die z-Achse zeigt zum Mittelpunkt des Speicherrings, y
weist nach oben (Abbildung 3.2). Der Bereich kleiner Polarwinkel 6 wird mit Vorwérts-
richtung bezeichnet.

Man erwartet, daf} die Ereignisse eine Symmetrie im Azimutwinkel ¢ aufweisen und daf
wegen des Lorentz-Boosts ein Grofiteil der Reaktionsprodukte in Vorwartsrichtung geht.
Deshalb ist der Detektor im vorderen Bereich aufwendiger gestaltet. Aulerdem sind die
Detektorkomponenten zylindersymmetrisch um das Strahlrohr angeordnet.

In Abbildung 3.3 ist ein Uberblick iiber den Detektor zu sehen, Abbildung 3.2 zeigt die
Polarwinkelbereiche einzelner Detektorkomponenten. Eine detaillierte Beschreibung der
Detektorbestandteile befindet sich in [H1-96-01, H1-97]. Hier werden nur die wichtigsten
Komponenten vorgestellt.

Das Spurkammersystem

Das Spurkammersystem besteht aus Driftkammern zur prézisen Spurrekonstruktion und
Impulsmessung geladener Teilchen sowie Proportionalkammern, die nur grobe Informati-
on iiber Spurverlauf und Ereignisvertex liefern, aber aufgrund ihrer gréfleren Geschwin-
digkeit zu Triggerzwecken verwendet werden. Es setzt sich aus einem zentralen Spurde-
tektor (CTD, Central Tracking Detector), einem Vorwéartsspurdetektor (FTD, Forward
Tracking Detector) und einem riickwéartigen Driftkammersystem zusammen. Spuren, die
im zentralen Spurdetektor rekonstruiert werden, heiflen zentrale Spuren, die im Vorwérts-
detektor rekonstruierten Vorwartsspuren. Werden fiir ein Teilchen in beiden Detektoren
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Abbildung 3.3: Der Hi-Detektor.
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Abbildung 3.4: Seitenansicht des Spurkammersystems.

Spuren gefunden und kénnen diese miteinander verbunden werden, so spricht man von
kombinierten Spuren. Das Magnetfeld von 1.2 Tesla wird von einer supraleitenden Spule

erzeugt, die das Kalorimeter umgibt.

Der zentrale Spurkammerdetektor deckt einen Winkelbereich von 20° < 0 < 160° ab. Er
setzt sich aus zwei Jetkammern CJCI und CJC2 (Central Jet Chamber), zwei weiteren
Driftkammern CIZ und COZ (Central Inner/Outer z-Chambers) und den beiden Pro-
portionalkammern CIP und COP (Central Inner/Outer Proportionalchamber) zusammen
(Abbildung 3.4). Die Jetkammern bestehen aus 2640 parallel zur Strahlachse gespannten
Dréhten (in 24 bzw. 32 Lagen), die in 30 bzw. 60 Driftzellen angeordnet sind. Geladene
Teilchen hinterlassen beim Durchqueren des Detektors in diesen Zellen Treffer. In den
Zellen werden Spursegmente rekonstruiert. Sind diese Parameter fiir zwei benachbarte
Zellen dhnlich, so werden sie zu einer Spur zusammengefafit. Danach werden Verbindun-
gen zwischen CJC1 und CJC2 und den Spuren im Vorwértsspurdetektor gesucht. Bei der
Spurrekonstruktion treten folgende Ambiguitaten auf:

o Wenn ein Teilchen in der zentralen und der vorderen Spurkammer eine Spur hin-
terlaBt, erhdlt es eine zentrale, eine vordere und eine kombinierte Spur (wenn die
zentrale und vordere Spur in Einklang zu bringen sind).

e Konnen die Spurteile aus der CJC1- und der CJC2-Spurkammer aufgrund eines zu
groflen Winkels zwischen den Spursegmenten nicht miteinander verbunden werden,
so bestehen beide Spuren fiir das Teilchen weiter.
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e Durch schlechte Rekonstruktion kénnen in den Spurkammern aus den angesproche-
nen Drahten mehrere Spurhypothesen fiir ein Teilchen aufgestellt werden.

Mit den Jetkammern wird eine gute Auflésung in der r¢-Ebene erreicht, wihrend die
Genauigkeit in z sehr viel geringer ist. Eine héhere Prézision wird mit Hilfe der beiden
z-Kammern CIZ und COZ erreicht.

Die Proportionalkammern CIP und COP bestehen jeweils aus einer Doppelkammer mit
einer Drahtlage in jeder Kammer. Die Auslese dieser Kammern wird mit rechteckigen
Elektroden (pads) durchgefithrt. Fiir die innen liegende Kammer CIP werden 480 pads
verwendet, wobei eine 60-fache Unterteilung in z und eine 8-fache Segmentierung in ¢
vorliegt. COP ist in z 18 mal und in ¢ 16 mal geteilt, so dafl 288 pads ausgelesen werden.

In dem Bereich von 5° < 8 < 25° dient der Vorwértsspurdetektor zur Spurrekonstruktion.
Er besteht aus drei Supermodulen, die sich jeweils aus drei gegeneinander um 60° gedreh-
ten planaren Driftkammern, einer Proportionalkammer, einer Ubergangsstrahlungskam-
mer und einer radialen Driftkammer zusammensetzen. Mit den planaren Kammern werden
die 2- und y-Koordinaten bestimmt, die Ubergangsstrahlungskammer in Kombination mit
der radialen Kammer tragt zur Teilchenidentifizierung durch Ubergangsstrahlung bei. Die
radiale Kammer liefert einen groben Wert fiir die radiale Koordinate sowie eine sehr ge-
naue Messung von ¢.

Die erste Proportionalkammer dient zusammen mit den beiden Proportionalkammern des
zentralen Spurkammersystems als Grundlage fiir den z-Vertex-Trigger. Sie besteht aus
zweil Drahtlagen und drei Kathodenebenen. Auf die beiden duleren Ebenen sind zur Aus-
lese der Kammer 384 pads aufgesetzt. Sie sind radial in 20 Ringe gegliedert. In ¢ liegt fiir
die inneren 16 Ringe eine 8-fache Segmentierung vor, die dufleren vier Ringe sind 16 mal
unterteilt.

Vervollsténdigt wird das Spurkammersystem durch acht im riickwéartigen Bereich des De-
tektors befindliche Driftkammerlagen. In ihnen werden vorwiegend die Spuren der wenig
gestreuten Positronen (155° < § < 175°) nachgewiesen.

Das Kalorimeter

Das Spurkammersystem ist von dem Fliissig-Argon-Kalorimeter (LAr-Kalorimeter) um-
geben, das einen Winkelbereich von 4° bis 153° abdeckt. Es ist in z-Richtung in acht
konzentrische Réader unterteilt, die wiederum in ¢ in acht Oktanten gegliedert sind.

Das LAr-Kalorimeter setzt sich aus einem elektromagnetischen Kalorimeter mit einer Tie-
fe von 20 Strahlungsldngen (innen) und einem hadronischen Anteil mit einer Tiefe von
4-8 hadronischen Wechselwirkungsléngen (aufen) zusammen. Es dient zur Energiefluf-
messung der Ereignisse und zur Identifizierung von Teilchen. In dieser Arbeit wird es zur
Myonerkennung eingesetzt.

Die im elektromagnetischen und im hadronischen Teil gefundenen Energien dienen als
Grundlage fiir den Kalorimetertrigger. Er kann nicht durch minimalionisierende Teilchen,
also auch nicht durch Myonen, ausgelést werden.
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Neben dem LAr-Kalorimeter sei hier noch das Spaghetti-Kalorimeter (SpaCal) erwahnt.
Es befindet sich im riickwéartigen Teil des Detektors und weist das gestreute Positron bei
groflen Winkeln (155° < 6 < 178°) nach. In der etwas &lteren Abbildung 3.3 ist an seiner
Stelle ein elektromagnetisches Kalorimeter (BEMC) eingezeichnet, das 1995 gegen das
SpaCal ausgetauscht wurde.

Das instrumentierte Eisen

Neben der Riickfithrung des magnetischen Flusses der supraleitenden Spule wird das Fi-
senjoch zum Nachweis minimalionisierender Teilchen und zur Energiemessung verwen-
det. Es ist in vier Teile unterteilt: den vorderen und hinteren Zentralbereich (Barrel,
35° £ 0 £ 130°), die hintere Endkappe (Backward Endcap BEC, 130° <60 < 171°) und die
vordere Endkappe (Forward Endecap FEC, 4° < 6 < 35°). Das instrumentierte Eisen ist im
Zentralbereich in ¢ und z segmentiert, in den Endkappen in x und y. Dies fithrt zu 32
Modulen im Zentralbereich und 16 Modulen in jeder Endkappe.

auBere Myonkammer %
|
mit Drahten _\_
\
T
L
Eisenplatte

innere Myonkammer

Abbildung 3.5: Struktur des instrumentierten Fisens. Das hier gezeigte Myon hat in 14 von
den 16 Lagen ein Signal ausgeldst (angedeutet durch die kurzen Querbalken).

Um den Nachweis von Myonen zu ermoéglichen, sind in jedem Modul zwischen 7.5 cm
dicken Eisenplatten Streamerrohrkammern eingebaut worden, und zwar im Zentralbe-
reich mit den Dréhten parallel zur z-Richtung, in den Endkappen parallel zur z-Achse. Es
entstehen so 10 Eisen-Streamerrohr-Lagen (vgl. Abbildung 3.5). Eine dieser Lagen ist mit
zwel Streamerrohrkammern versehen. Zuséatzlich zu diesen 10 Lagen sind an der inneren
und dufleren Seite des Jochs die sogenannten Myonkammern mit jeweils drei weiteren
Steamerrohrkammern angebracht. So werden von einem Teilchen bis zu 16 Lagen durch-
quert.

Die Streamerrohrkammern haben einen Querschnitt von lem x lem. Acht der Kammern
werden jeweils zu einem Profil zusammengefafit, zwei Profile zu einem Element. Auf diese
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Elemente sind in fiinf Lagen senkrecht zu den Drdhten verlaufende Streifen-Kathoden
befestigt, wodurch eine Spurrekonstruktion in drei Dimensionen moglich ist. In den rest-
lichen Lagen werden rechteckige Kathoden (pads) verwendet, die zur Vervollstandigung
der Kalorimeterinformation dienen.

Nach vorne auslaufende Myonen werden im HIl-Experiment mit dem Vorwérts-Myon-
Spektrometer identifiziert. Da so erkannte Myonen in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt
worden sind, wird hier von einer weiteren Beschreibung abgesehen.

3.3 Untergrundquellen

Neben den physikalisch interessanten ep-Reaktionen treten im Detektor Untergrunder-
eignisse mit weitaus groBerer Rate auf (vgl. Tabelle 3.2). Vier Quellen des Untergrundes
werden im folgenden beschrieben.

Strahl-Gas-Wechselwirkungen | 50 kHz

Untergrund kosmische Myonen im Barrel | 700 Hz

cc-Produktion 15 Hz

) DIS mit niedrigem ()? 2.2 Hz
Physikprozesse DIS mit hohem Q2 1.4 min~!

Produktion von W-Bosonen 0.5 d-1

Tabelle 3.2: Raten fiir verschiedene Prozesse bei einer Luminositit von 1.5 - 1031 em? s7!

[H1-96-01].

Strahl-Gas-Reaktionen

Als Strahl-Gas-Reaktionen werden Wechselwirkungen der Strahlprotonen mit dem im
Strahlrohr verbliebenen Restgas bezeichnet. Sie kénnen iiberwiegend durch einen entlang
z vom nominellen Vertex verschobenen Ereignisvertex von ep-Wechselwirkungen unter-
schieden werden. Durch die hohe Energie der Protonen sind die Spuren der Reaktionspro-
dukte sehr stark nach vorne gerichtet.

Strahl-Wand-Wechselwirkungen

Andere von Protonen induzierte Untergrundereignisse sind die Strahl-Wand-Wechsel-
wirkungen. Sie umfassen Reaktionen von Haloprotonen mit den Strahlfithrungselemen-
ten, insbesondere mit der Strahlrohrwand. Die Wechselwirkungen, die ein Detektorsignal
auslosen, finden weit vor dem Detektor statt. Die entstehenden Spuren treffen den De-
tektor unter kleinen Winkeln. Aus ihnen konstruiert sich ein Ereignisvertex, der in « und
y weit von der Strahlmitte entfernt liegt. Die Rate dieser Reaktionen betrigt 40-250 kHz
[MeyA95].
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Kosmische Strahlung

Kosmische Strahlung besteht beim Erreichen der Erde u.a. aus Myonen, die den Detektor
mit einer Rate von einigen kHz treffen. Durchqueren sie die Wechselwirkungszone, so
dhnelt die hinterlassene Signatur den Zerféllen schwerer Quarks, beispielsweise elastisch
erzeugter J/i¢-Mesonen im Zerfallskanal 1t p~.

Synchrotronstrahlung

Von beschleunigten geladenen Teilchen werden Photonen ausgesandt. Im Falle eines Kreis-
beschleunigers spricht man von Synchrotronstrahlung. Die ausgesandte Strahlung héngt
mit m~* von der Masse der beschleunigten Teilchen ab. Sie ist fiir die Protonen irre-
levant. Die von den Positronen ausgesandte primére Strahlung wird vollstdndig durch
Kollimatoren aus dem Detektor ferngehalten, die sekundéare nur teilweise.

3.4 Das H1-Triggersystem

Die oben beschriebenen Untergrundreaktionen miissen im Experiment von den physika-
lisch interessanten Ereignissen aus ep-Wechselwirkungen getrennt werden, da bei der ho-
hen Rate von Strahlkreuzungen (ca. 10MHz) nicht die gesamte vom Detektor kommende
Ereignismenge gespeichert werden kann. Zur Trennung von Physik und Untergrund wur-
de beim Hl-Experiment ein vierstufiges Triggersystem installiert (Abbildung 3.6). Die
Stufen, mit L1 bis L4 (L steht fiir level) bezeichnet, werden im folgenden vorgestellt.

3.4.1 Erste Triggerstufe (L1)

Die Kollisionsrate zwischen Proton- und Positronpaketen betrigt etwa 10 MHz. Diese
hohe Eingangsrate, die sehr viel Untergrund enthélt, mufl vom H1-Triggersystem auf eine
Rate von etwa 10 Hz reduziert werden. Dies ist die maximale Rate, die auf Band geschrie-
ben werden kann.

Die erste Stufe des Systems senkt auf Grundlage von 192 Triggerelementen die Eingangsra-
te auf unter 5 kHz. Die Triggerelemente werden in der Hardware gebildet und sind in neun
Bereiche unterteilt, die jeweils auf den verschiedenen Subsystemen des Detektors basie-
ren. Sie werden durch logische Verkniipfungen in der zentralen Triggerlogik (CTL, Central
Trigger Logic) zu 128 sogenannten Subtriggern kombiniert. Sie werden mit Sz abgekiirzt
(x = 0,...,127). Das Akzeptieren durch einen dieser 128 Subtrigger ist hinreichend, um
ein L1keep auszulésen, d.h. das Ereignis wird von den nachfolgenden Triggerstufen weiter
gepriift.

Jeder der Subtrigger hat eine spezifische Rate. Ist diese Rate zu hoch, so wird der Subtrig-
ger mit einem Untersetzungsfaktor (prescale-Faktor) f versehen. Das bedeutet, dafl von
den Freignissen, die der Subtrigger akzeptiert hat, nur jedes f-te weiter untersucht wird.
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Abbildung 3.6: Die verschiedenen Stufen des H1-Triggersystems: Das Triggersystem dient der
Ratenreduktion im Fxperiment durch Verwerfen von Untergrund (reject) und Akzeptieren physi-
kalisch interessanter Ereignisse (keep). Die einzelnen Stufen werden nacheinander durchlaufen.
Nur wenn ein Ereignis von allen Stufen akzeptiert wird, wird es als ,Physik“ auf Band gespei-
chert. Ein Bruchteil (fir L4 1%) der verworfenen Untergrundereignisse wird fiir Monitorzwecke

ebenfalls gespeichert (weitere Erlduterungen im Text).
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FPC

Abbildung 3.7: Entstehung des z-Vertex-Histogramms: Vier angesprochene pads (dick) werden
zu Strahlen (rays) kombiniert (gestrichelte Linien). Die rays treffen die in Abschnitte unterteilte
Wechselwirkungszone. In den Abschnitten hinterlassen sie einen Fintrag. Die Gesamtzahlen der
FEintrdge in jedem Abschnitt ergeben das z-Vertex-Histogramm. Man erkennt weiter, daf§ wirkli-
che Spuren (durchgezogene Linien) beschreibende rays alle auf einen Abschnitt zeigen, wéihrend
nschlechte® rays in anderen Abschnitten enden oder keine Fintrdge hinterlassen.

Die anderen f —1 werden verworfen, solange sie nicht noch von einem weiteren Subtrigger
als ,,Physik“ erkannt worden sind.

Fir die Zeit von 24 Zeitscheiben werden die vom Detektor kommenden Daten in ei-
nem Schieberegister (pipeline) zwischengespeichert. So hat die erste Triggerstufe des H1-
Triggersystems fiir ihre Entscheidung pro Ereignis 2.3 us Zeit und lauft dennoch totzeit-
frei. Bei erfolgtem Llkeep-Signal wird das Schieberegister gestoppt und die Totzeit des
Systems beginnt.

Drei fiir diese Arbeit wichtige L1-Triggersubsysteme, der z-Vertex-Trigger, der DC R¢-
Trigger und der Myontrigger, werden im folgenden erlautert.

3.4.1.1 z-Vertex-Trigger

Der z-Vertex-Trigger [H1-96-01, Beck96] basiert auf den von den zentralen Proportional-
kammern CIP und COP und der ersten vorderen Proportionalkammer (FPC, Forward
Proportional Chamber) (Abschnitt 3.2) gelieferten Informationen. Ein den Detektor durch-
querendes Teilchen trifft vier Lagen in diesen Kammern, jeweils zwei in CIP und COP
oder je zwei in CIP und FPC. Dies fiithrt zu vier pad-Signalen, aus denen durch geradli-
nige Strahlen sogenannte rays gebildet werden (Abbildung 3.7). Dabei wird eine 16-fache
Segmentierung in ¢ verwendet. FEs konnen maximal 34400 rays berechnet werden, aktive
rays sind dabei wirklich im Ereignis gefundene pad-Kombinationen.

Der 87.84 c¢cm grofle Bereich um den nominellen Wechselwirkungspunkt wird in 16 gleich-
lange Abschnitte entlang der z-Achse unterteilt. Alle aktiven rays, die die Wechselwir-
kungszone treffen, geben in diesen Abschnitten einen Eintrag. So entsteht das z-Vertex-
Histogramm. Der Abschnitt mit den meisten Eintragen wird als Ereignisvertex fiir den
Trigger angenommen.
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»,Gute® rays, die einer von einer ep-Wechselwirkung stammenden Spur entsprechen, schnei-
den alle im gleichen Abschnitt die z-Achse. So entsteht ein Maximum iiber den durch
»schlechte® rays beschriebenen Untergrund (vgl. Abbildung 3.7). Ereignisse mit einem
Vertex weit auflerhalb der Wechselwirkungszone haben in ihrem z-Vertex-Histogramm
nur die zuféllig verteilten Untergrund-Eintrége.

Aus dem z-Vertex-Histogramm werden verschiedene Triggerelemente gebildet. Als Fin-
gangsgrofen fiir die Elemente stehen die totale Summe s der Eintrage im Histogramm,
die maximale Anzahl p der Eintrége in einem Abschnitt, die Position des Maximums sowie
zwel Qualitatsbits zur Verfiigung. Das erste Qualitdtsbit ()1 ist gesetzt, wenn alle Ein-
trage im Histogramm in vier benachbarten Abschnitten liegen. Wird das Maximum des
Histogramms in einem der vier Randabschnitte angenommen, so ist ()3 gesetzt. Einige der
Triggerelemente sind in Tabelle 3.3 aufgefithrt. Fiir das letzte Triggerelement, zVitx_sig,
werden folgende Bedingungen unterschieden:

. p—2>b _
Virsigl @ (—— > 1.5)-Q 3.1
( 7 )+ @2 (3.1)
b L L
ZVie sig-mu D (pT > 1.5)- Q2 oder ((s+3) > 6-p)- Qs (3.2)
p
zVitr_signet : sehr signifikantes Maximum (3.3)

5—Pp

Die Gréfle b ist gegeben durch =
signifikant iiber dem Untergrund liegenden Maximum erfiillt. Diese Bedingung wird als
2Vitx_sigl bezeichnet. Ist die zweite Gleichung erfiillt, so liegt die Bedingung zVtx_mu_D
vor. Die dritte Bedingung, zVtx_sig_net, beinhaltet Schnitte, die mit Hilfe eines neuro-
nalen Netzes bestimmt wurden. Erfiillt ein Ereignis diese Schnitte, so besitzt es ein sehr

. Die erste Gleichung wird von Ereignissen mit einem

signifikantes Maximum.

To mindestens ein Eintrag im Histogramm gefordert, s > 1
mul kodiert in Zahlen von 0 bis 7 die Summe s
small l<p<bunds—p <3
cluster alle Eintrége liegen in vier benachbarten Abschnitten

sig | kodiert die Bedingungen (3.1) bis (3.3) in Zahlen von 0 bis 3:
0 = kein signifikantes Maximum
1 = sig-mu_D
2 = sigomu_D und sigl

3 = sigomu_D und sigl und sig_net

Tabelle 3.3: Beispiele fir die aus dem z-Vertex-Histogramm gebildeten Triggerbedingungen.
Weitere Frliuterungen im Text.
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Die oben beschriebenen aktiven rays werden fiir weitere Triggerzwecke in maximal 224
big ray-Kandidaten gruppiert. Ein big ray-Kandidat umfait rays, die zum gleichen ¢-
Segment gehoéren und auf den gleichen Abschnitt des z-Vertex-Histogramms zeigen. Im
Polarwinkel wird fiir die big ray-Kandidaten eine Unterteilung in 14 Abschnitte entspre-
chend der Geometrie im LAr-Trigger vorgenommen. Die in einem Ereignis gefundenen big
ray-Kandidaten werden im weiteren Verlauf der Arbeit mit big rays bezeichnet.

3.4.1.2 DCR@p-Trigger

Der DC R¢-Trigger [H1-96-01, Ried95] soll Spuren in den zentralen Jetkammern (CJCs)
mit einem DCA (Distance of Closest Approach) von weniger als 2 ¢m finden. Der
DC' A ist der kleinste Abstand einer Spur zum nominellen Vertex. Durch die Grenze von
2 cm unterdriickt der Trigger Untergrundereignisse aus Strahl-Gas-Reaktionen, kosmi-
schen Myonen und Synchrotronstrahlung, weil sie zu Spuren mit grolem DC A fiihren.
Von den 54 Signaldrahtlagen der CJCs werden zehn fiir den DC Ro-Trigger verwendet,
sieben in der CJC1 (Lage 2, 4, 8, 12, 16, 20 und 22) und 3 aus der CJC2 (Lage 27, 29 und
31). Jede Lage ist in sogenannte Driftzeit-pads unterteilt. Die Grofie dieser pads betragt
fiir die innersten zwei Triggerlagen 48 ns, fiir die folgenden sieben 96 ns und fiir die letzte
144 ns.

Eine Spur mit einem Transversalimpuls grofler als 400 MeV wird in jedem Fall eine der
CJC1-Triggerlagen in der Nahe des Signaldrahtes treffen, d.h. dafl ein pad mit einer Drift-
zeit kleiner als eine Zeitscheibe gefunden wird. Dieses pad wird ,,promptes Signal* genannt
und mit den {p-Masken verglichen. t,-Masken sind die Driftzeit-pads, fiir die die Driftzeit
kleiner als eine Zeitscheibe ist. Durch die ,prompten Signale® wird so der Zeitpunkt des
Ereignisses festgelegt.

Neben den ty-Masken werden fiir den DC R¢-Trigger Treffer-Masken definiert, die durch
die Spurlage im Driftraum und die Kriimmung der Spur im Magnetfeld beschrieben wer-
den. 10* solcher Masken decken den gesamten Raum aller moglichen Spuren ab. Durch
Vergleichen der im Ereignis gefundenen Spurmuster mit diesen Masken werden die aktiven
Masken herausgefunden.

Bei den Spuren ist eine Unterscheidung nach Ladung (+/—) und fiir zwei Transversal-
impulsschwellen (niedrig: >450 MeV und nicht hoch; hoch: >800 MeV) moglich. Schliefi-
lich wird die Anzahl der aktiven Masken in 15 ¢-Sektoren getrennt fiir positive und ne-
gative Ladung sowie fiir die niedrige und die héhere Transversalimpulsschwelle gezahlt.
Als Triggerelemente werden beispielsweise Schwellenwerte fiir die Gesamtanzahl der akti-

ven Masken gefordert (Tabelle 3.4).
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Ta mindestens eine Spur mit p; > 450 MeV

Tb mindestens zwei Spuren mit p; > 450 MeV

Tc mindestens drei Spuren mit p; > 450 MeV
Thig mindestens eine Spur mit p; > 800 MeV
Tneg | mindestens eine negative Spur mit p; > 450 MeV

Tabelle 3.4: Beispiele fiir Triggerelemente des DC Ro-Triggers

3.4.1.3 Myontrigger des instrumentierten Eisens

Fiir Triggerzwecke werden von den 16 Streamerrohrlagen des instrumentierten Eisens fiinf
Lagen verwendet (Lage 3, 4, 5, 8 und 12). Fiir jedes Modul kénnen verschiedene Koin-
zidenzbedingungen von angesprochenen Lagen verlangt werden, beispielsweise: 3 aus 5
Lagen. Fiir die unterschiedlichen Bereiche des instrumentierten Eisens kénnen verschie-
dene Bedingungen in den Modulen gefordert werden. Fiir die hintere Endkappe und die
vordere duflere Endkappe werden drei angesprochene Lagen verlangt, fiir den Zentralbe-
reich zwei und fiir die vordere innere Endkappe vier.

Die aus der Koinzidenzbedingung gebildeten Signale, die in Tabelle 3.5 mit 'y’ bezeichnet
sind, werden an den L1-Trigger weitergegeben. Aus den Signalen werden acht Triggerele-
mente gebildet, die entweder mindestens ein oder mehr als ein angesprochenes Modul in

verschiedenen Polarwinkelbereichen fordern (Tabelle 3.5) [H1-96-01].

Mu_BIEC > 0 g in der inneren hinteren Endkappe
Mu_BOEC > 0 p in der dufleren hinteren Endkappe
Mu2_BloOEC | > 1 u in der inneren oder > 1 u in der &ufleren hinteren Endkappe
Mu_Bar > 0 im Barrel
Mu_FOEC > 0 g in der dufleren vorderen Endkappe

Tabelle 3.5: Beispiele fiir Triggerelemente des Myontriggers im instrumentierten Eisen. Die
inneren Fndkappen umfassen die sechs um das Strahlrohr liegenden Module der Endkappen, die
dufleren Endkappen die weiter aufien gelegenen.

3.4.2 Zweite Triggerstufe (L2)

Nach einem Llkeep-Signal wird die zweite Triggerstufe des Triggersystems aktiv. Der L2-
Trigger ist ebenso wie L1 ein Hardware-Trigger. FEr soll in einer Zeit von 20 us die von
L1 kommende Ereignisrate auf eine Rate von maximal 200 Hz reduzieren. Da jedoch die
dritte Triggerstufe des Systems noch nicht benutzt wird (vgl. Abschnitt 3.4.3), muf} L2
die Rate auf unter 50 Hz senken. Dazu werden gezielt einzelne (in der dieser Arbeit zwei)
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L1-Subtrigger mit hoher Rate (>2Hz) in ihrer Rate reduziert.

Grundlage fiir die Entscheidung der zweiten Triggerstufe bilden die Triggerinformationen
der einzelnen Detektorkomponenten, die L1-Entscheidungen sowie statistische Angaben
wie beispielsweise das z-Vertex-Histogramm und die Anzahl von angesprochenen Modulen
im Myondetektor. Diese Daten werden im L2-Trigger durch zwei verschiedene Systeme,
L2NN (L2 Neuraler Netzwerktrigger) und L2TT (L2 Topologischer Trigger), weiter
verarbeitet. Diese beiden Triggerkonzepte werden in den Abschnitten 3.4.2.1 und 3.4.2.2
erlautert.

Wird ein Ereignis durch die zweite Triggerstufe angenommen (L2keep), so bleibt das Schie-
beregister gestoppt und die totale Auslese der Detektordaten beginnt. Bei einer negativen
Entscheidung (L2reject) wird die Auswertung abgebrochen und das Schieberegister wieder
gestartet.

3.4.2.1 L2TT

Der L2 Topologische Trigger [Bizo91, Bizo97] projiziert die vom Detektor kommenden
Daten fiir jedes Subsystem auf eine 16 x16 Matrix in # und ¢. Fiir die Projektionen wer-
den bis zu 16 Familien definiert. Es kénnen dabei reine (z.B. nur Kalorimeterinformation)
oder gemischte (z.B. Kalorimeter und DC R¢-Spuren) Familien gebildet werden. Bei den
gemischten Familien werden die Informationen der verschiedenen Subsysteme in den ver-
schiedenen #¢-Bereichen durch beliebige logische Bedingungen verkniipft.

Die Projektionen einer Kalorimeterfamilie werden durch einen Energieindex beschrieben.
Der Energieindex wird durch das maximale W mit zum Beispiel W = log, E' bestimmt.
Dabei ist E die Energie eines big towers im Kalorimeter. Big towers sind an Strahlen ori-
entierte Teilbereiche des Kalorimeters, ahnlich den big rays in den Proportionalkammern.
Sie haben dieselbe Unterteilung in 6 und ¢ wie diese.

AufBlerdem erhélt jede Projektion vier topologische Indizes ¢, 8-¢,6-0 und . Die topolo-
gischen Indizes kénnen die gesamte Anzahl aktiver Zellen der Matrix oder die relative
Lage von Zellen, von kleinen oder grofien clustern (Bereich von nxm aktiven Zellen, z.B.
2x2 fiir kleine cluster) wiedergeben. Sie werden beziiglich der Projektion auf ¢ und auf 6
sowie beziiglich charakteristischer Korrelationen zwischen 6 und ¢ bzw. zwischen den 6-
Projektionen zweier verschiedener Familien klassifiziert. Die verschiedenen topologischen
Indizes werden verschiedenen Maschinen zugeordnet, die Triggerelementen entsprechen.
Fiir jeden topologischen Index und jede Familie wird in der W-versus-Index-Ebene fiir
jedes physikalische Ereignis ein ,,Abstand“ zum Untergrund berechnet. In jeder Maschine
wird dann iiber die ,Absténde“ summiert. Ist das Ergebnis grofler als ein fiir die Maschi-
ne spezifischer Grenzwert, so wird das Triggerbit der Maschine gesetzt, und das Ereignis
wird von L2TT akzeptiert.

Es wird im L2TT ein grober Uberblick iiber die Ereignistopologie gewonnen und topo-
logische Korrelationen gefunden, durch die sich physikalische Ereignisse von Untergrund
trennen lassen.

Beispiele fiir die Anwendung von L2TT sind ein Trigger fiir geladene Stréme auf dem
L1-Subtrigger S71 und ein Trigger fiir QED-Compton-Ereignisse, der die Rate des L1-
Subtriggers S13 reduziert.
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3.4.2.2 L2NN

Ein anderes Konzept wird mit dem L2 Neuronalen Netzwerktrigger [Fent95, Kéhn97] ver-
folgt. Mit Hilfe von 2-lagigen neuronalen feed forward-Netzen (Abschnitt 4) werden hoch-
dimensionale Korrelationen und Schnitte im multidimensionalen Raum der Triggerdaten
gesucht, um Physikereignisse von Untergrund zu unterscheiden. Die Netze werden vorher
mit selektierten Physik- und Untergrunddatensétzen trainiert (vgl. Abschnitte 4.3, 6.1
und 6.3.1) und dann auf die Triggerhardware tibertragen. Die Netze zeichnen sich durch
eine genauere Trennung von Physik und Untergrund als in zwei Dimensionen und ihre
schnelle parallele Struktur aus. Die in die Triggerbedingung eingehenden Detektordaten
kénnen fiir jedes Netz aus der Gesamtmenge unterschiedlich gewéhlt werden.

Der L2NN-Trigger setzt sich in der Hardware aus einer Reihe von CNAPS/VME-Karten
(Connective Network of Adaptive ProcessorS) zusammen, die zusammen mit jeweils ei-
nem Data Distribution Board (DDB) eine Triggerbox bilden, die einem Triggerelement
entspricht. Auf jeder dieser Triggerboxen ist ein Netz installiert.

Das DDB [Gold96] bereitet die Daten der Subdetektoren fiir die weitere Verwendung vor,
beispielsweise bildet es die Summe iiber die gefundenen big rays. Aulerdem liest es die
Resultate des Netzes aus und leitet sie an die zentrale Triggerlogik weiter.

Die CNAPS/VME-Karten bestehen aus einer Matrix von 64 bis 512 Prozessorknoten,
die parallel aus den vorverarbeiteten Detektorgroflen die Ausgabewerte der Knoten der
ersten Lage des Netzes berechnen. Aus diesen Ergebnissen wird wiederum mit den Prozes-
sorknoten der Wert am einzigen Knoten der Ausgangslage bestimmt. Das Triggerbit des
L2NN-Triggerelements wird gesetzt, wenn das Ergebnis einen fiir das Netz spezifischen
Schwellenwert tiberschreitet. Das Ereignis wird dann genommen und ein L2keep ausgelost.
Beispiele fiir im Einsatz befindliche neuronale Netze sind auf S52/S54 laufende Trigger
fiir elastische J/¢—uTp~™ und J/¢p—ete™ sowie auf S68 ein Netz fiir ¢ - K+t K.

3.4.3 Dritte Triggerstufe (L3)

Die dritte Stufe des H1-Triggersystems soll bei einem L2keep-Signal gestartet werden. In
einer Zeit von 800 us soll sie auf Grundlage noch eingeschrankter Ereignisinformation ihre
Entscheidung treffen. Wird ein Ereignis angenommen (L3keep), bleibt das Schieberegister
gestoppt, bei einem negativen Ergebnis (L3reject) wird die Auslese gestoppt und das
Schieberegister wieder gestartet.

Mit L3 soll die Rate weiter auf ungefdhr 50 Hz gesenkt werden.

In der Planung des Experiments ist der L3-Trigger als aus Mikroprozessoren aufgebauter
Softwaretrigger vorgesehen, jedoch wird er bis jetzt noch nicht eingesetzt. Damit muf} die
Ratenreduktion auf 50 Hz schon von der zweiten Triggerstufe geleistet werden.

3.4.4 Vierte Triggerstufe (L4)

Haben alle vorhergehenden Triggerstufen ein FEreignis akzeptiert, so gelangt es zur vierten
Triggerstufe. L4 ist ein Multiprozessorsystem (filterfarm), das mit einer vereinfachten Er-
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eignisrekonstruktion asynchron seine Entscheidung trifft. Hierfiir steht die volle Detektor-
information zur Verfiigung. Die akzeptierten Ereignisse werden als sogenannte Rohdaten
auf Band geschrieben.

Ist die Auslese eines Ereignisses abgeschlossen, wird das Schieberegister wieder gestartet.
Das Triggerergebnis der vierten Triggerstufe liegt nach 100 ms vor. Der Trigger reduziert
die Rate um einen Faktor fiinf auf ungefahr 10 Hz.

3.4.5 Weitere Datenverarbeitung

Auf einer weiteren fiinften Stufe wird eine vollsténdige Ereignisrekonstruktion durch-
gefithrt und eine Vorauswahl fiir physikalische Analysen getroffen. Die Ereignisse werden
dabei Ereignisklassen zugeordnet und auf Data Summary Tapes (DST) gespeichert. Diese
fiinfte Stufe wird nach der Datennahme (offline) durchgefithrt und trégt nicht zur Totzeit
des Experiments bei.



Kapitel 4

Neuronale Netze

Gegenstand dieses Kapitels ist eine kurze Einfiihrung in die Welt der neuronalen Netze.

Neuronale Netze sind Gebilde der Mathematik und Informatik, die dem menschlichen
Nervensystem nachempfunden sind. Sie werden vorwiegend zur Mustererkennung und
in Klassifizierungsproblemen eingesetzt. Durch wiederholtes Anbieten von Lernmustern
kénnen neuronale Netze bestimmte Strukturen der Muster erlernen und optimal an ein
Problem angepafit werden (Training). Auf der Grundlage des Gelernten konnen sie andere
unbekannte Muster klassifizieren.

Es sind verschiedene Arten von Netzen und Lernalgorithmen entwickelt worden. Hier wird
nur auf die fiir den L2NN-Trigger relevanten Aspekte eingegangen. Im ersten Abschnitt
werden die Parallelen zu biologischen Netzen erldutert. Anschlieflend wird der mathema-
tische Formalismus der Netze und des Netztrainings dargestellt.

4.1 Von der Biologie zum Netz

Das Nervensystem von Tieren ist von paralleler Struktur. Es ist aus Neuronen aufge-
baut, die die Information durch elektrische und elektrochemische Vorgiange tibertragen
[dtv84]. Ein Neuron besteht aus drei Komponenten: den Dendriten mit Rezeptorzellen,
dem Zellkorper und dem Axon mit Synapsen (Abbildung 4.1).

Jede Nervenzelle hat mehrere Fortsétze (Dendriten), die die Eingangsinformationen sam-
meln. Die Dendriten nehmen iiber Rezeptorzellen die Information auf, die von den Syn-
apsen benachbarter Zellen ausgesandt wird. Das Signal verschiedener Synapsen kann ver-
schieden grof} sein. Auch werden von unterschiedlichen Synapsenarten hemmende oder
anregende Signale an die Rezeptorzellen iibermittelt. Die Dendriten leiten die eingehenden
Signale an den Zellkorper weiter. Hier werden die ankommenden Reize zur Gesamtant-
wort der Nervenzelle zusammengefiigt. Ist die gesamte Summe aller Signale grofler als
eine durch den Axonhiigel festgelegte Reizschwelle, so wird ein Ausgangssignal iiber das
Axon an die Synapsen des Neurons weitergegeben. Die Grofie und Art des Ausgangssi-
gnals hangt nicht von den eingehenden Signalen und ihrer Summe ab. Durch chemische
und elektrische Vorgénge erfolgt dann die weitere Informationsiibertragung an die Rezep-
torzellen benachbarter Nervenzellen.

25
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: /&

™~

>\\ Dendriten
=
AXon
Zéellkorper

Abbildung 4.1: Nervenzelle

Die oben beschriebene biologische Struktur einer Nervenzelle wird fiir die Bestandteile
neuronaler Netze iibernommen:

e Fingabeleitungen mit verschieden groflen Gewichten w;, ¢ = 1,..,n analog zu den Den-
driten und der Starke und Art der von den Synapsen ausgehenden Signale

e ein Berechnungskorper, der Knoten genannt wird, mit einer gewissen Schwelle § analog
zu Zellkérper und Axonhiigel

e eine Ausgabeleitung analog zum Axon

Das erste Modell eines Netzknotens ist von McCulloch und Pitts 1943 entworfen worden

[McCu43].

4.2 Mathematik Neuronaler Netze

Das biologische Modell kann weiter abstrahiert und in mathematische Formeln gefafit wer-
den. Aus den einzelnen Berechnungskorpern kénnen ganze Netzwerke paralleler Struktur
unterschiedlichster Art aufgebaut werden, die neuronalen Netze.

4.2.1 Aufbau und mathematische Beschreibung eines Netzes

Jeder Knoten eines Netzes nimmt Signale auf, die entsprechend ihrer ;hemmenden® und
yanregenden® Art und ihrer Stirke gewichtet sind. Er summiert sie und vergleicht die
Summe mit einem fiir den Knoten spezifischen Schwellenwert. Ist der Wert der Summe
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grofer als die Schwelle, so ,feuert® der Knoten ein Ausgabesignal. Dieses 148t sich wie
folgt mathematisch in Formeln fassen:

hy = g0 wy-ai —0;) (4.1)
=1

Dabei werden mit 0; die Schwelle des Knotens 7 und mit w;; seine Gewichtsfaktoren
beziiglich der n Eingabewerte x; bezeichnet. Die Funktion g wird Aktivierungsfunktion
genannt. Sie berechnet den Ausgabewert h; des Knotens. Der Ausgabewert eines Kno-
tens kann zusammen mit Signalen von anderen Knoten als Eingabe fiir weitere Knoten
verwendet werden. So bauen sich neuronale Netze aus mehreren Lagen auf. Sie besitzen
allgemein mehrere Eingabe- und Ausgabeknoten und verschiedenste Verbindungen zwi-
schen den Knoten.

In einem feed forward-Netz wird die Information nur in eine Richtung weitergegeben. s
liegen im Netz keine rekursiven Schleifen vor. Die Ausgabewerte einer Schicht werden
direkt als Eingabewerte der nachfolgenden Schicht verwendet.

In Abbildung 4.2 ist eine Skizze eines neuronalen feed forward-Netzes dargestellt, wie es
auf der Triggerstufe 1.2 benutzt wird. Das Netz besteht aus einer Eingabeschicht, einer

6 Ausgabeknoten 'y,

eden

versteckte Knoten h j

EEERERERETR Eingabeknoten x;

Abbildung 4.2: Kiinstliches neuronales Netz mit einer versteckten Lage: Es besteht aus n
FEingabeknoten, m Knoten in der versteckten Lage und einem Ausgabeknoten. Die Fingabewerte
x; werden mit Gewichten w;; multipliziert. Der Knotenwert h; ergibt sich aus der Summe der
gewichteten Fingabewerte minus einem Schwellenwert.
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versteckten Schicht mit m Knoten (vgl. Abschnitt 4.2.2) und einer Ausgabeschicht. Die n
Werte der Eingabeschicht entsprechen der vom Detektor gesendeten Information. Die fiir
ein Netz aus dieser Information ausgewéhlten Groflen heiffen Eingabegréfien des Netzes.
Nicht alle Netze des Triggers miissen auf Grundlage der gleichen Gréfien arbeiten.

Beide Lagen, versteckte Schicht und Ausgabeschicht, werden durch die Formel 4.1 be-
schrieben. Dabei wird in beiden Féllen dieselbe Aktivierungsfunktion ¢ verwendet. Insge-
samt ergibt sich fiir den Ausgabewert y, des Netzes:

n

Yo = Q(Z @ g wi - — 0;) = 0) (4.2)

=1

Fiir die Verwendung eines neuronalen Netzes als Trigger ¢ reicht ein Ausgabeknoten aus.
Um eine Triggerentscheidung zu erméglichen, wird ein Schnittwert ys.pni: je nach Art des
Problems definiert. Ist der Ausgabewert y, des Netzes grofler als der festgelegte Schnitt,
so wird ein Ereignis der Klasse der physikalischen Ereignisse (,,Physik“) zugeordnet, an-
dernfalls als Untergrund klassifiziert:

Triggerbit ¢ = (4.3)

I o Yo 2 Yschnint
0 : yo < YSchnitt

4.2.2 Die versteckte Lage

Mit einem einzigen Knoten (Perzeptron) [Rose58] kénnen nicht alle Probleme gelost wer-
den, bei denen zwei verschiedene Arten von Ereignissen klassifiziert werden sollen. Glei-
chung 4.1 beschreibt geometrisch die Lage einer Hyperebene im n-dimensionalen Raum
der Fingabegrofien. Somit werden mit einem Knoten nur linear separable Klassen ge-
trennt.

Ein mit einem einzigen Knoten nicht losbares Beispiel ist das XOR-Problem [Roja93], das
im folgenden skizziert wird:

Seien x; und zy zwei Variable im zweidimensionalen Raum, die jeweils die Werte Null
oder Eins annehmen koénnen. Von einem Netz sollen nun die beiden Félle unterschieden
werden, daf} beide Eingabewerte den gleichen Wert besitzen (Ausgabewert = 0) bzw. daf}
beide Eingabewerte ungleich sind (Ausgabewert = 1). Wie man an Abbildung 4.3 erkennt,
ist eine Separation der beiden Klassen im 2-dimensionalen Raum mit nur einer Gerade
nicht moéglich. Fiir eine Trennung wird eine weitere Gerade benétigt. Eine zweite Gerade
bedeutet aber einen zweiten Knoten in der gleichen Schicht. Die beiden Knoten zerlegen
den 2-dimensionalen Raum in drei Regionen, die je nach den Entscheidungen der beiden
Knoten (0 oder 1) kodiert sind. Es treten dabei die Kombinationen 10, 01 und 00 auf.

Tabelle 4.1: Das XOR-Problem im 2-dimensio-
v |0j1]0 1 nalen Raum der Variable x1 und xo. yo ist der
o |00 1)1 Ausgabewert des Netzes.
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b) X
0 Ausgabewert 0 2 01
1-Q O

O Ausgabewert 1
00
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Abbildung 4.3: a) Netz zur Losung des XOR-Problems. An den Verbindungslinien sind die
Gewichle eingetragen, in den Knoten die jeweiligen Schwellen. Ist der Wert der Summe der
Fingangsgrofien grofier als die Schwelle, so ,feuert der Knoten eine 1 sonst eine 0. b) Geo-
metrische Darstellung in der 2-dimensionalen Fbene. Die Zahlenpaare fir die drei Teilbereiche
ergeben sich aus den Ausgabewerte der beiden versteckten Knoten. Der Ausgabeknoten trennt
linear diese Zahlenpaare.

Ein weiterer Knoten in der Ausgabeschicht trennt die Kombinationen linear und gibt den
Ausgabewert Null oder Fins heraus. Eine Losung des Problems ist in Abbildung 4.3 dar-
gestellt [Roja93].

Auf der anderen Seite reichen nach dem Theorem von Kolmogorov Netze mit einer Fin-
gabeschicht, einer versteckten Lage und einer Ausgabelage aus, um beliebig komplexe
Klassen im n-dimensionalen Raum zu trennen [Kolm57, Hech87]. Im Falle der Hoch-
energiephysik liegen zwischen den beiden Klassen meist sogar einfache Trennflachen vor

[Lonn93].

4.2.3 Die Aktivierungsfunktion

Die Aktivierungsfunktion g(z) eines mehrschichtigen Netzes ist i.a. eine nicht-lineare be-
schrankte Funktion. Wire sie linear, so wiirde Gleichung 4.2 sich auf ein einziges linea-
res Gleichungssystem reduzieren. In entsprechender Weise wiirde sich das Netz auf eine
Eingabe- und eine Ausgabeschicht verringern. Das ist gleichbedeutend damit, dafl die bei-
den Klassen wieder linear trennbar sein miifiten. Deshalb muf} die Aktivierungsfunktion
nicht-linear sein.

Ein Beispiel fiir eine haufig verwendete Aktivierungfunktion ist die sigmoid-Funktion s

(Abbildung 4.4):

= ;T # 0 R 4.4
) = T T (4.4)
Fiir T'— 0 geht die sigmoid-Funktion in die Heavyside-Funktion iiber, die bei der Dar-

stellung des XOR-Problems verwendet worden ist.
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Abbildung 4.4: Die sigmoid-Funktion: Sie

s(x) 1 ; liefert als Netzergebnis Werte zwischen 1

N T=1/4 T— und 0. Fir T— 0 ndhert sie sich der

0.8 Heavyside-Funktion. Die Ableitung der sigmo-
- id-Funktion geht direkt in den Lernalgorithmus

0.6 ? T4 (Abschnitt 4.3) ein.
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Die sigmoid-Funktion bildet das Netzergebnis auf das Intervall [0,1] ab. Die beiden a-
symptotischen Ausgabewerte Null und Eins lassen sich als Idealfall direkt dem Triggerbit
zuordnen:

0 entspricht Untergrund

1 entspricht ,,Physik*
Durch die sigmoid-Funktion wird zwischen den beiden Idealfallen ein verschmierter wei-
cher Ubergangsbereich an der trennenden Hyperebene geschaffen, in den nicht eindeutig
zuzuordnende Grenzfélle zwischen beiden Klassen abgebildet werden. Je nach Lage des
Schnittwerts ys.pnit werden sie der einen oder anderen Klasse zugeordnet.
Ein weiterer Vorteil der sigmoid-Funktion ist ihre Differenzierbarkeit, die fiir den Lernal-
gorithmus (Abschnitt 4.3) von Bedeutung ist.

4.3 Lernalgorithmus

Neuronale Netze besitzen die Fahigkeit zu Lernen. Lernen bedeutet dabei, dafl die Gewichts-
und Schwellenfaktoren der einzelnen Knoten an ein vorliegendes Klassifizierungsproblem
angepaft werden.

Es gibt verschiedene Lernalgorithmen. Hier wird der backpropagation-Algorithmus vorge-
stellt, der fiir das Training der auf L2 benutzten Netze verwendet wird. Das Verfahren
wurde erstmals 1985 von Rumelhart versffentlicht [Rume86] und gehort zu den Algorith-
men des iiberwachten Lernens.

Zum Lernen werden dem Netz wiederholt Lernmuster mit bekanntem Ausgabewerten y3°
angeboten. Das sequentielle Anbieten aller Lernmuster wird mit Lernepoche bezeichnet.
Die Menge der Lernmuster wird Trainingsdatensatz genannt. Er besteht aus N Ereignissen
der beiden zu trennenden Klassen (in der vorliegenden Arbeit ,,Physik® und Untergrund
genannt).

Das Verfahren sucht numerisch das globale Minimum der Fehlerfunktion F (Gleichung

4.5) durch iterative Verdnderung der Gewichte in Gradientenrichtung —VE (Gradienten-
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abstiegsverfahren). Fiir den Ausgabeknoten lautet die Fehlerfunktion E:

N
= Y (e w) — ygl)? (4.5)

n=1

Dabei sind y”t die Ausgabewerte des Netzes mit den gegenwartigen Gewichten w; und
x,,; die Emgabewerte fiir das Lernmuster n. Zum Beginn des Trainingsprozesses werden
die Gewichte des Netzes zuféllig vorgegeben.

Ausgehend von der Ausgabelage und F werden die Gewichte des Knotens angepafit. Die
Korrektur der Gewichte ist gegeben durch:

or

(4.6)

~ gibt die Konvergenzgeschwindigkeit der Anpassung an und wird als Lernparameter be-
zeichnet. v ist ein frei wihlbarer Parameter des Trainings und muf fiir jedes Problem neu
empirisch festgestellt werden. Zu grofie Werte fiir v (v > 1) kénnen zu Schwierigkeiten
beim Erreichen des Minimums fithren, wéhrend bei kleinen Werten (y < 1) die Anpas-
sung der Gewichte in einem lokalen Minimum fiir /£ enden kann. An Gleichung 4.6 ist
auch zu erkennen, daf eine differenzierbare Aktivierungsfunktion Voraussetzung fiir das
Lernen der Netze ist.

Fiir mehrlagige Netze wird mit Hilfe der Kettenregel ausgehend von einer Lage der Feh-
ler I/ zuriickpropagiert und die Gewichtsénderungen der darunterliegenden Lage nach
Gleichung 4.6 bestimmt. Die Berechnung der Gewichtsénderungen erfolgt also in entge-
gengesetzter Richtung zur Ermittlung der Ausgabewerte.

Bei starken Fluktuationen der Fehlerfunktion, beispielsweise wenn das Minimum in einem
steilen Tal liegt, kann es bei der Gewichtsanpassung zu unerwiinschten Oszillationen kom-
men. Diese kénnen mit einem Momentumfaktor o durch Einbeziehen der Gewichtsénde-
rungen im vorhergehenden Lernschritt (k-1) geddmpft werden:

A E k)
dw®

K3

ABy, = —5. + a- AFDy, (4.7)

« ist kleiner als Eins und muf} ebenfalls empirisch bestimmt werden.

Um die Konvergenzgeschwindigkeit zu erhéhen, kann nach jedem Lernmuster statt nach
einem gesamten Durchlauf des Trainingsdatensatzes eine Anpassung der Gewichte erfol-
gen. Diese Art von Algorithmus wird online-Training genannt und fiir das Training der
Netze fiir den L2NN-Trigger verwendet.

Die Fihigkeit des austrainierten Netzes zur Ubertragung des Gelernten auf andere Mu-
ster wird mit unbekannten nicht im Training verwendeten Ereignissen iiberpriift. Dabei
erkennt das Netz Ahnlichkeiten zwischen den Lernmustern und dem Testereignis und
ordnet dieses daraufhin einer der Klassen zu. Diese Fahigkeit des Netzes wird auch Ge-
neralisierung genannt.



Kapitel 5

Selektion der Trainingsdaten

Aufgabe dieser Arbeit ist es, neuronale Netze fiir Myonen im Zentralbereich des Detektors
zu Triggerzwecken zu trainieren. Dabei sind zwei physikalische Kanéle zu beachten, Ereig-
nisse mit unelastischen .J/¢-Kandidaten und Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion.
Es stellt sich die Frage, ob beide nur grob &hnliche Ereignisdatensitze (mindestens ein
Myon und drei Spuren) durch ein gemeinsames Netz effizient vom Untergrund getrennt
werden kénnen oder ob zwei getrennte Netze fiir den L2-Trigger entwickelt werden miissen.
Die Selektion der beiden Ereignisgruppen wird im zweiten Teil dieses Kapitels vorgestellt.
Neben den Physikdatensatzen werden fiir das Training eines Netzes Untergrundereignisse
benoétigt. Deren Auswahl wird am Ende des Kapitels beschrieben.

Das Kapitel beginnt mit der Vorstellung der L1-Subtrigger, deren Rate die neuronalen
Netze reduzieren sollen. Hierbei wird der Aufbau der Subtrigger aus den Triggerelemen-
ten, sowie ihre Ratenentwicklung im Jahr 1996 und zu Beginn der Datennahmeperiode

1997 betrachtet.

5.1 L1-Subtrigger in der Datennahme

In dem L2-Triggerkonzept werden ein oder wenige L1-Subtrigger durch neuronale Netze
in ihrer Rate verringert (Abschnitt 3.4.2).

In der vorliegenden Arbeit sollen neuronale Netzwerktrigger fiir Myonen im Zentralbe-
reich des Hl-Detektors (20° < © < 160°) erarbeitet werden. Es werden daher fiir die
L1-Subtrigger die Myon-Trigger S19 und 522 ausgewéhlt. Diese Subtrigger decken ge-
meinsam den Zentralbereich des Detektor ab und akzeptieren Ereignisse mit inklusiver
Myon-Produktion und mit unelastischen .J/¢-Kandidaten (J/¢»—u* ™). Die beiden Sub-
trigger sind wie folgt aus den Triggerelementen zusammengesetzt:

S19 @ Mu_Bar&& DCRPh_-CNH && zVitx_sigl
S22 ¢ Mu ECQ&& DCRPh_-CNH && zVix_sigl
mit DCRPh_.CNH : DCRPh Tc&& DCRPh_TNeg&& DCRPh_ T Hig
(|| bedeutet dabei ,oder*, && bedeutet ,und“)

32
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Triggerelemente Bedeutung

Mu_Bar mindestens ein p im Barrel des Detektors
Mu_ECQ Mu_BOEC || Mu2_BloOEC || Mu_-FOEC

mindestens ein p in der aufleren

vorderen oder hinteren Endkappe oder

mindestens 2 p in den hinteren Endkappen
2Vitr_sigl signifikantes Maximum im z-Vertex-Histogramm
DCRPh Te mindestens 3 Spuren in den Driftkammern mit p; > 450MeV
DCRPh_TNeg mindestens eine negative Spur p; > 450 MeV
DCRPHh_THig mindestens eine Spur mit p; > 800 MeV

Tabelle 5.1: Die verwendeten Triggerelemente. Vgl. dazu auch die Tabellen 3.3 bis 3.5 und die
Abschnitte 3.4.1.1 bis 3.4.1.3.

Die Bedeutung der Triggerelemente ist in Tabelle 5.1 aufgefiihrt (vgl. auch Abschnitt
3.4.1). Beide Subtrigger verlangen einen Myonkandidaten im Barrel (S19) oder in den
Endkappen (522) und mindestens drei Spuren in den zentralen Driftkammern sowie einen
signifikanten Vertex in der Region der Strahlkreuzung.

Die Raten dieser Subtrigger im Jahre 1996 sind in Abbildung 5.1 dargestellt. Fiir Subtrig-
ger 519 schwankt sie zwischen 1.5 und 5 Hz, S22 hat eine Rate von 0.3 bis 3 Hz. Auflerdem
zeigt sich in der Abbildung, daf die Raten, besonders fiir Subtrigger S19, nicht sehr stabil
sind, sie steigen bis 10 Hz an. Der Untersetzungsfaktor (Abschnitt 3.4.1) ist fiir beide
Subtrigger Fins. Daher erschien es notwendig, diese Subtrigger weiter zu reduzieren und
zu stabilisieren. Der Subtrigger S22 wurde dabei in das Training mit einbezogen, um eine
einheitliche Behandlung des gesamten Zentralbereichs zu erhalten. Eine Reduktion von
70 bis 80% reicht aus, um die in 1996 gemessenen Raten auf etwa 1 Hz zu senken.

Ein weiterer Grund fiir die Senkung der Rate dieser Subtrigger auf L2 ist, daf sich so die
Moglichkeit eréfinet, die Effizienz der L1-Bedingung der Subtrigger zu verbessern:

o [s konnte eine schwéchere Anforderung an das z-Vertex-Histogramm gestellt wer-
den, ndmlich zVitx_sig-mu_D statt zVitw_sigl (Abschnitt 3.4.1). Der Vorteil der
neuen Bedingung liegt im folgenden:

Das Triggerelement zVitx_sigl erreicht seine maximale Effizienz erst bei hoher Spur-
anzahl (ca. 15-20) im Ereignis. Andererseits ist die Effizienz der anderen z-Vertex-
Triggerbedingungen zVix_small und zVix_cluster, die von anderen Myontrigger
benutzt werden, bei 5-spurigen Ereignissen bereits nahezu Null. Dadurch gehen Er-
eignisse mit mittlerer Multiplizitét verloren.

Das neue Triggerelement erreicht seine maximale Effizienz deutlich frither, bei ca.
3-5 Spuren. Damit kénnen die vorher verlorengegangenen Ereignisse gerettet wer-
den. Ebenso werden Ereignisse akzeptiert, die wenige Spuren haben, aber dennoch
die Bedingung von zVtx_cluster verfehlen.

o [s konnte auch die strenge DC' Ro-Bedingung abgeschwécht werden. Z.B. liefle sich
statt DCRPh_-CNH nur eine Spur mit grofem Impuls (DCRPh_T Hig) fordern.
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Abbildung 5.1: Raten der Subtrigger S19 und S22 als Funktion der Zeit in der Datennah-
meperiode 1996. Die Datennahme wird in Phasen aufgeteilt: Phase 2 beginnt kurz nach der
Beschleunigung des Positronenstrahls und hat noch hohen Untergrund, Phase 3 und 4 folgen

splter.
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Abbildung 5.3: Rate des Subtriggers 519 als Funktion des Produkts der Strahlstrome.

Dadurch gewinnt man Ereignisse, bei denen viele Spuren nach vorne gehen und
nicht mehr im Akzeptanzbereich des DC R¢-Triggers liegen. Somit ist die Effizienz
der Triggerbedingung DC RPh_T'c fiir diese gering.

Diese Abschwéchungen der Bedingungen von S19 und S22 sind ab Mitte Mai 1997 test-
weise als Subtrigger S15 ((Mu_Bar||Mu_-ECQ)&& DCRPh_THig&& zVitx_sig-mu_D)
implementiert worden. Das Verhalten der Netze fiir diesen Subtrigger wird in Abschnitt
6.3.7 untersucht.

Nun wird auf die Entwicklung der Raten von 519 und 522 in der ersten Halfte des Jahres
1997 eingegangen. Diese sind in Abbildung 5.2 gegen die Zeit aufgetragen. Wie zu erken-
nen ist, liegen die Raten der beiden Subtrigger 1997 deutlich unter denen des Vorjahres.
Beispielsweise hat S19 jetzt eine stabile Rate von ca. 0.5 bis 1.5 Hz. Fiir die Abnahme der
Rate gibt es folgende Griinde:

o s wurde eine neue Vetobedingung fiir die Subtrigger eingefiihrt, die Untergrund

besser verwirft (not(C'IPB-noSPCle T_E1)).

o Die Auslesezeit der Myontriggerelemente wurde auf im Mittel zwei Zeitscheiben
verkiirzt, wodurch die Zahl der zufilligen Koinzidenzen abgenommen hat.

Durch die nun niedrigeren Raten ist es vorldufig nicht mehr notwendig, eine weitere Re-
duktion durchzufithren. Dennoch bleibt die Moglichkeit einer Abschwachung der Trig-
gerbedingungen bestehen und wird mit S15 erprobt. Fiir diesen Subtrigger kénnen die
Netze eingesetzt werden. Auflerdem ist geplant, die Strahlstréme von HERA zu erhdhen.
Dadurch kommt es zu hoheren Ereignisraten (Abbildung 5.3), so dafl ein Einsatz von
neuronalen Netzen nétig werden kann.
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5.2 Auswahl der Ereignisse fiir Training und Test

In diesem Abschnitt wird die Auswahl des Physik- und des Untergrunddatensatzes fiir
das Training der Netze beschrieben. Grundlage fiir die Selektion der Physikklassen sind
von 519 oder 522 akzeptierte FEreignisse der Ereignisklasse 24. Diese Ereignisklasse um-
faft Ereignisse, in denen mindestens ein Myon im instrumentierten Eisen oder Vorwarts-
myonsystem oder im Kalorimeter mit mindestens mittlerer Qualitat gefunden worden ist.
Im ersten Teil des Abschnitts wird die Identifikation der Myonen und die Auswahl einer
Spur aus verschiedenen Spurhypothesen dargestellt.

Auf dieser Vorselektion basierend wird die Selektion der beiden physikalischen Kanéle mit
den in den Absétzen 5.2.2 und 5.2.3 angegebenen Bedingungen genauer beschrieben.
Die Auswahl des Untergrundes ist Gegenstand des letzten Teils dieses Abschnittes.

5.2.1 Spur- und Myonidentifikation

Die Spur- und Myonselektion basiert auf den rekonstruierten Spuren in den Spurkam-
mern und im instrumentierten Eisen. Sie wird in der vorliegenden Arbeit mit von Lee
West entwickelten Programmen [West96] durchgefithrt. Die Selektion dient dazu, soge-
nannte ,gute* Spuren auszuwidhlen, Myonkandidaten zu selektieren und einem Teilchen
eine eindeutige Spur im Detektor zuzuordnen, da bei der Spurrekonstruktion (Kapitel 3.2)
haufig mehrere vom gleichen Teilchen stammende Spuren berechnet werden.

Bei der Spurselektion werden sowohl Bedingungen an die Qualitdt der Spuren gestellt
als auch Ambiguitaten beseitigt. Als ,gute® Spuren gelten Spuren, die den im Anhang A
in der Tabelle A.1 zusammengefafiten Schnitten und Kriterien gentigen. Hierbei werden
getrennt Spuren aus dem zentralen Spurdetektor, den Vorwértsspurkammern und Kombi-
nationen aus beiden betrachtet. Eine genauere Beschreibung der Anforderungen befindet
sich z.B. bei [Dres97].

Ein Myon kann im Detektor durch das instrumentierte Eisen, das vordere Myonsystem
oder auch 1im Kalorimeter identifiziert werden. In dieser Arbeit werden nur im instru-
mentierten Eisen identifizierte Myonkandidaten fiir die inklusiven Myonen beriicksichtigt.
Fiir J/¢¥-Mesonen werden im instrumentierten Eisen oder im Kalorimeter erkannte Myon-
kandidaten verwendet. Bei der Selektion werden zur Identifizierung der Myonkandidaten
verschiedene Bedingungen an die Spuren im instrumentierten Eisen, die Qualitdt der Ver-
bindung von Spuren im Eisen und im Spurkammersystem sowie an die Spuren im Spur-
kammersystem fiir die im Kalorimeter gefundenen Myonen gestellt. Diese Anforderungen
sind fiir die einzelnen Bereiche des instrumentierten Eisens (Barrel, FEC und BEC, Ab-
schnitt 3.2) unterschiedlich und werden im Anhang A in Tabelle A.2 zusammengefaft.
Sie werden fiir die im Eisen erkannten Myonen z.B. genauer bei [Dres97] ausgefiihrt.
Auch bei der Myonerkennung kann es zu Ambiguitédten kommen. So ist es moglich, dafl
eine Spur im Eisen mit mehreren Spuren der inneren Spurkammern verbunden werden
kann und umgekehrt. Fiir jede Verbindung wird eine Wahrscheinlichkeit berechnet, daf} es
sich tatséchlich um das gleiche Teilchen handelt. Es wird die Kombination mit der gréfiten
Wahrscheinlichkeit ausgewahlt. s werden dabei nur Verbindungen mit Wahrscheinlich-
keiten grofler als 10™* beriicksichtigt.
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5.2.2 Selektion der Ereignisse mit inklusiven Myonen

Bei inklusiven Myonen handelt es sich um Ereignisse, in denen mindestens ein Myon im
Detektor nachgewiesen wird. Diese Ereignisse sollen fiir die beiden Subtrigger, die den
Zentralbereich (20° < § < 160°) des Detektors abdecken, selektiert werden. Dazu werden

folgende Schnitte angewandst:

e Es wird mindestens ein im instrumentierten Eisen identifiziertes Myon verlangt.

o Dieses Myon soll im Zentralbereich nachgewiesen sein, d.h. sein Polarwinkel muf}
zwischen 20° und 160° liegen.

e Sein Transversalimpuls soll grofer als 1 GeV sein.

e In dem Ereignis miissen mindestens drei nach der Spurselektion als ,,gut® bezeich-
nete Spuren im Zentralbereich (20° < 6 < 160°) vorhanden sein. Damit wird schon
ein Grofteil des Untergrundes aus kosmischer Strahlung verworfen.

Mit diesen Bedingungen werden aus einem Teil der im Jahre 1996 genommenen Daten
5685 Ereignisse selektiert (vgl. Tabelle 5.3). Ein Beispiel fiir ein so selektiertes Ereignis
ist in Abbildung 5.4 dargestellt.
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Abbildung 5.4: Ereignis mit inklusivem Myon: Dargestellt ist links die Seitenansicht des
H1-Detektors (ohne vorderes Myonsystem), sowie rechts eine radiale Ansicht der Spurkammern.
Das Myon hat das Fisen unter einen Polarwinkel von ca. 75° erreicht und zu einer Annahme
des Freignisses durch Subtrigger 519 gefiihrt. Auflerdem sind 3 bis 4 Jels zu erkennen.

I
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5.2.3 Selektion der Ereignisse mit unelastischen J/vy¥-Mesonen

Neben dem Datensatz mit inklusiver Myon-Produktion werden zum Training der Net-
ze Ereignisse mit Kandidaten fiir unelastisch erzeugte J/¢-Mesonen verwendet. Solche
Ereignisse werden durch die folgenden Schnitte selektiert:

Nach

Es werden mindestens zwei Myonen mit entgegengesetzter Ladung verlangt. Dabei
ist es nicht von Bedeutung, ob sie im Kalorimeter oder im instrumentierten Eisen
identifiziert werden.

Mindestens eines dieser Myonen soll im Zentralbereich des Detektors liegen.

Es werden mindestens drei nach den Bedingungen der Spurselektion ,gute® Spu-
ren im Zentralbereich des Detektors verlangt. Diese Anforderung unterdriickt einen
Grofiteil der Ereignisse mit elastischer J/¢-Produktion, die genau zwei gute Spuren,
namlich die Myonen, enthalten. Ebenso wird hierdurch ein Teil des Untergrundes
aus kosmischen Myonen herausgefiltert.

Es wird zusatzlich noch ein Schnitt in > 6§ und A¢ zweier Myonen gegen kosmische
Strahlung angewendet [Merk97].

Es werden nur Ereignisse mit einer invarianten Masse M, > 2 GeV fiir zwei Myo-
nen akzeptiert. Hierdurch werden nicht interessierende Freignisse aus dem Datensatz
entfernt, wie z.B. Myonen aus dem Zerfall leichterer Quarks.

Wenn mehr als zwei Myonen im Ereignis gefunden werden, kénnen jedoch neben
dem J/¢-Kandidat weitere Leptonpaare mit einer Masse kleiner als 2 GeV kombi-
niert werden.

diesen Schnitten erhélt man 677 Ereignisse (vgl. Tabelle 5.3). Da diese Anzahl

fiir das Training eines Netzes sehr wenig ist, wird der Physikdatensatz fiir die unelasti-

schen

J/¢-Kandidaten mit Ereignissen aus den Daten von 1995 ergénzt. Mit den glei-

chen Bedingungen wie fiir den aus 1996 selektierten Datensatz werden 1106 Ereignisse

1996

1995 vor 6.10. 1995 nach 6.10.

519

S19" && DCRPh_Te && DCRPh_T' Neg

&& DCRPh_THig && zVir_sigl S19” && DCRPh Tec

522

S18" && DCRPh_Te && DCRPh_T Neg

&& DCRPh.THig && =Vix sigl 522" && DCRPh_TNeg && zVix_sigl

Tabelle 5.2: Verwendete Triggerbedingungen fiir Freignisse aus der Datennahmeperiode 1995.
Die Zusammensetzung der Subtrigger wurde innerhalb von 1995 und zwischen 95 und 96
gedndert. Deshalb ist eine Verschéirfung der Subtrigger in 1995 notwendig, um flir 1996 und
1995 gleiche Triggerbedingungen zu erlangen. Mit S19°, 522’ und S18” werden die Versionen der
Subtrigger in 1995 bezeichnet.




40 Kapitel 5. Selektion der Trainingsdaten

mit unelastischer J/1-Produktion gefunden. Dabei muf} beriicksichtigt werden, daf} sich
die Zusammensetzung der Subtrigger aus den Triggerelementen (vgl. Abschnitte 5.1 und
3.4.1) von 95 zu '96 sowie innerhalb ’95 verandert hat [MeyA97]. Um die Triggerbedin-
gungen in 1995 so anzupassen, daf} sie denen von 1996 entsprechen, werden anstelle der
Subtrigger S19 und 522 die in Tabelle 5.2 zusammengefafiten Bedingungen verlangt.

Die Selektionskriterien fiir die Physikdatensétze sind nochmal in Tabelle 5.3 aufgelistet.
Fiir die unelastischen J/¢-Kandidaten ist ein typisches Ereignis in Abbildung 5.5 gezeigt.
Die invariante Masse der beiden Myonen in dem Ereignis betrdgt M,, = 3.1 GeV.

5.2.4 Auswahl der Untergrundereignisse

Als Untergrund werden in dieser Arbeit sogenannte L4-transparent runs verwendet. Dieses
sind Daten, die unabhéngig von der Entscheidung der vierten Triggerstufe aufgezeichnet
werden. Das bedeutet, dafl alle von L1 und L2 akzeptierten Ereignisse fiir weitere Un-
tersuchungen zur Verfiigung stehen. Auf den gewidhlten Subtriggern wird bisher keine
L2-Entscheidung getroffen, so daf} der selektierte Datensatz alle von .1 angenommenen
Ereignisse umfafit.

Man kann diese als Untergrund verwenden, da nur ca. 0.02 bis 0.2% der von S19/522
akzeptierten Ereignisse in den Physikdatensatz gelangen. Dieses wird aus der Tabelle 5.4
deutlich. Andere physikalische Prozesse, die nicht zur Produktion von bottom und charm

==l
T

SE|hE

Ry

Abbildung 5.5: Unelastisches J /1-Freignis in der Seitenansicht des HI1-Detektors: Das eine
Myon wird im Kalorimeter und Fisen erkannt und verldfit den Detektor unter einem Winkel von
ca. 125°. Das andere Myon, nur im Kalorimeter identifiziert, weist einen Winkel von ca. 90°
auf. Die Masse des aus den beiden Myonen kombinierten J/¢-Kandidaten betrdigt M,, = 3.1
GeV. Das Ereignis wurde von Subtrigger S22 akzeptiert.
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J/¢ in 1995 J/¢ in 1996 inkl. p
Schnitte Klasse 24, S19 oder 522
> 3 gute Spuren
>2pu > 1 ,Eisenmyon*
> 1 p im Zentralbereich im Zentralbereich
M, > 2 GeV mit pr > 1 GeV

Schnitt gegen kosm.

run-Nummer

110946 bis 129464;
130401 bis 131045

152122 bis 164642

162081 bis 166214

Datum 1995 26.7.96 bis 19.10.96 | 5.10.96 bis 30.10.96
integr. Luminositat ~ 5.3pb~! ~ 5.2pb~1 ~ 2.1pb~!
Ereigniszahl 1106 677 5685

Tabelle 5.3: Ubersicht iiber die Selektion der zum Training verwendeten physikalischen Ereig-

nisse

o Bruchteil bezogen
Ereignisse in 1995 auf Gesamtanzahl
Gesamtanzahl fiir S19/522 5-10 Mio. 100%
S19 4%
von L4 genommen - 5§99 40-50%
Ereignisklasse 24 && S19/522 50000 1%
Ereignisklasse 24 && S19/522
unelastische J/¢-Kandidaten 1000 0.02%
inklusive Myonen 10000 0.2%

Tabelle 5.4: Abschdtzung des Anteils von in dieser Arbeit selektierter ,,Physik® an al-
len von S19/522 akzeptierten Freignissen. Da der Anteil gering ist, konnen FEreignisse aus
L4-transparent runs (siehe Text) als Untergrund fir das Training genommen werden.

run-Nummer | 163490 | 163361 | 156923 | 167886 | 166276
NEreig 506 9 269 198 162

run-Nummer | 162604 | 164621 | 165687 | 165688 | 166278
NEreig 430 520 978 964 194

Tabelle 5.5: Lj-transparent runs in dem Zeitraum vom 27.8. bis 10.11.96. Aus ihnen ist der
Untergrund fiir das Training der Netze selektiert worden.
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beitragen, werden zum Untergrund gerechnet (z.B. Produktion leichterer Quarks).

Bei der Selektion wird als einzige Bedingung gefordert, dafl die Ereignisse durch minde-
stens einen der beiden Subtrigger S19 und S22 akzeptiert worden sind. Es werden keine
Ereignisklasse oder weitergehende Schnitte verlangt. So wurden aus verschiedenen [4-
transparent runs insgesamt 4230 Ereignisse ausgewéhlt. Die verwendeten Daten sind in
Tabelle 5.5 zusammengestellt. Von den Ereignissen sind 2004 von 519 und 2268 von S22
angenommen worden.

Eines dieser Untergrundereignisse ist in Abbildung 5.6 dargestellt. Das Ereignis ist vom
Subtrigger 522 akzeptiert worden. Der Vertex liegt deutlich vor der Wechselwirkungszone
des Hl-Experiments, und die entstehenden Teilchen sind ausschliefllich in die Richtung
des einlaufenden Protons nach vorne ausgerichtet. Bei dem Ereignis handelt es sich aller
Wahrscheinlichkeit nach um Strahl-Gas-Untergrund.

1==
Tv

Abbildung 5.6: Untergrundereignis aus Strahl-Gas-Wechselwirkungin der Seitenansicht des
Detektors: Der Ereignisvertex liegt deutlich vor der Wechselwirkungszone. Die Spuren sind stark
nach vorne gerichtet.



Kapitel 6

Das Training und Testen der Netze
in der Praxis

Gegenstand dieses Kapitels sind das Training der Netze und die erreichten Resultate.

In Abschnitt 6.1 wird der Vorgang des Lernens der Netze, wie er sich in der Praxis darstellt,
beschrieben. Daran anschliefend werden die beim Training verwandten Fingabegréfien
erlautert. Im Laufe der Bearbeitung der Aufgabenstellung sind neue Eingabegrofien ent-
wickelt worden. Diese werden getrennt von den vorhandenen Gréflen betrachtet.

Der letzte Teil dieses Kapitels befafit sich mit dem eigentlichen Training der Netze und den
durchgefithrten Tests. Dabei werden die erreichten Effizienzen nach Training und Test, so-
wie das Verhalten der Netze in der Datennahmeperiode 1997, speziell auch fiir den neuen
Subtrigger 515, untersucht. Ebenso wird der Einflul der Anzahl von versteckten Knoten
und Eingabegréfien an einem Beispiel analysiert.

6.1 TUberblick iiber den Trainingsvorgang

Nachdem im Abschnitt 4.3 die theoretischen und mathematischen Grundlagen fiir das
Lernen eines Netzes dargestellt worden sind, wird nun der Trainingsvorgang in der Praxis

[Samt96, WesD96, Zobe96] anhand der Abbildung 6.1 erldutert.

Auswahl der Trainingsklassen

Fiir das Training eines Netzes nach dem Trainingsalgorithmus des backpropagation-Al-
gorithmus (Abschnitt 4.3) werden zwei Klassen, ,,Physik“ und Untergrund, benétigt. Es
muf also zu Beginn der Trainingskette eine Auswahl dieser beiden Klassen vorgenommen
werden (vgl. Abschnitt 5.2). Dem L2-Triggerkonzept folgend werden dabei nur einige we-
nige Subtrigger als Grundlage fiir die Ereignisse gefordert, in dieser Arbeit S19 und S22.
Bevor nun das eigentliche Training stattfindet, miissen die selektierten Datensitze einige
Aufbereitungsschritte durchlaufen, die schematisch in Abbildung 6.1 dargestellt sind.
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Zunichst werden sie vom Netzwerk-Simulator NETSIM [Grub95] in ein fiir die nachfol-
genden Programme lesbares Format gebracht, die sogenannten Ereignisvektoren, die u.a.
alle moglichen Eingabewerte der Ereignisse beinhalten [EV96].

Auflerdem kann mit dem Programm NETSIM die Entscheidung eines Netzes simuliert
werden, d.h. das Ergebnis des Netzes kann fiir einen Satz beliebiger Ereignisse berech-
net werden. Diese Moglichkeit wurde z.B. fiir die Berechnung der Effizienz der einzelnen
Subtrigger und Netze verwendet (Abschnitt 6.5).

Zusammenstellung der Trainings- und der Testdatensitze

In der Trainingskette eines Netzes folgt nun das Mischen der ,Physik® und des Unter-
grundes zu einem Trainingsdatensatz durch das Programm MIXER [Zobe95]. Hierbei
wird die Gesamtanzahl der Trainingsereignisse sowie das Verhéltnis von ,,Physik® und

Daten
Physikselektion
Physikdaten- Untergrund-
Sﬁ\ datensatz
NETSIM

Ph)(/s‘ie&%gi gnis- Unter\%k{gerei gnis-

2

Mixer
Physiktest- Untergrund-
daten Trainingsdaten testdaten
Trainer

Abbildung 6.1: Vorgang des Trainings in der Praxis.
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Untergrund, bzw. auch zwischen verschiedenen Physikklassen, vom Anwender gewé&hlt.
Zusétzlich kénnen im MIXFER Subtriggerbedingungen und physikalische FEreignisklassen
verlangt werden. Es werden auflerdem die Verteilungen der einzelnen Eingabegréfien in
Histogrammen dargestellt.

Neben dem Trainingsdatensatz werden vom MIXER Testdatensatze fiir ,,Physik® und Un-
tergrund erzeugt. Bei diesen wird darauf geachtet, daf} keines der Ereignisse sowohl zum
Lernen als auch zum Testen der Netze verwendet wird. Es entstehen vom Trainingsda-
tensatz unabhéngige Datensdtze, mit denen die Fahigkeit des Netzes zur Generalisierung
iiberpriift werden kann.

Training und Test der Netze

Das Netz wird nun mit dem Programmpaket TRAINFER trainiert, der auf Basis des
backpropagation-Algorithmus (Abschnitt 4.3) arbeitet. Das Netz lernt durch wiederholtes
Anbieten der vom MIXFER gemischten Trainingsereignisse. Nach jedem Lernschritt (Epo-
che) wird mit dem vorlaufigen Netz der Ausgabewert der Trainings- und Testereignisse
berechnet und eine Effizienz fiir das Erkennen der Physikereignisse in den Datensitzen
bei bestimmter Untergrundunterdriickung ermittelt.

Vor dem Training werden die vom Netz zu beriicksichtigenden Eingabegrofien ausgewahlt
und die Anzahl der versteckten Knoten festgelegt (vgl. Abschnitt 6.3.2). Ebenso mufl man
dem TRAINER den Lernparameter v und den Momentumfaktor o angeben (Abschnitt
4.3). Diese Parameter sind bei verschiedenen Trainingsdurchlaufen variiert worden, und
fiir die endgiiltigen Netze ist eine moglichst gute Kombination ausgewéhlt worden (vgl.
Abschnitt 6.3.1).

Auch muf festgelegt werden, wie oft der Trainingsdatensatz dem Netz wéhrend des Ler-
nens angeboten werden soll (Anzahl der Epochen). Erkennt man nach dem Training, daf}
die Differenz der Effizienz des Testdatensatzes zwischen den letzten zwei Epochen grof3
ist, so muf} in einem neuen Training die Epochenzahl erh6ht werden. Zeigt die Effizienz
keinen weiteren Anstieg, so ist das Netz fertig trainiert.

Das Testen der Netze erfolgt einmal durch den im TRAINER implementierten Generali-
sierungsschritt, bei dem die Ausgabewertverteilungen der Testdatensitze fiir das fertige
Netz ermittelt werden. Zum anderen kann ein weiteres Programm, der TESTER [WesD95],
verwendet werden. Mit diesem kann die Berechnung der Ausgabewerte eines Netzes fiir
einen beliebigen Testdatensatz durchgefithrt werden. Auflerdem bietet er die Moglichkeit,
die Bedeutung der verschiedenen Eingabegrofien zu untersuchen (vgl. Abschnitt 6.3.5).

Beim Training eines Netzes besteht die Gefahr, dal das Netz iibertrainiert wird. Dabei
handelt es sich um ,, Auswendiglernen® der Trainingsereignisse im Detail mit zunehmender
Lernzeit und Knotenzahl durch das Netz, so dafl zwar diese mit steigender Effizienz vom
Untergrund getrennt werden, aber die Testereignisse nicht mehr in gleicher Weise erkannt
werden koénnen. Die Effizienz des Netzes fiir die Testereignisse steigt nicht weiter, sondern
sinkt haufig wieder ab.
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6.2 Eingabegroflen der Netze

Nachdem die verwendeten Datensidtze sowie die Trainingskette in der Praxis umrissen
worden sind, wird auf die benutzten Eingabegréfien eingegangen. Dabei werden zunéchst
die bisher im L2NN-Trigger vorhandenen Gréflen beschrieben und anschliefend neuent-
wickelte Grofien vorgestellt.

6.2.1 Vorhandene Eingabegréfien

Die FEingabegrofien stellen die Knoten der Fingangslage des Netzes dar. Thre Werte sind
Bestandteil des Ereignisvektors, der vom NETSIM geschrieben wird und vom MIXER
weiter verarbeitet wird. Von den zur Verfiigung stehenden Eingabegréfien werden die
folgenden 18 verwendet. Es sind die im Training iiblichen Namen [EV96] und eine kurze
Erklarung angegeben.

o 2-Vertex-Histogramm

— cpvsum Summe der Eintrage
— cpuvmaz maximale Anzahl an Fintragen in einem Abschnitt
— cpupos Position der maximalen Anzahl

e Driftkammerspuren

— trhineg Anzahl der DC Ro-Spuren mit hohem Impuls und
negativem Ladungsvorzeichen

— trhipos Anzahl der DC R¢-Spuren mit hohem Impuls und
positivem Ladungvorzeichen

— trloneg Anzahl der DC' R¢-Spuren mit niedrigem Impuls und
negativem Ladungsvorzeichen

— trlopos Anzahl der DC' R¢-Spuren mit niedrigem Impuls und
positivem Ladungsvorzeichen

— trtot Anzahl aller DC R¢-Spuren

e Fliissig Argon Kalorimeter (LAr)

— larife Energie im inneren vorderen Teil des LAr
— larfbe Energie im vorderen Barrel des LAr

— larcbe Energie im zentralen Barrel des LAr

— laret transversale Energie im LAr

— laretot Gesamtenergie im LAr
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o Instrumentiertes Fisen

— ironbe Anzahl der angesprochenen Module in der hinteren
Endkappe (BEC)

— ironfe Anzahl der angesprochenen Module in der vorderen
Endkappe (FEC)

— dronfb Anzahl der angesprochenen Module im vorderen Barrel

— 1ronbb Anzahl der angesprochenen Module im hinteren Barrel

— arontot Gesamtanzahl der angesprochenen Module

In Abbildung 6.2 sind fiir die Verteilungen der Fingabegrofien mehrere Beispiele ge-
zeigt. Dabei sind Ereignisse mit inklusiven Myonen sowie Untergrund dargestellt. Man
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Abbildung 6.2: Verteilungen von Physik (durchgezogene Linie) und Untergrund (gestrichelt)

fiir die Fingabegrofien cpvpos, trlopos, ironfe und ironbb.
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erkennt, daf die Position des Maximums im z-Vertex-Histogramm fiir Untergrund nahe-
zu gleichméfig iiber das gesamte Histogramm verteilt ist, widhrend sich fiir die Physik ein
Maximum in der Mitte des Wechselwirkungsbereiches ausbildet.

Auch enthalten Untergrundereignisse im Mittel mehr Eintrage fiir Spuren in den Drift-
kammern mit niedrigem Impuls und positiver Ladung.

Aus den beiden dargestellten Gréflen fiir das instrumentierte Eisen ist zu sehen, daf} fiir
Physik mehr riickwéartige Module angesprochen haben, fiir Untergrund mehr vordere.

6.2.2 Neuentwickelte Eingabegréfien

Neben den in Abschnitt 6.2.1 erwdhnten Gréflen werden fiir das Training der Netze wei-
tere neuentwickelte Eingabegréfien benutzt, die eine grobe topologische Verteilung der
Spuren im Ereignis beriicksichtigen.

Ereignisse aus ep-Wechselwirkung besitzen im Mittel mehr Spuren mit gréfleren Polarwin-
keln 0 als der Untergrund. Dieses a8t sich dadurch erklaren, dafl der Untergrund vorwie-
gend aus Strahl-Gas-Wechselwirkungen besteht. Die Spuren von Strahl-Gas-Ereignissen
gehen in Richtung des Protonimpulses und sind so zum Grofiteil nach vorne gerichtet.
Durch eine Aufteilung des Polarwinkelbereiches in mehrere §-Bereiche und Summieren
der Spuren in diesen Bereichen lassen sich neue Groflen zur Unterscheidung von ,, Physik®
und Untergrund fiir ein Netz konstruieren.

Fiir Spurinformationen stehen den neuronalen Netzen des L2-Triggers die big rays zur
Verfiigung. big rays werden aus den Proportionalkammern des zentralen und des vorderen
Spurkammersystems gewonnen. Die Proportionalkammern liefern dabei eine grobe Spu-
rerkennung (vgl. Abschnitt 3.4.1.1).

big rays werden in 14 §- und 16 ¢-Abschnitte unterteilt. Der §-Abschnitt Null umfafit
dabei den am weitesten nach vorne gerichteten Polarwinkelbereich (vgl. Tabelle B.1 in

o 16 o 16 ¢
£ = HEENR £ - EEEEEN
‘= 14 — HEEENR = 14 —
<= = EEN <= -l
9 12 — 912 — ||
el = el - 0 HHE
TE TP wuuwEs
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6 — 6~ HHN
4 = 4 = Hn
= [ § | =
2 O 2 f
0 :\ | | | ‘ | | | | ‘--\ O:.-.---!-\ | | ‘ | | |
0 5 0 0 5 10
f-Abschnitte f-Abschnitte
Physik Untergrund

Abbildung 6.3: Beispiele fiir die Treffer der big rays (Abschnitt 3.4.1.1) in der 8¢-Fbene; links
emn Ereignis mit inklusiven Myonen, rechts eines aus dem Untergrunddatensatz.
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Anhang B). In der Abbildung 6.3 ist die big ray-Verteilung in der §¢-Ebene fiir zwei Bei-
spiele dargestellt. Es ist das oben beschriebene Verhalten zu erkennen: Das Physikereignis
(links) besitzt mehr big rays in Bereichen mit grolerem Polarwinkel als das Untergrunder-
eignis (rechts). Dasselbe wird in den Polarwinkelverteilungen der big rays in Abbildung
6.4 deutlich. Aufgrund der Unterschiede in den Polarwinkelverteilungen von ,,Physik® und
Untergrund wird die §¢-Ebene in vier §-Bereiche unterteilt. Die Anzahl der big rays wird
in den so entstandenen Bereichen gezéhlt und als Eingabewert fiir die Netze genutzt (Ta-
belle 6.1). Bei der Unterteilung im Polarwinkel ist auf die Realisierbarkeit in der Hardware
geachtet worden.

Grofle 0-Abschnitte der #¢-Ebene
nbigfwd 0 bis 3 , Vorwartsbereich
nbigfce 4 bis 7 , vorderer Zentralbereich
nbigbce 8 bis 10 , hinterer Zentralbereich
nbigbwd 11 bis 13 | Riickwéartsbereich
Tabelle 6.1: Neuentwickelte Fingabegrofien und die zugehdrigen Abschnitte in der 0¢-FEbene
der big rays; fir die zugehdrigen Winkel sei auf Tabelle B im Anhang verwiesen.
Anzahl N Anzahl
der big rays der Ereignisse
B ) — Physik 450
25000 |~ "7 -- Untergrund 5
- D 400 —
20000 — oo ! | 350 N
ST 300 b
15000 ; 250 o
T | 200 — | -
10000 -t B ! !
C i 150 — Qo :
5000 | i 100 = .
B 50 — ! -
07\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\‘\\\\\\ 0 _‘_\\‘\\\‘\\\‘\\\‘:_\_'
0 2 4 6 8 10 12 14 16 0 2 10 12

0-Abschnitte Mittlerer -Abschnitt

Abbildung 6.4: Verteilungen der Polarwinkel Abbildung 6.5: Verteilungen des mittleren
6 der big rays fir Physik (durchgezogen) und 6-Abschnitts der big rays fir Physik und Un-
Untergrund (gestrichelt). tergrund.
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In Abbildung 6.6 sind die Verteilungen der neuen Eingabegrofien dargestellt. Wie erwartet
zeigt die ,Physik® mehr Ereignisse bei einer grofleren Anzahl von big rays (BR) in den
riickwartigen Bereichen, wihrend Untergrundereignisse im Mittel eine héhere Anzahl bei
den das vordere Gebiet abdeckenden Gréflen besitzen.

Neben den durch die Aufteilung in 6 entstandenen Groflen ist der mittlere Polarwinkel
mbigthe der big rays eines Ereignisses untersucht worden. Das mittlere 8 der big raysist fiir
Untergrund gegeniiber dem der Physik zu kleinen Polarwinkeln verschoben (Abbildung
6.5). mbigthe konnte in die Programme der Trainingskette implementiert werden, jedoch
ist sie in der Triggerhardware auf L2 nicht realisierbar. Somit ist das mittlere § wieder
aus dem Training herausgenommen worden.
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Abbildung 6.6: Verteilungen von Physik (durchgezogene Linie) und Untergrund (gestrichelt)
fiir die neuentwickelten Fingabegrifien nbigfwd, nbigfce, nbigbce und nbigbwd.
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6.3 Training und Tests der Netze

Nachdem im vorhergehenden Abschnitt die Eingabegréfien fiir die Netze beschrieben wor-

den sind, werden hier das Training der Netze und die Resultate dargestellt. Dabei ist zu

beachten, daf} insgesamt drei Netze trainiert worden sind:

e je ein Netz fiir die beiden physikalischen Kanéle: unelastische Produktion von .J/-
Mesonen im myonischen Zerfallskanal und Frzeugung inklusiver Myonen

e cin kombiniertes Netz fiir einen Physikdatensatz, der eine Kombination der beiden
Kanéle umfaft

Auflerdem bilden zwei L1-Subtrigger die Grundlage der neuronalen Netze. Effizienzen

kénnen also fiir verschiedene Kombinationen der Daten und Subtrigger bestimmt wer-

de, so z.B. eine Effizienz fiir die Ereignisse mit unelastischen J/¢-Kandidaten beziiglich

des Netzes fiir Produktion inklusiver Myonen. Auch kann die Kombination der beiden

Einzelnetze betrachtet und mit dem kombinierten Netz verglichen werden.

6.3.1 Training der Netze

Es sind Netze fiir Ereignisse mit inklusiver Myonen-Produktion (Netz M), mit unelasti-
schen J/y-Kandidaten (Netz J) sowie ein Netz fiir beide Physikkanidle zusammen (Netz
K) trainiert worden.

Beim Training sind fiir alle drei Netze ,,Physik® und Untergrund im Verhéltnis 1:1 bertick-
sichtigt worden. Die beiden physikalischen Kanéle sind fiir das kombinierte Netz K eben-
falls im Verhéltnis 1:1 einbezogen worden.

Bei dem Netz M ist darauf geachtet worden, dafl am Ende in etwa der gleiche Bruchteil
an Ereignissen, die von S19 oder S22 akzeptiert worden sind, vom Netz erkannt wird.
Deshalb sind die Anteile von 519 und 522 im Physikdatensatz im Verhaltnis 2:1 gemischt
worden. Die Mischungsverhéltnisse sind in Tabelle 6.2 zusammengefaf}t.

Die im TRAINER einstellbaren Parameter 4 und o (Abschnitt 6.1) sind in verschiede-
nen Trainingsdurchgéngen variiert worden. Als Beispiel fiir die Wirkung werden einige
Ergebnisse aus der Generalisierung (Abschnitt 6.1) des Netzes M mit dem Testdatensatz
der von S19 akzeptierten Ereignisse vorgestellt. In Abbildung 6.7 a) ist die Effizienz der
Physikerkennung gegen die Untergrundreduktion in der Generalisierung fiir verschiedene

inkl. g S/ 95 | J/¢ 96 | Untergrund
Netz M | S19: 2| S22: 1 - - 3
Netz J - 1 1 2
Netz K 2 1 1 4

Tabelle 6.2: Gewichtung der Datensdtze beim Netztraining.
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Abbildung 6.7: a) Effizienz gegen Untergrundreduktion nach der Generalisierung fiir von S19
akzeptierte Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion bei verschiedenen Kombinationen von
Lernparameter v und Momentumfaktor o (Abschnitt 4.3). Die Effizienz nimmt bei gleicher Re-
duktion (80%) mit steigendem Momentumfaktor und gréfierem Lernparameter ab. b) Ausgabe-
wertverteilungen von Untergrund (dritte Zeile) und ,,Physik* (unterste Zeile) fiir die angegebenen
Werte v und «.



6.3. Training und Tests der Netze 53

Parameterkombinationen v und « aufgetragen. Es ist zu erkennen, daf} bei gleicher Re-
duktion (etwa 80%) die Effizienz der ,,Physik“ mit steigendem Momentumfaktor o sowie
mit steigendem Lernparameter v abnimmt. Auch verschiebt sich der Mittelwert des Aus-
gabewertes fiir die Physikereignisse zu Null hin (Abbildung 6.7 b)). Die Erkennung der
»Physik® ist also geringer. Fin dhnliches Verhalten ist auch fiir die anderen beiden Netze
beobachtet worden.

Aufgrund dieser Untersuchungen sind ein Momentumfaktor von 0.0 fiir alle drei Netze
und Lernparameter von 0.001 fiir das Netz K, 0.002 fiir das Netz J und 0.0015 fiir das
Netz M ausgewéhlt worden.

AufBlerdem ist die Anzahl der Eingabegréfien und der versteckten Knoten in verschiedenen
Trainingsdurchlaufen verdndert worden. Diese Variationen sind Gegenstand der Abschnit-
te 6.3.2 und 6.3.5. Fiir weitere Untersuchungen werden die in Tabelle 6.3 aufgefiithrten
Netze verwendet.

Netz M (inkl.i) | Netz J (J/¢) | Netz K (kombiniert)
Anzahl der Eingabeknoten 22 22 22
Anzahl der versteckten Knoten 12 13 14
Anzahl der Ausgabeknoten 1 1 1

Tabelle 6.3: Netzgeometrien fiir die drei trainierten Netze

6.3.2 Einflufl der versteckten Knoten

Um den Einflufl der versteckten Knoten auf die Effizienz zu untersuchen, ist deren Anzahl
Knoten um Knoten im Training fiir das Netz M gesenkt worden. Die anderen Parame-
ter sind dabei nicht verdndert worden. Als Vergleichskriterium wird die Physikeffizienz
der Generalisierung bei einer Untergrundreduktion von etwa 80% betrachtet (Abbildung
6.8). Die Effizienz verandert sich fiir die S19-Daten mit der Anzahl der versteckten Kno-
ten nur unwesentlich. Aufgrund der Fehler kann es sich bei dem zu erkennenden leichten
Anstieg bei kleiner Knotenzahl um Fluktuationen handeln. Es reicht also ein Netz mit
einem Knoten aus, um die von S19 akzeptierten Ereignisse vom Untergrund zu trennen.
Dies entspricht einer Teilung des multidimensionalen Raumes der Eingabegréfien in eine
»,Physik“- und eine Untergrundhélfte mit einer einzigen Hyperebene.

Die von S22 akzeptierten Ereignisse zeigen ein anderes Verhalten: Die Effizienz nimmt
mit der Anzahl der versteckten Knoten von 72% auf im Mittel 86% zu. Es wird hier eine
Séattigung der Effizienz ab etwa zwolf versteckten Knoten erreicht. Fiir eine Unterschei-
dung von Untergrund und von S22 angenommenen ,Physik® sind mehrere Ebenen im
Raum der Eingabegrofien notwendig.
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Effizienz Abbildung 6.8: Effizienz fiir von S19
(%] 95 und S22 akzeptierten Daten nach der Ge-
- neralisierung in Abhdngigkeit von der An-
90 a zahl der versteckten Knoten fiir das Netz
B % I \ % t % Ly + % $ 4‘ + %‘ b 4) M . Die Fffizienzen des im weiteren ver-
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6.3.3 Effizienzen aus Training und Generalisierung

Fiir die in Tabelle 6.3 aufgefiihrten Netze sind in den Abbildungen 6.9 bis 6.11 die Aus-
gabewertverteilungen der verschiedenen Datensétze nach dem Training sowie nach der im
TRAINER implementierten Generalisierung gezeigt. Die Verteilungen des im Training
verwendeten Untergrundes besitzen fiir alle drei Netze ihr Maximum bei Null und zeigen
nur wenige Eintrige fiir Werte grofler als 0.4.

Die ,Trainings-Physik® nimmt fiir alle drei Netze ein Maximum bei dem idealen Aus-
gabewert Eins an. Somit ist im Training der drei Netze eine Trennung von Physik und
Untergrund erreicht worden.

Ob ein Netz das Gelernte auf ihm unbekannte FEreignisse iibertragen kann, wird mit den
Testdatensdtzen im Generalisierungsschritt untersucht. Die Ausgabewerte hiervon sind
in den unteren Zeilen der Abbildungen 6.9 bis 6.11 gezeigt und werden im folgenden
diskutiert:

e Netze fiir Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion

In Abbildung 6.9 ist zu erkennen, daf} die Physikdatensatze fiir S19 und 522 auch in
der Generalisierung deutlich vom Untergrund getrennt werden. Der Anteil mit einem
Ausgabewert kleiner als 0.5 ist jedoch fiir 522 gréBer als fiir S19. Die Erkennung der
von 522 akzeptierten Freignisse ist also schlechter als die der S19-Ereignisse. Dies
spiegelt sich auch in einer geringeren Effizienz der von 522 akzeptierten Daten bei
einer Reduktion des Untergrundes von 80% wider (vgl. Abbildung 6.12).

Die Effizienzen liegen etwa 3% unter dem im Training fiir die gleiche Untergrundre-
duktion erreichten FErgebnis. Wire die Effizienz fiir die Testdaten deutlich geringer
als der beim Training erreichte Wert, hétte das Netz die Trainingsereignisse nur
wauswendiggelernt®. Dieses Verhalten wiirde auch in der Verteilung der Ausgabe-
werte zu erkennen sein. Die Ausgabewerte der Ereignisse wiirden im Mittel mehr
zum Wert Null hin tendieren. Dieses ist hier nicht der Fall.
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e Netz fiir J/v¢-Ereignisse
Auch fiir das Netz J ist eine deutliche Erkennung von Physik- und Untergrunder-
eignissen bei der Generalisierung gegeben (Abbildung 6.10). Die Ausgabewertver-
teilung hat aber fiir die Daten von 1995 ein ausgepragteres Maximum als fiir die
von 1996. Das fiihrt zu einer um 5% geringeren Effizienz fiir die aus 1996 selektier-
ten Freignisse mit J/¢-Kandidaten bei einer Untergrundreduktion von etwa 80%
(Abbildung 6.12).
Die Effizienz des aus 1995 selektierten Datensatzes hat ungeféhr den gleichen Wert
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Abbildung 6.9: Ausgabewert fiir das Netz M, oben nach dem Training, unten nach der Ge-
neralisierung. Die Verteilungen nehmen ihr Mazimum jeweils bei den idealen Werten 0 fir
Untergrund und 1 fiir Physik an.
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wie die im Training erzielte. Die im Training gelernten Unterschiede von Physik und
Untergrund werden somit vom Netz gut auf unbekannte Ereignisse tibertragen.
Eine bessere Erkennung der 1995 genommenen Ereignisse kann darauf zuriickgefiithrt
werden, daf} die fiir den Untergrund selektierten L4-transparent runs nur aus einem
begrenzten Zeitraum von 1996 gewdhlt worden sind. Damit ist es moglich, dafl das
Netz fiir Unterschiede im Detektor und in den Untergrundbedingungen sensibel wird
und diese lernt.

¢ Kombiniertes Netz
Die Trennung der beiden physikalischen Kanéle von den Untergrundereignissen ist
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Abbildung 6.10: Ausgabewertverteilung fiir das Netz J.
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Abbildung 6.11: Ausgabewertverteilung fiir das Netz K. Der mit ,Physik“ bezeichnete Daten-
satz ist eine Mischung aus Ereignissen mit inklusiven Myonen und Ereignissen mit unelastischen
J/v-Kandidaten im Verhdltnis 1 : 1, wie sie im Training verwendet worden ist.



Abbildung 6.12: Effizienz der ,Physik® auf-
getragen gegen die Untergrundreduktion fir die
drei Netze. Fiir eine bestimmte Reduktion kann
so die erreichte Effizienz abgelesen werden. Ei-
ne Reduktion von 0.8 bedeutet, daff der Unter-
grund um einen Faktor 5, also auf 20%, redu-
ziert wird.
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Abbildung 6.13: Reduktion des Untergrun-
des als Funktion des Ausgabewerts: Fiir eine
bestimmte Reduktion kann hieraus der Schnitt
auf den Ausgabewert des Netzes abgelesen wer-
den. Die Schnitte bei den gewiinschten Reduk-
tionen sind fiir die drei Netze in der Abbildung
eingetragen. Oberhalb dieser Schnitte wird das
Triggerbit 1 (=Physik), unterhalb 0 (=Unter-
grund) gesetzt.
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wie fiir die einzelnen Netze auch durch das kombinierte Netz K méglich (Abbildung
6.11). Die Effizienz der Zuordnung der inklusiven Myonen zur Physik liegt bei einer
Untergrundreduktion von 75% um 5 bis 7% unter der der J/¢-Kandidaten, bei
denen die Ereignisse aus 1995 besser erkannt werden (Abbildung 6.12).

Die Werte der mit den Testdatensédtzen erreichten Effizienz weichen um weniger als
4% von dem Ergebnis aus dem Training ab.

In Abbildung 6.13 sind die Untergrundreduktionen in der Generalisierung der drei Netze
gegen den Ausgabewert des Netzes aufgetragen. Aus diesen lassen sich die zur Verwen-
dung des Netzes als Trigger angebrachten Schnittstellen auf den Ausgabewert ablesen.
Nur Ereignisse mit einem Ausgabewert grofler als diese Schwelle werden als Physik ak-
zeptiert. Alle FEreignisse mit Werten unterhalb des Schnittes werden verworfen. Fiir die
beiden Netze M und J mit jeweils einem physikalischen Kanal werden die Schnitte so
gewahlt, dal 80% des Untergrundes verworfen werden. Diese Reduktion reicht aus, um
die Raten der Subtrigger in 1996 auf 1 bis 1.5 Hz zu senken (Abschnitt 5.1). Fiir die ge-
samte Verringerung des Untergrundes durch beide Netze gemeinsam ergibt sich mit dieser
Wahl ungefahr 72%.

Bei dem Netz K wird eine Untergrundunterdriickung auf 1/4 (Reduktion von 75%) zur
Festlegung des Schnittwerts verwendet. Damit werden das Netz K und die Kombination
der beiden einzelnen Netze M und J vergleichbar.

Netz M | Netz J | Netz K
Schwelle 0.23 0.3 0.44
Reduktion | ~ 80% | ~ 80% | ~ 75%

Tabelle 6.4: Schnitte auf die Ausgabewerte fiir die drei Netze. Ist der Ausgabewert fiir ein
Ereignis grofier als dieser Schnittwert, so wird das Freignis als ,Physik akzeptiert und bei der
Verwendung des Netzes als Trigger das Triggerbil gesetzt.

Die Schnitte auf den Ausgabewert der Netze sind in Tabelle 6.4 zusammengestellt. Mit
diesen Schnitten sind die Netzentscheidungen fiir die selektierten Datensdtze durch das
Programm NETSIM simuliert worden. Tabelle 6.5 listet die dabei erreichten Effizienzen
und die Untergrundreduktion fiir die beiden Subtrigger auf. Eine graphische Darstellung
findet sich in Abbildung 6.14. Auflerdem kann mit der Simulation untersucht werden, mit
welchen Effizienzen Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion von Netz J und Ereignisse
mit unelastischen .J/¢-Kandidaten vom Netz M erkannt werden.

Die durch das Netz M erreichte Effizienz der Ereignisse mit unelastischer .J/¢-Produktion
ist mit 60 bis 70% fiir die Daten aus 1995 sehr niedrig. Fiir eine Frkennung beider von S19
und S22 akzeptierten physikalischen Kanéle mit hoher Effizienz ist also eine Kombination
der Netze M und J bzw. die Verwendung des kombinierten Netzes K notwendig. Aus den
Zahlen 148t sich auch ablesen, daf mit den beiden auf einen physikalischen Kanal spezia-
lisierten Netzen M und J insgesamt eine héhere Effizienz als mit Netz K erreicht werden
kann. Deshalb sind diese beiden Netze und nicht Netz K testweise in die L2-Trigger-Stufe
implementiert worden. Das Erreichen hoherer Effizienzen fithrt jedoch zu einem Verlust
an Untergrundreduktion gegeniiber Netz K von im Mittel 5%, fiir S19 von 12%.
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Abbildung 6.14: Effizienzen der Subtrigger fir die Physikdatensditze und Reduktion des Un-
tergrundes (vgl. Tabelle 6.5).
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Netz M | Netz J Kombination Netz K Anzahl
der Netze M und J der Ereignisse
Physikeffizienz in %
S19 | 90.2 81.7 90.9 85.0 1892
inkl. p
S22 | 86.4 82.0 90.3 91.6 3806
) S19 | 69.1 90.6 94.7 90.6 340
inel JA095 1 6o0 | 604 | 953 96.7 96.7 780
) S19 | 80.4 89.6 95.4 91.7 240
inel JAO96 o0 | 704 | 925 96.3 96.0 453
Untergrundreduktion in %
S19 | 724 76.7 63.2 75.4 2004
Untergrund Tgo) | 846 | s2.5 78.4 76.9 2268

Tabelle 6.5: Effizienz und Reduktion der Netze mit den in Tabelle 6.4 angegebenen Schnitten.

Anzahl
der Ereignisse
C N 1
0alle T B L
1000 - f B akzeptierte Eﬂ 09 — SN
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0 ldmt 1 L1 I | | |
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maximaler Transversalimpuls [GeV] maximaler Transversalimpuls [GeV]

Abbildung 6.15: Mazimaler Transversalimpuls der im Myondetektor erkannten Myonen fir
die Freignisse mil inklusiven Myonen vor und nach der Fntscheidung der Netze M und J sowie
die erreichte Effizienz fiir die Kombination der Netze M und J in Abhdngigkeit von p¢ maq.
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6.3.4 Effizienzen in Abhingigkeit von physikalischen Gréfien

In diesem Abschnitt werden die Effizienzen in Abhéngigkeit von physikalischen Gréfien
untersucht. Fiir die Ereignisse mit inklusiven Myonen wird der maximale Transversal-
impuls der Myonen im Ereignis, fiir die J/¢-Kandidaten die invariante Masse und der
Transversalimpuls betrachtet.

Fiir die Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion wird pro Ereignis aus den Transversal-
impulsen der im instrumentierten Eisen identifizierten Myonen der maximale Wert p; 4,
bestimmt. In Abbildung 6.15 ist die Verteilung des maximalen Transversalimpulses p; a0
und die Effizienz fiir die Kombination der Netze M und J in Abhéngigkeit von p; a.
dargestellt. Sie nimmt mit groflerem p; 0, um etwa 5% zu.

Die Kombination der beiden Netze M und J akzeptiert mit einer Effizienz von etwa 95%
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Abbildung 6.16: a) Invariante Masse und b) transversaler Impuls der J/v-Kandidaten vor
(weif) und nach (grau) der Entscheidung der Kombination der Netze M und J sowie die zu-
gehdrigen Effizienzen in verschiedenen Massen- und py j/,.-Intervallen.
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die Ereignisse mit unelastischen J/¢-Kandidaten. Abbildung 6.16 zeigt die Verteilungen
der invarianten Masse M,, und des Transversalimpulses p; j/, der J/¢-Kandidaten fiir
den gesamten Datensatz sowie fiir die akzeptierten Ereignisse. Man erkennt keine Berei-
che, in denen {iberdurchschnittlich viele Ereignisse verworfen werden. Fiir die invariante
Masse schwankt die Effizienz in einem Bereich von 3%.

Eintrége fiir invariante Massen M, kleiner als 2 GeV kommen dadurch zustande, daf
bei der Selektion mindestens zwei Myonen mit M, oberhalb von 2 GeV verlangt werden.
Bei Ereignissen mit drei oder mehr Myonen kénnen weitere Leptonpaare mit Massen M,
kleiner als 2 GeV gefunden werden (vgl. Abschnitt 5.2.3). Durch mehrere Leptonpaare in
einem Ereignis kommt es bei der Bestimmung der Effizienz zu einer Doppelzdhlung von
einigen Ereignissen.

Die Betrachtung der Transversalimpulsverteilung der J/¢-Kandidaten ist aufgrund ver-
schiedener Modelle iiber die Herkunft der .J/¢>-Mesonen wichtig (vgl. Abschnitt 2.3). Die
Beitrage dieser zum Wirkungsquerschnitt der J/¢-Produktion wird in den Analysen in
verschiedenen Transversalimpulsbereichen untersucht. Deshalb ist eine gleichméfige Ver-
teilung der Effizienz iiber p, j/, wiinschenswert. In Abbildung 6.16 ist keine Abhéngigkeit
der Effizienz von dem Transversalimpuls p, j/, der J/¢-Kandidaten zu erkennen. Sie be-
wegt sich fiir die einzelnen Impulsintervalle zwischen 95% und 97%.

6.3.5 Die Relevanz der Eingabegrofien

Die Entscheidung neuronaler Netze beruht auf mehreren Eingabegrofien. Mit dem Pro-
gramm TESTER kann die Bedeutung der einzelnen Eingabegréfien untersucht werden.
Hierzu wird das Netzergebnis y fiir jedes Ereignis eines Datensatzes mit dem auf seinen
Mittelwert gesetzten i-ten Eingabewert ; berechnet. Von diesem Ergebnis wird die Dif-
ferenz zum ,normalen® Ausgabewert, der mit dem tatséchlichen Wert der Eingabegrofie
x; bestimmt wird, gebildet. Die normierte quadratische Summe aller Ng im Datensatz
verfligharen Ereignisse ergibt dann die Relevanz R; der Fingabegrofie i:

1 &
R; = N—E ;(yo(fj) - yo(fj|l’],i=i’i))2 (6.1)

Z; ist dabei der Vektor der Eingabegrofien des Ereignisses j. Mit dieser Grofie kann der
quantitative Einflufl der Eingabegrofien auf das Netz bewertet werden.

Die so definierte Relevanz beriicksichtigt weder Korrelationen zwischen den Eingabegrofien
noch die Anzahl der Knoten des Netzes. Auflerdem hangen die Eingabewerte und ihre
Mittelwerte vom verwendeten Datensatz ab. Somit ist ein Vergleich der Relevanzen nur
innerhalb eines Netzes sinnvoll, nicht zwischen verschiedenen Netzen [WesD96, Mck94].
In den Abbildungen 6.17, 6.18 und 6.19 sind die Relevanzen der Eingabegrofien fiir die Trai-
ningsdatensétze der drei Netze dargestellt. In allen drei Féllen sind die Gréflen epuvsum,
cpvmaz und ironfe (vgl. Abschnitt 6.2.1) am wichtigsten. Die neu erarbeiteten Grofien,
unter ihnen insbesondere nbigfwd und nbigbce (vgl. Abschnitt 6.2.2), haben mittlere, im
Falle des Netzes J grofien Einflufl auf die Entscheidung der Netze im Vergleich zu den
anderen Grofien.
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Abbildung 6.17: Relevanz fiir den Trainingsdatensatz des Netzes M. Schraffiert sind einmal

die neuentwickelten Eingabegrifien (Abschnitt 6.2.2), zum anderen die 10 wichtigsten Grifen
beim Training des Netzes.
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6.18: Relevanz fiir den Trainingsdatensatz des Netzes J. Schraffiert sind die neu-

FEingabegrifen.
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Abbildung 6.19: Relevanz fiir den Trainingsdatensatz des Netzes K. Schraffiert sind die neu-

entwickelten Eingabegrifsen.
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Netz M
NEingabegrigen | Nuersteckte | Lernparameter 4 | Momentum o
10 9 0.0015 0.0
Effizienz bei ~ 80% Reduktion
NEingabegrigen | Training S19 S22
Netz M 10 ~ 85% ~ 84% ~ 80%
Netz M 22 ~ 91% ~ 88% ~ 86%

Tabelle 6.6: Netz M fiir inklusive Myon-Produktion mit einer auf 10 Grofen reduzierten Anzahl
von Fingabeknoten. Angegeben sind die beim Training eingestellten Parameter. Die erreichten
Effizienzen werden mit denen des Netzes M mit 22 Fingabegrifien fir eine Untergrundreduktion
von 80% verglichen.

Man kann versuchen, weniger Eingabegrofien bei der Netzwerkentscheidung zu verwenden.
Dabei miissen der Lernparameter v, der Momentumfaktor o und die Anzahl der versteck-
ten Knoten neu optimiert werden. Fiir Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion wurde
mit den wichtigsten 10 Eingabegréfien, wie sie sich aus den Relevanzen in Abbildung
6.17 ergeben, ein weiteres Netz M trainiert. In Tabelle 6.6 wird das Netz M vorgestellt.
Die Effizienzen fiir das Netz M gehen in Vergleich zum Netz M um 4-6% zuriick. Die
Ausgabewertverteilung und die Effizienzen als Funktion der Untergrundreduktion sind in
Abbildung 6.20 gezeigt.
Bei dem Training des Netzes ist wiederum die Anzahl der versteckten Knoten von eins
bis zehn variiert worden. Es wird dabei das gleiche Verhalten wie bei 22 Eingabeknoten
festgestellt (Abschnitt 6.3.2):
e Die Effizienz fiir 519 steigt mit der Knotenanzahl nur wenig, schwankt in einem Bereich
von wenigen Prozent.
e Die Effizienz fiir S22 fallt mit abnehmender Knotenzahl auf unter 70% ab.

6.3.6 Netze in der Datennahmeperiode 1997

Die beiden Netze M und J, die nur mit Ereignissen mit inklusiver Myon-Produktion bzw.
unelastischen J/i-Kandidaten trainiert worden sind, wurden Anfang April 1997 in der
zweiten Triggerstufe des H1-Triggersystems implementiert!. Es wird nur die Netzentschei-
dung fiir weitere Tests in den Daten festgehalten, die Netze verwerfen jedoch nicht von
den Subtriggern 519 oder 522 akzeptierte Ereignisse.

Mit den gleichen Selektionskriterien (Tabelle 5.3), die bei der Auswahl der Trainings-
und Testdatensétze angewandt worden sind, werden in einem begrenzten Zeitraum der
97er Datennahmeperiode 4461 Ereignisse mit inklusiven Myonen und 534 Ereignisse mit
unelastischen J/¢-Kandidaten selektiert. Bei diesen wird die Triggerentscheidung der bei-
den Netze M und J einzeln und die Kombination beider Entscheidungen ausgewertet. Die

Ergebnisse sind in Tabelle 6.7 und in Abbildung 6.21 dargestellt.
Lab run 182760 auf den Triggerboxen 5 (Netz J) und 7 (Netz M)
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Bei der Analyse der Untergrundreduktion werden wie zum Training der Netze L4-transpa-
rent runs verwendet. Aus ithnen werden 921 von 519 oder 522 akzeptierte Ereignisse ent-
nommen.

Die Effizienzen der Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion stimmen gut mit den im
Training erreichten iiberein. Fiir S22 liegt sie fiir die Kombination der Netze etwa 3%
iiber dem in Training und Test erreichten Wert.

Die Ereignisse mit unelastischer J/u-Produktion werden 1997 im Vergleich zu den Trai-
nings- und Testergebnissen vom Netz M deutlich besser erkannt. Die Effizienz betragt im
Mittel 90% gegentiber 67% im Test. Im Gegensatz dazu sinkt sie fiir das Netz J von 90%
auf 83% fiir S19 und von 94% auf 91% fiir S22. Ein Grund fiir dieses verdnderte Verhalten

ist moglicherweise, daf} sich die Polarwinkelverteilung der big rays in den Jahren 95, 796
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Abbildung 6.20: Ausgabewertverteilungen nach der Generalisierung fiir das mit den 10 wich-
tigsten Eingabegrifien (Abbildung 6.17) trainiertes Netz M; im letzten Bild ist die Effizienz als
Funktion der Untergrundreduktion aufgetragen.
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Netz M | Netz J Kombination Anzahl der
der Netze M und J || Ereignisse
Effizienz in %
) S19 | 90.8 82.2 91.9 1295
kb g | 807 | 869 92.6 3178
) S19 | 93.8 83.5 93.8 194
el S/ T oo | 893 | 013 93.4 346
Untergrundreduktion in %
S19 | 54.1 70.1 50.1 639
Untergrund | o | g4 | 47,9 36.4 242

Tabelle 6.7: Reduktion und Effizienz der in den L2NN-Trigger implementierten Netze (Netz
M und Netz J) fir die Datennahmeperiode 1997 (zu vergleichen mit Tabelle 6.5 fir die
Testdatensdtze).

Anzahl Anzahl
der Ereignisse der Ereignisse

o T
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Abbildung 6.22: Verteilung der nach vorne gerichteten neuentwickelten Fingabegréofien fir
Ereignisse mit J /¢ -Kandidaten aus 1997 im Vergleich mit den Trainingsereignissen mit unela-
stischer J /- Produktion und inklusiven Myonen.
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und ’97 unterscheiden. Die Verteilungen der aus den big rays gebildeten Groflen, beispiels-
weise nbigfwd und nbigfce, weisen fiir die in 1997 selektierten Ereignisse mit unelastischen
J/i-Kandidaten groBere Ahnlichkeiten mit in 1996 selektierten Ereignissen mit inklusiver
Myon-Produktion auf als mit den im Training verwendeten .J/i-Daten (Abbildung 6.22).
In Abbildung 6.23 ist die Massenverteilung und der Transversalimpuls p; j/y der unela-
stischen J/i¢-Kandidaten dargestellt.  Wie schon im Trainingsdatensatz erkennt man
keinen Bereich, in dem von beiden Netzen gemeinsam prozentual deutlich mehr verworfen
wird als in anderen. Die Effizienz in Abhangigkeit von der invarianten Masse schwankt
zwischen 91% und 96%. Ebenso kann unter Beriicksichtigung der Fehler keine drastische
Anderung der Effizienz in den verschiedenen pi,g/4-Intervallen festgestellt werden.
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Abbildung 6.23: a) [nvariante Masse und b) transversaler Impuls der J/v-Kandidaten vor
und nach der Entscheidung durch die Kombination der beiden Triggerelemente in 1997 sowie
die zugehdrigen Effizienzen in verschiedenen Massen- und py j,-Intervallen.
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Abbildung 6.24: Mazimaler Transversalimpuls der im Myondetektor erkannten Myonen fir
alle Ereignisse mit inklusiven Myonen (weify) und die von der Kombination der beiden Trigger-
boxen akzeptierten Ereignisse (grau). Auflerdem ist rechts die erreichte Effizienz fiir die Kombi-
nation der Triggerboxen in Abhédngigkeit von py paq dargestellt.

Fiir die Ereignisse mit inklusiver Myon-Produktion ist in Abbildung 6.24 wieder die Ver-
teilung des maximalen Transversalimpulses p; .4, sowie die Effizienz fiir die Kombination
der beiden Triggerboxen in verschiedenen py ,,.,-Intervallen gezeigt. Die Effizienz nimmt
fiir grofler werdende py 40 leicht von 92% auf 94% zu.

Die Untergrundreduktion in 1997 hat gegeniiber den im Training erreichten Werten abge-
nommen, besonders fiir den Subtrigger S22, fiir den die Reduktion auf ca. 50% zuriickgeht.
Dies kann auf verdnderte Untergrundbedingungen im Jahre 1997 zuriickgefithrt werden

(vel. Abschnitt 5.1).

6.3.7 Subtrigger S15

Anfang Juni 1997 ist auf der L1-Triggerstufe des Hl-Experiments testweise ein neuer
Subtrigger S15 fiir Ereignisse mit Myonen im Zentralbereich des Detektors eingerichtet
worden. S15 setzt sich aus den Triggerelementen (Mu_Bar || Mu_-ECQ), DCRPh_ T Hig
und zVitx_sig-mu_D zusammen. Somit stellt er eine Abschwichung der Kombination der
Subtrigger S19 und S22 dar (vgl. Abschnitt 5.1).

Der Subtrigger hat eine Rate bis 5 Hz (Abbildung 6.25) Sie kann durch eines der imple-
mentierten Netze fiir Ereignisse mit unelastischen .J/¢-Kandidaten oder mit inklusiver
Myon-Produktion reduziert werden. Bis zu einer Aktivierung des Netzes hatte der Sub-
trigger einen Untersetzungsfaktor von 10000.

Das Verhalten des Netzes J ist mit einem L4-transparent run untersucht worden [Merk97],
der 1548 von 515 akzeptierte Ereignisse enthélt. Die Ergebnisse sind in Tabelle 6.8 aufge-
zeigt. Von diesen 1548 Ereignissen werden 37% ausschlieBlich von S15 (S15pur) akzeptiert,
63% auch von anderen Myonsubtriggern S18, S19, 522 und S34 (S15+4). Von den Ereig-

nissen mit S15pur werden von dem Netz 82% verworfen, von allen S15-Ereignissen 74%.
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Wird das Netz auf dem Subtrigger S15 aktiviert, so fithren nur die Ereignisse, die das
Netz von S15pur akzeptiert, zu einer Erhéhung der Rate nach der zweiten Triggerstufe.
Dieser Ratenzuwachs betrégt ungefahr 0.1 bis 0.3 Hz.

Anzahl der Ereignisse

Anzahl der Ereignisse

vom Netz akzeptiert

S15 1548 402=26%
S15pur 568 104=18%
S154 9380 298=70%

Tabelle 6.8: Reduktion des Untergrundes auf S15 durch das Netz J in der Datennahmeperiode
1997 [Merk97, MeyA97]. S15 umfafit alle von Subtrigger S15 akzeptierten FEreignisse, S15pur
nur die ausschliefilich von S15 akzeptierten Freignisse und S15+ die Freignisse, die von S15
und einem oder mehreren der Subtrigger S18, 519, S22 oder 534 angenommenen Freignisse.

Rate 4.5
fir S15 4

[Hz] 35
25
15
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Abbildung 6.25: Rate von S15 als Funktion der Zeit.



Kapitel 7

Zusammenfassung und Ausblick

Diese Arbeit wurde beim H1-Experiment am ep-Speicherring HERA erstellt. Sie beschéf-
tigt sich mit der Méglichkeit der Trennung von Untergrund und physikalisch interessanten
Ereignissen mit Myonen durch neuronale Netze.

Untergrund entsteht im H1-Detektor durch viele verschiedene Prozesse: Strahl-Gas-, Strahl-
Wand-Wechselwirkung sowie kosmische Myonen. Die Rate, mit der Untergrundereignisse
auftreten, ist wesentlich hoher als die physikalischer Prozesse. Deshalb wird durch ein
vierstufiges Triggersystem Physik von Untergrund getrennt und nur Kandidaten fiir phy-
sikalische Ereignisse aus ep-Wechselwirkungen auf Band gespeichert.

Nach der ersten Stufe dieses Triggersystems zeigten die beiden untersuchten Myontrigger
(S19 und S22) in der Datennahmeperiode 1996 ein instabiles Verhalten mit einer Rate bis
zu 10 Hz. Diese Rate sollte auf der zweiten Ebene des Triggersystem mit Hilfe neuronaler
Netze (L2NN) gesenkt und stabilisiert werden.

Als Fingabegroien stehen dem Netz die vom Detektor gesendeten Triggerdaten und stati-
stische Angaben, wie das z-Vertex-Histogramm, zur Verfiigung. Neben schon vorhandenen
Eingabegrofien wurden in dieser Arbeit neue Grofien entwickelt und verwendet. Die neuen
GroBen geben einen groben topologischen Uberblick iiber die Polarwinkelverteilung der
Spuren im Detektor.

Die beiden untersuchten Myontrigger iiberdecken gemeinsam den gesamten Zentralbe-
reich des Detektors (20° < § < 160°) und akzeptieren Ereignisse mit inklusiver Myon-
Produktion sowie mit unelastischen J/¢-Kandidaten. Es stellt sich dabei die Frage, ob
ein gemeinsames Netz effizient den Untergrund von beiden Physikkandlen trennen kann
oder ob der Einsatz zweier einzelner Netze erfolgreicher ist.

Fiir beide Ereignisgruppen wurde ein neuronales Netz trainiert. Als Untergrund wurden
dabei Ereignisse aus L4-transparent runs verwendet. Neben den beiden Netzen fiir jeweils
eine Physikklasse ist ein weiteres fiir die beiden physikalischen Ereignisgruppen zusammen
erarbeitet worden. Die Trennung von ,,Physik® und Untergrund ist in allen drei Fallen
moglich.

Fiir die drei Netze sowie die Kombination der beiden einzelnen Netze kénnen die Effizi-
enzen hinsichtlich der beiden Subtrigger und der beiden Physikkanéle nach Training und
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Generalisierung angegeben werden (siehe Tabelle 6.5/Abbildung 6.14). Mit der Kombina-
tion der beiden einzelnen Netze wurden hohere Effizienzen fiir die Physikereignisse erreicht
als mit dem kombinierten Netz. Deshalb sind zunéchst die beiden einzelnen Netze in den
L2-Trigger implementiert worden. Sie verwerfen jedoch keine Ereignisse, die von den un-
tersuchten Myontriggern akzeptiert worden sind. Uber die Auswertung von Daten nach
der Implementierung konnte das Verhalten der Netze in der Datennahmeperiode 1997
untersucht werden (siehe Tabelle 6.7/Abbildung 6.21). Es zeigten sich in den Effizienzen
nur leichte Unterschiede zu den Ergebnissen des Trainings. Die Untergrundreduktion hat
sich jedoch verringert. Dies 148t sich vermutlich auf verdnderte Untergrundbedingungen
im Jahr 1997 zuriickfithren.

Die Ratenentwicklung der untersuchten Myontrigger im Jahr 1997 zeigt eine deutliche
Abnahme gegeniiber den Raten von 1996. Sie haben sich auf eine Rate zwischen 0.5 und
1.5 Hz stabilisiert. Damit ist der Finsatz der neuronalen Netze fiir die beiden Myontrigger
(S19 und S22) zur Zeit nicht notwendig.

Das Anwenden der zweiten Triggerstufe des Hl-Experiments ermdoglicht es, die Bedingun-
gen auf der ersten Stufe abzuschwachen. Mit dem Trigger S15 wurde eine Kombination
der beiden untersuchten Myontrigger geschaffen, die weniger scharfe Bedingungen an das
z-Vertex-Histogramm und an die Zahl der Spuren stellt. Fiir diesen neuen Myontrigger
ist die Untergrundunterdriickung des Netzes fiir unelastische J/¢-Produktion untersucht
worden. Das Netz verwirft 74% aller von S15 akzeptierten Ereignisse und 82% der al-
leine von S15 akzeptierten Ereignisse. Daraus 1a8t sich ein Ratenzuwachs bzgl. bereits
existierender Myontrigger von 0.1 bis 0.3 Hz nach der zweiten Triggerstufe abschatzen.

Das Netz fiir unelastische J/1-Kandidaten wurde Ende Juni 97 auf dem L1-Trigger S15
aktiviert. Das weitere Verhalten des Netzes muf} in der Zukunft beobachtet werden: Wel-
che Ereignisse es verwirft und welche Art von Ereignissen es akzeptiert. Von Bedeutung
sind dabei Ereignisse mit J/¢-Kandidaten im Bereich kleiner Schwerpunktsenergien im
Photon-Proton-System.

Ebenso wie fiir den Zentralbereich lassen sich auch fiir den Vorwartsbereich neuronale
Netze erarbeiten. Im Vorwértsbereich wird die FEreignisrate noch starker durch Ereignis-
se aus Strahl-Gas-Wechselwirkungen dominiert als im Zentralbereich. Diese miissen hier
von den physikalischen Prozessen der unelastischen J/¢-Erzeugung und der inklusiven
Myon-Produktion getrennt werden. Dazu miissen solche Untergrundereignisse bei der Se-
lektion der zum Training verwendeten ,Physik® sorgfiltig aus dem Datensatz entfernt
werden. Dabei liegen bei den Daten mit inklusiven Myonen die Schwierigkeiten in der
Trennung von den Strahl-Gas-Wechselwirkungen, bei den Ereignissen mit unelastischen
J/¢-Kandidaten in einer geringen Anzahl von Ereignissen im Vorwartsbereich. Als Un-
tergrund kénnen eventuell Ereignisse verwendet werden, bei denen die Protonen auf keine
Positronen als Kollisionspartner treffen (pilot bunches).



Anhang A

Tabellen zur Lee-West-Selektion

In den folgenden Tabellen sind die in der Spur- und Myonselektion gestellten Anforde-
rungen [West96] zusammengefait. Dabei werden folgende Abkiirzungen verwendet:

o Ry ist der Abstand in der R-¢ -Ebene zwischen einer extrapolierten Spur vor der
Vertexanpassung und dem Ereignisvertex.

2 2 . . 2 . . .
X Spuranpassung PZW+ XoerterangepasteSpuren SiNA die x*-Werte fiir die Anpassung einer

Spur an die getroffenen Driahte bzw. einer auf einen Vertex gezwungenen Spur.

e Die priméaren und sekundiren Spursegmente entsprechen verschiedenen Spurqua-
litdten in den vorderen Spurkammern, die je nach Anzahl von Treffern in den drei
Orientierungen eines planaren Moduls unterschieden werden.

o DC A ist der geringste radiale Abstand der nicht an einen Vertex angepafiten Spur
zum Primérvertex des Freignisses.

o R 18t der Abstand des ersten Treffers in der R-¢ -Ebene zur z-Achse.

e Unter Spurlédnge versteht man hier den Abstand in der R-¢ -Ebene zwischen Anfangs-
und Endpunkt einer Spur.
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Vorwértsspuren
P, > 0.150 GeV/c
> 6.0°
© < 25.0°
Ro < 10.0 cm
Curanpassans < 100
X?Jertel’angepaﬁteSpuren < 250
Norimiiretsekundiire planare Segmente = 1
Nolanaretradiale Segmente > 2
dp/p < 1
zentrale Spuren
P, > 0.150 GeV/c
> 20.0°
© < 160.0°
|DC A| < 2.0cm
Rstart < 50.0 cm
Spurlédnge > 10.0 cm fiir © < 150°
Spurlédnge > 5.0 em fir © > 150°
kombinierte Spuren
P, > 0.150 GeV/c
> 0.0°
© < 180.0°
|DC A| < 5.0 cm
Rtor < 50.0 cm

Tabelle A.1: Anforderungen der Spurselektion

Nach diesen Kriterien werden die Spuren in dieser Arbeit ausgewéhlt. Auflerdem werden
in dieser Arbeit nur Spuren selektiert, die von geladenen Teilchen hervorgerufen worden
sind und die vom priméren Vertex stammen. Diese Bedingung dient auch zur Auflésung
der Ambiguitaten, genauso wie die Bevorzugung von kombinierten vor zentralen Spuren
und von zentralen Spuren vor Vorwartsspuren.
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Die Myonselektion greift auf die folgenden Gréflen und Schnitte zuriick:
® p, ps ,py sind der geringste Abstand bzw. seine x- und y-Komponente der aus dem
Eisen zuriickextrapolierten Spur zum FEreignisvertex in der R-¢ -Ebene.
o 7y ist die z-Koordinate des Anfangspunktes der Eisenspur.

® Niagens Lerste Lage » Letste Lage SiNd die Gesamtanzahl der getroffenen Lagen, die erste
bzw. die letzte angesprochene Lage im instrumentierten Eisen.

Barrel
p < 100 ecm
Zo < 100 cm
Nrogen > 2
Lerste Lage < 5
Uetste Lage > 2
hintere Endkappe
Pz < 100 cm
Py < 100 ecm
Nragen > 3
Lerste Lage < 8
Uetste Lage > 3
vordere Endkappe
Pz < 100 cm
Py < 100 ecm
Nragen > 6
Lerste Lage < 5
Uetste Lage > 6
Kalorimetermyonen
1 — Qualitat > 2
Separationswinkel > 12°

Tabelle A.2: Bedingungen fiir die Myonselektion



Anhang B

Tabelle fiir 8 der 6— Abschnitte der
big rays

In der folgenden Tabelle sind fiir die 14 §-Abschnitte in der §¢-Ebene der big rays die
mittleren #-Werte angegeben.

f-Abschnitt | mittlerer Polarwinkel  [°]

0 4.60

1 6.97

2 9.66

3 12.37
4 14.82
3 18.37
6 24.46
7 31.68
8 42.93
9 58.72
10 80.40
11 109.18
12 131.67
13 146.62

Tabelle B.1: Mittleres 6 der Abschnitte in der big ray-Fbene [Mill96]
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