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Kapitel 1

Einleitung

Seit Menschengedenken stehen Fragen nach den Hintergriinden des menschlichen Da-
seins und der Existenz der Dinge im Raum. Menschen gehen diese Fragen auf unter-
schiedlichste Art und Weise an, ob religiés, philosophisch oder mit Hilfe der Naturwis-
senschaften, wie der Physik. Frith wurde in der Physik die Vorstellung von unteilbaren
Konstituenten der Materie entwickelt. Die intellektuelle Leistung besteht darin, den
Eindruck, den man mit dem bloflen Auge von jeder Art von Materie erlangt, gedanklich
zu liberwinden und etwas Unsichtbares zu postulieren und nachzuweisen.

Die mikroskopische Welt wird nach den bahnbrechenden Entdeckungen unseres Jahr-
hunderts durch das Standardmodell der Elementarteilchenphysik beschrieben. Dies
beinhaltet sechs Quarks und sechs Leptonen als elementare Teilchen, zu denen sich die
Austauschfeldquanten v, Z°, W¥* und die acht Gluonen gesellen, welche die elektro-
magnetische, die schwache und die starke Wechselwirkung vermitteln. Fin Austausch-
teilchen fiir die Gravitation, das Graviton, ist noch nicht nachgewiesen worden.

Mit dem sich am Speicherring HERA befindlichen H1-Detektor werden Positron-Pro-
ton-Reaktionen vermessen und analysiert und insbesondere die Wechselwirkung der
elementaren Bestandteile von Protonen - Quarks und Gluonen - untersucht. Als Grund-
lage dieser Arbeit dienen in Positron-Proton-Reaktionen erzeugte J/1-Mesonen, welche
in zwei Myonen zerfallen. Mit Hilfe dieser Reaktionen ist es moglich, die Gluondichte
des Protons zu messen. Je mehr J/¢-Mesonen man im Detektor aufzeichnet, desto
besser wird man die Verteilung der Gluonen im Proton verstehen.

Die Identifikation der .J/¢¥-Mesonen erfolgt auf elektronischem Wege mit Detektorin-
formationen aus dem H1-Detektor. Schwierig gestaltet sich mitunter die Trennung der
Reaktionen aus Zerfillen der .J/¢¥-Mesonen von Untergrundreaktionen, die nicht von
ep-Reaktionen stammen. Mit tiber die Jahre zunehmender Luminositdt und damit
auch mit der Zunahme sowohl der Untergrund- wie auch der ep-Reaktionen ist es von
Interesse die elektronischen Verfahren zur Trennung dieser beiden Ereignisklassen zu
verbessern. Dadurch erhéht man bei anndhernd konstanter Rate an aufgezeichneten
Ereignissen insgesamt den Anteil insbesondere von J/¢-Mesonen an der Menge aller
aufgezeichneten Daten.
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Zur Verbesserung dieser Verfahren bedient man sich bei H1 auf einer Stufe des mehr-
stufigen Triggers der Technik der Neuronalen Netze. Diese computerbasierte Methode
griindet sich auf Algorithmen, wie man sie im Zusammenspiel von Nervenzellen im
Gehirn erforscht hat. Dabei nutzen diese lernfahigen Rechenverfahren hochdimensio-
nale Korrelationen zwischen Detektorinformationen, welche die zu unterscheidenden
Ereignisse charakterisieren. Diese Informationen kénnen damit moglicherweise effekti-
ver genutzt werden als wenn man Schnitte in wenigen Informationen anbringt, wie es
traditionell geschieht.

Diese Arbeit beschiftigt sich mit der Entwicklung von neuronalen Netzen zur Frken-
nung von J/i¢»-Mesonen im HI1-Detektor mit dem Ziel, einen Beitrag zur Schaffung
einer Datengrundlage zur vertieften Analyse des Protons zu leisten.

Gliederung der Arbeit

Im zweiten Kapitel erfolgt eine Darstellung vom Aufbau des Speicherringes HERA
und des H1-Detektors. Nach einem Abschnitt {iber allgemeine Ereigniskinematik wird
die Physik der J/¢¥-Mesonen behandelt. Das zweite Kapitel abschlieBend folgt ein Ab-
schnitt zur Einfiithrung in das Triggerkonzept von H1. Das dritte Kapitel behandelt
die benutzte Methodik der Neuronalen Netze vor dem Hintergrund biologischer Analo-
gien, sowie der speziellen Anwendung bei H1. Der Kern der Arbeit findet im vierten
Kapitel mit der Beschreibung der Durchfithrung der Untersuchungen und den Ergeb-
nissen des Netztrainings seine Darstellung. Die Zusammenfassung der Ergebnisse und
der Ausblick befinden sich im fiinften Kapitel.



Kapitel 2

Das H1-Experiment

Das H1-Experiment ist eines der Hochenergie-Experimente am Deutschen Elektronen-
synchrotron DESY in Hamburg. Das DESY wurde 1959 als Gesellschaft biirgerlichen
Rechts in Hamburg gegriindet. Seit 1992 ist das Institut fiir Hochenergiephysik Zeuthen
dem DESY angegliedert. Neben Positron-Proton Reaktionen, die an den Experimenten
H1 und ZEUS am Speicherring HERA vermessen werden, wird am Desy das Experi-
ment HERMES, zur Messung der Spinstruktur von Proton und Neutron, betrieben.
Das Experiment HERA B, zur Messung der CP-Verletzung im b-Quark-System, be-
findet sich im Aufbau. Weiterhin ist am DESY mit dem HASYLAB ein Institut fiir

Experimente mit Synchrotronstrahlung geschaffen worden.

2.1 Der Speicherring HERA

Die Hadron-Elektron-Ring-Anlage HERA wurde zur Speicherung von Elektronen (Posi-
tronen) und Protonen in zwei getrennten Speicherringen gebaut. Durch die Analyse der
Kollisionen dieser Teilchen kann die Struktur von Proton und Photon im Rahmen des
heute giiltigen Standardmodells aufgeklart, und dieses Modell selbst iiberpriift werden.
HERA wurde nach sechs Jahren Bauzeit 1990 fertiggestellt, die erste Elektron-Proton-
Kollision erfolgte jedoch erst am 19.0ktober 1991. Die Detektoren H1 und ZEUS haben
den Betrieb im Jahre 1992 aufgenommen.

In einem Speicherring 1&8t man zwei einander entgegengesetzt umlaufende Teilchen-
strahlen an verschiedenen Wechselwirkungspunkten im Ring kollidieren. Hierzu beno-
tigt man bei Reaktionen von Teilchen mit deren Antiteilchen nur ein Strahlrohr, da
die im Speicherring bahnbestimmend und beschleunigend wirkenden elektromagneti-
schen Felder invariant gegeniiber der CP-Transformation sind. Im selben elektroma-
gnetischen Feld kehrt sich die Bewegungsrichtung des Antiteilchens gegeniiber der des
dazugehorigen Teilchens um. Beispiele hierfiir sind die et-e~-Speicherringe DORIS
und PETRA am DESY und der p-p-Speicherring TEVATRON am FERMILAB bei
Chicago.
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Zur Speicherung von Positronen und Protonen bei HERA, deren Kollisionen bei den
Experimenten H1 und ZEUS untersucht werden, mufiten zwei separate Strahlrohre,
eines fiir Positronen und eines fiir Protonen, installiert werden. Seit Juli 1994 wird
HERA statt mit Elektronen mit Positronen betrieben, um die Lebensdauer des Lep-
tonenstrahles zu erhéhen. Die Positronen werden iiber die HERA-Vorbeschleuniger
LINAC II, DESY II und PETRA II auf 14 GeV vorbeschleunigt und bei HERA inji-
ziert. Sie erreichen hier ihre Endenergie von 27.5 GeV. Die Protonen werden durch
LINAC III, DESY IIT und PETRA II auf eine Energie von 40 GeV gebracht und bei
HERA weiter bis hin zu 820 GeV beschleunigt. HERA lduft somit bei einer Schwer-
punktenergie des Proton-Positron-Systems von /s &~ 300 GeV'.

Speicherringe haben gegeniiber Festtargetexperimenten den entscheidenden Vorteil,
dafl héhere Schwerpunktenergien erreicht werden kénnen, da die Schwerpunktenergie
fiir hohe Strahlenergien ndherungsweise mit der Wurzel des Produktes der Strahlener-
gien skaliert. Ruht eines der Teilchen, so ist diese Abhangikeit nur noch durch die
Wurzel der Strahlenergie des nicht ruhenden Teilchens gegeben. Es wire z.B. die bei
ruhendem Proton fiir gleiche Schwerpunktenergie /s ~ 300 GeV notige Positronen-
energie Ee(ﬁp = 0) ~ 50 TeV. Man kann daher bei einem Speicherring mit weit
weniger technischem Aufwand, und damit kostengiinstiger, Teilchenreaktionen hoher
Schwerpunktenergie erzeugen als bei einem Festtargetexperiment.

Das maximale Viererimpulsiibertragsquadrat betrigt bei HERA Q?* ~ 10° GeV?2. Diese
Grofle wird uns in Abschnitt 2.3 wieder begegnen. Sie liegt bei grofler Bjgrken-Variable
x (siehe Abschnitt 2.3) zwei GrofBenordnungen iiber den Werten der hierbei vor HERA
richtungsweisenden Experimente.

Eine Positronen-Fiillung von HERA hat eine Lebensdauer von bis zu 12 Stunden.
Durch die beschleunigenden Hochfrequenz-Kavitédten ist der Energieverlust der Positro-
nen auf Grund der Synchrotronstrahlung auszugleichen. Dies ist fiir die Positronen der
energiebegrenzende Effekt. Die Lebensdauer der Protonen ist mit iber 100 Stunden
sehr viel langer als die der Positronen. Die Energie der Protonen ist durch das zur
Ablenkung notwendige Magnetfeld der supraleitenden Magnete von 4.7 T' beschrénkt.
Um zu akzeptablen Raten von physikalischen Ereignissen zu gelangen, ist HERA fiir
gleichzeitig umlaufende 210 Teilchenbiindel (bunches) bei jeweils einem Protonenstrom
pro Teilchenbiindel von 760 A und einem Positronenstrom pro Teilchenbiindel von 290
A ausgelegt. Man erhilt eine Kreuzungsrate der Teilchenbiindel von 10.4 M Hz. Das
bedeutet, daf} sich alle 96 ns zwei Teilchenbiindel im Bereich des nominellen Wech-
selwirkungspunktes durchqueren. Diese Zeitspanne von 96 ns ist die Grundzeiteinheit
der sogenannten HERA-Uhr, welche samtliche am Experiment zur Datenauslese in-
stallierte Elektronik synchronisiert. Die Ausdehnung der Teilchenbiindel senkrecht zur
Bewegungsrichtung der Teilchen ist klein, so daf hier die Wechselwirkungszone gut de-
terminiert erscheint. Auf Grund der Ausdehnung der Teilchenbiindel in Richtung des
Strahlrohres liegt die Wechselwirkungszone in dieser Richtung in einem Bereich von +
50 ¢m um den nominellen Wechselwirkungspunkt [1].
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2.2 Der H1-Detektor

Der HIl-Detektor ist neben dem ZEUS-Detektor fiir die Vermessung von Positron-
Proton-Reaktionen konzipiert worden. In Abbildung 2.1 ist ein Langsschnitt des De-
tektors entlang der Strahlrohre gezeigt. Das bei der H1-Kollaboration verwendete
Koordinatensystem zur Analyse der Messungen mit dem H1-Detektor ist in Abbildung
2.2 skizziert.

Nach allgemeiner Beschreibung des Detektors wird auf die einzelnen Detektorkom-
ponenten nédher eingegangen. Dabei liegt der Schwerpunkt der Darstellung bei den
Detektorteilen, die fiir diese Arbeit von Bedeutung sind.

2.2.1 Uberblick

H1 ist ausgelegt fiir die kinematische Rekonstruktion von Positron-Proton-Reaktionen
bei Ereignisaufzeichnungsraten im Bereich von 10 Hz bis 15 Hz. Die Konstruktions-
anforderungen lagen insbesondere bei guter Impuls- und Ortsauflésung, in der Teil-
chenidentifikation und Energiemessung, sowie einer moglichst guten Ausnutzung des
gesamten Raumwinkels [1]. Die Ausmafle des Detektors betragen ungefahr 12x15x10
m? bei einem Gewicht von 2800 ¢.

Die asymmetrische Instrumentierung des Detektors geschah mit Hinblick auf die Asym-
metrie der zu vermessenden Reaktionen. Das Ruhesystem der kollidierenden Leptonen
und Hadronen bewegt sich in Protonflugrichtung. Aus diesem Grunde féllt insbe-
sondere bei inelastischen Reaktionen ein Grofiteil der Teilchen in diesen sogenannten
vorderen Detektorbereich.

Die folgende Beschreibung wird anhand von Abbildung 2.1 veranschaulicht. In die-
ser Abbildung gelangen die Protonen von rechts oben, die Positronen von links unten
in den Detektor. Im Zentralbereich des Detektors befinden sich um die Strahlrohre
herum die zentralen Spurkammern, mit Hilfe derer Spuren von geladenen Teilchen re-
konstruiert, sowie die Impulse gemessen werden kénnen. Durch die auf die geladenen
Teilchen wirkende Lorentzkraft, verursacht durch das anliegende Magnetfeld, werden
die Teilchentrajektorien innerhalb des Magneten gekriimmt. Das Magnetfeld wird von
der sich an das Fliissig-Argon-Kalorimeter anschlieenden Spule geliefert.

Das zwischen Spurkammern und Spule gelegene Fliissig-Argon-Kalorimeter wird mit
seinem elektromagnetischen Teil zur Identifikation und Energiemessung von Elektro-
nen benutzt, mit seinem hadronischen Teil zur Identifikation und Energiemessung von
Hadronen, insbesondere Pionen und Kaonen. Auch Myonen kénnen als minimalioni-
sierende Teilchen identifiziert werden.

Zur Riickfithrung des magnetischen Flusses befindet sich an die Magnetspule nach au-
Ben anschliefend das instrumentierte Fisenjoch. Dieses Eisenjoch enthélt in Lagen
angeordnete Streamerrohrkammern zur Identifikation von Myonen. Die Myonen gelan-
gen auf Grund ihrer im Vergleich zu Elektronen hohen Masse minimalionisierend durch
das Kalorimeter und werden danach mit hoher Wahrscheinlichkeit im Eisen detektiert.
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Abbildung 2.1: Der Hi-Detektor.
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Abbildung 2.2: Von der Hi-Kollaboration verwendetes Koordinatensystem bet H1.

Eine weitere Aufgabe des Eisenjochs liegt in der Schauerrestmessung von hadronischen
Schauern, die nicht auf das Kalorimeter beschrankt bleiben.

Die iibrigen, kleineren Detektorkomponenten und weitere Feinheiten werden in den
einzelnen Unterkapiteln abgehandelt. Bei der nun folgenden Beschreibung der einzel-
nen Detektorkomponenten wird insbesondere auf die Spurkammersysteme, das Fliissig-
Argon(LAr)-Kalorimeter und das zur Myonendetektion vorgesehene instrumentierte
Eisen eingegangen. Das Spurkammersystem und der Myondetektor liefern die Einga-
bedaten, die fiir die im spéteren vorgestellten Neuronalen Netze benutzt werden.

2.2.2 Das Spurkammersystem

In Darstellung 2.3 sind das zentrale und das vordere Spurkammersystem CTD und FTD
gezeigt, von dem jedes fiir sich getrennt in dem jeweils zu vermessenden Raumwinkel-
bereich in bezug auf Spurrekonstruktion und Triggereigenschaften optimiert wurde [1].

Der GrofBteil der Spurvermessung aus Daten des CTD wird von den beiden konzentri-
schen Driftkammern CJC1 und CJC2 geleistet, welche zylinderférmig um das Strahl-
rohr angeordnet sind (siehe auch Querschnitt Abbildung 2.4). Diese Kammern sind
mit Argon-Kohlendioxid-Methan- und Argon-Ethan-Gemischen gefiillt und besitzen
Fassungsvermogen von 1140 bzw. 3080 Litern. Die Kammern sind radial in 30 (CJC1)
bzw. 60 (CJC2) Zellen aufgeteilt, wobei jede Zelle von 24 (CJCI) bzw. 32 (CJC2) Si-
gnaldrahten durchzogen wird, welche iiber die gesamte Linge der Kammern von 2.2 m
gespannt sind. Wie in Abbildung 2.4 in einem Querschnitt gezeigt wird, sind die Zellen
nicht radialsymmetrisch angeordnet, sondern um 30° gegen einen gedachten Mittel-
punktstrahl gekippt. Dies geschah zur Optimierung des Spurauflésungsvermdégens und
zur Verminderung von Doppeldeutigkeiten in bezug auf den Ort der priméren Ionisatio-
nen bei der Rekonstruktion. Durch die Schréigstellung der Zellen werden auch Spuren
von hochenergetischen Teilchen aus Richtung des nominellen Wechselwirkungspunktes
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Abbildung 2.3: Das Spurkammersystem im Lédngsschnitt.

an einigen Dréhten nahe vorbei gelangen. Dies erh6ht die Genauigkeit der Spurver-
messung. Die Spuren der Teilchen kénnen bei einer Zeitauflésung von 0.5 ns und einer
Ortsauflosung der Spurrekonstruktion von 170 um in der radialen Ebene und 22 mm
in z-Richtung vermessen werden.

Die relativ schlechte Auflésung in der z-Richtung wird verbessert durch die zusdtzlich
vorhandenen inneren und &ufleren Z-Kammern CIZ und COZ, die in den Abbildungen
2.3 und 2.4 dargestellt sind. Man verbessert dadurch die Ortsauflésung der Spurver-
messung in z-Richtung auf 300 pm. Die Z-Kammern sind mit 15 (CIZ) bzw. 24 (COZ)
Zellen mit je 4 Drahtlagen ausgestattet.

Durch die kombinierte Vermessung der Spuren durch zentrale Spurkammern und Z-
Kammern erhélt man eine Genauigkeit der Impulsmessung von

% < 0.0l GeVL, (2.1)

In der Auflésung des zur Teilchenidentifikation gemessenen differentiellen Energiever-
lustes dE/dx werden Werte um o(dF)/dE = 10% erreicht.

Insbesondere fiir Triggerzwecke wurden noch die Vieldrahtproportionalkammern CIP
und COP installiert (siehe Bezeichnung MWPC (Multi-Wire-Proportional-Chamber)
in Abbildung 2.4). Diese bestehen aus jeweils zwei Lagen. Die insgesamt vier Pro-
portionalkammerlagen sind von innen nach auflien mit 480, 480, 288 und 288 Auslese-
Elektroden ausgestattet. Zur Ermittlung der Triggersignale, die fiir diese Arbeit von
Bedeutung sind, werden die zentralen Proportionalkammern Elektrode fiir Elektrode
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Abbildung 2.4: Das zentrale Spurkammersystem im Querschnitt.

ausgelesen. Diese Signale werden mit den Signalen der vorderen Proportionalkammern
kombiniert. Hierauf wird in Abschnitt 2.4 n&her eingegangen werden.

Das vordere Spurkammersystem FTD besteht aus drei Supermodulen. Jedes dieser
Module ist aufgebaut aus einem planaren Modul mit drei Driftkammern zur Impuls-
und Spurvermessung, einer Vieldrahtproportionalkammer (FPC) zu Triggerzwecken,
einem Ubergangsstrahlungsdetektor zur Diskrimination von Elektronen und Pionen
und einem radialen Driftkammermodul. Die radialen Module erginzen die planaren
in bezug auf die Ortsauflésung durch eine radiale Signaldrahtspannungsrichtung. Man
erhélt fiir die Spurvermessung im vorderen Spurkammersystem eine Ortsauflésung in
der radialen Ebene in der gleichen Groéflenordnung wie im zentralen Spurkammersy-
stem.

Die einzelnen, oben beschriebenen Detektorkomponenten besitzen getrennte Gasfiillun-
gen (fiir die Driftkammern Ar—COy—C Hy im Verhéltnis 89.5 : 9.5 : 1.0) und getrennte
elektrostatische Schirmung. Diese Schirmung wird durch eine auf die aus Kohlenstof-
fasern bestehenden Trennwinde aufgedampfte Aluminiumbeschichtung erreicht. Diese
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Beschichtung ist zur Vermeidung von Konversionsphotonen aus zu detektierenden Elek-
tronen, die das Aluminium durchdringen, méglichst diinn zu halten (hier 50 pm) [2].
Die vorverstarkten, analogen Drahtsignale werden aus den Spurkammern mit FADC-
Karten (Flash Analog Digital Converter) digitalisiert, und der zentralen Triggerlogik
(CTL) zur Weiterverarbeitung und Fallung der Triggerentscheidung zur Verfiigung
gestellt.

Driftkammer FTD CTD

Radial | Planar | CJC1 und CJC2 | COZ | ClZ
Anzahl der Kanéle 1728 1152 2640 96 60
Datenmenge [Kbyte] 20.5 28.5 33.2 3.4 | 5.1
Datenmenge nach 2.4 4.1 5.4 0.5 | 0.9
(Q,t)-Analyse [Kbyte]

Tabelle 2.1:  Typischerweise ausgelesene Datenmengen aus den Driftkammern [2].
Die (Q,t)-Analyse bedeutet eine Analyse der Signalzeitdauer t und der detektierten
zeitabhdngigen Ladung Q).

Da in Abschnitt 4.2.4 eine Abschédtzung der Datenmenge fiir Ereignisse anhand der
Anzahl der bei einem Ereignis angesprochenen Driftkammerdrahte stattfindet, ist in
Tabelle 2.1 eine Aufstellung der typischen Datenmengen in der priméaren Datenauslese
fiir verschiedene Driftkammern zusammengestellt. Man sieht in dieser Tabelle, dafl die
groften Datenmengen der Driftkammern fiir ein Ereignis aus den radialen und planaren
Vorwértsdriftkammern und aus CJC1 und CJC2 stammen.

2.2.3 Das Fliissig-Argon-Kalorimeter

Das Fliissig-Argon-Kalorimeter ist insbesondere unter Aspekten guter Teilchenidenti-
fikation und Energiemessung geladener Teilchen und y-Quanten in die mefitechnische
Umgebung des H1-Detektors eingepait worden. Fs weist eine gute Betriebsstabilitat
auf und besitzt eine feine Granularitdt, die der Unterscheidung von Elektronen und
Pionen angepafit wurde. Eine Konstruktionsanforderung war weiterhin die Vermes-
sung von Jets, das sind kollimierte Teilchenbiindel mit hohen Teilchendichten [2].

Die gegenseitige Lage von Kalorimeter und Spule bedingt, daf die Teilchentrajekto-
rien im Kalorimeter wie in der Spurkammer gekriimmt sind. Hier steht jedoch der
Vorteil im Vordergrund, dafl zu detektierende Teilchen nicht das Material der Spule
durchdringen miissen, bevor sie zur Energiemessung in das Fliissig-Argon-Kalorimeter
gelangen.

In Abbildung 2.5 ist ein Langsschnitt des Fliissig-Argon-Kalorimeters zu sehen, der
die Aufteilung in Module zeigt. Das Fliissig-Argon-Kalorimeter iiberdeckt bezogen auf
den nominellen Wechselwirkungspunkt einen Polarwinkelbereich von 4° bis 150° [1].
Die Module des Kalorimeters (siehe Abbildung 2.5) wiegen in der Summe 450 ¢ und
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Abbildung 2.5: Das Flissig-Argon-Kalorimeter im Léingsschnitt.
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Abbildung 2.6:  Darstellung der richtungsabhingigen hadronischen Wechselwir-
kungslinge A und der zwanzigfachen Strahlungslinge Xy fiir Elektronen im Kalorimeter
durch Isolinien.

sind mit einer Menge von 53 m? fliissigem Argon gefiillt. Das Argon wird durch ein
Heliumgas-Kiihlsystem fliissig gehalten.

Wie in Abbildung 2.5 zu erkennen ist, besitzt das Kalorimeter elektromagnetische und
hadronische Komponenten. Man erkennt diese in der Abbildung an 'E’ bzw. "H” am
Ende der vierstelligen Modulbezeichnung. Beide funktionalen Einheiten des Kalorime-
ters sind als nicht-kompensierende Sampling-Kalorimeter ausgelegt.

Im elektromagnetischen Teil wurde Blei als Schauermaterial, in dem die Elektronen
einen elektromagnetischen Schauer ausbilden, verwendet. Da den Elektronen hier et-
wa 20 Strahlungslangen X, (siehe Abbildung 2.6) entgegenstehen, wird ein Grofteil
der Energie der Elektronen hier absorbiert und durch das sich als lonisationsmaterial
zwischen den Bleiplatten befindliche fliissige Argon detektiert. Die Bleischichten sind
2.4 mm dick und haben einen Abstand von 2.35 mm. Der relative Fehler der Energie-
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messung nimmt mit zunehmender Teilchenenergie nach folgender Gleichung ab:

og 0.11

E = VE @ 0.01. (2.2)
@ bedeutet quadratische Addition.
Die hadronische Sektion ist unter Verwendung etwas diinnerer Schichtung &hnlich auf-
gebaut wie die elektronische. Als Schauermaterial wurde Stahl anstatt Blei benutzt.
Je nach Polarwinkel der Flugrichtung der Hadronen sind diese zwischen 4 und 8 Wech-
selwirkungslangen A ausgesetzt. Bei einem nichtkompensierenden Kalorimeter gehen
bis zu 30% der Energie ungemessen verloren. Hierfiir sind Spaltung und Spallation
von Kernen, sowie Anregung von Kernen und Verdampfen von Neutronen verantwort-
lich. Es sind daher rechnerische Korrekturen notwendig. Die relative Energieauflésung
betragt im hadronischen Kalorimeterteil

0.5
7E 22 50.02. (2.3)

E VE
Zur elektronischen Auslese des Detektorzustandes wiahrend eines Ereignisses stehen im
elektromagnetischen Teil 30784 Kanédle und im hadronischen Teil 13568 Kanéle zur
Verfiigung. Zu Triggerzwecken werden diese Signale in Gruppen zu Triggertiirmen
addiert. Man erhédlt durch weitere Signaladdition von bis zu 4 solcher Triggertiirme je
240 elektromagnetische und hadronische Bigtower [19].

2.2.4 Das Instrumentierte Eisen

Das instrumentierte Eisen schliefit sich vom Wechselwirkungspunkt aus gesehen an die
Spule an und erfiillt eine Doppelfunktion. Es ist in erster Linie dafiir da, das von der
supraleitenden Spule erzeugte Magnetfeld induktiv abzuschirmen, damit dieses mit
ungefahr 1.2 T sehr starke Feld nur den Raum der Spurkammern, die man zur Im-
pulsmessung benutzt, und den Raum des Fliissig-Argon-Kalorimeters erfiillt. Die sich
innerhalb des Fisens befindliche Magnetfeldspule hat einen Durchmesser von 6 m und
eine Lange von 5.75 m.

In das Eisenjoch sind zur Vermessung von Myonen 10 Streamerkammerlagen eingebaut
worden (Abbildung 2.8). Es befinden sich weiterhin je 3 Streamerkammerlagen inner-
halb und auflerhalb des Fisens. Eine weitere Funktion der Streamerkammern ist die
Vermessung von Schauerresten von Schauern, die sich iiber den Bereich des Kalorime-
ters hinaus erstrecken. Die Streamerkammern werden mit einer gesamten Gasmenge
von 36 m?® in der Mischung von C'O; : Ar : I[sobutan = 0.88 : 0.025 : 0.095 betrieben
[2].

Wie in Abbildung 2.7 ersichtlich ist, unterteilt man den Fisendetektor in 64 Module.
Es wird der Bereich der Module 54 bis 59 vordere, innere Endkappe genannt. Die
Module 48 bis 53 und 60 bis 63 gehoren zur vorderen, &ufleren Endkappe. Die hintere,
innere Endkappe ist im Bereich der Module 6 bis 11. Zur hinteren, &ufleren Endkappe
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Abbildung 2.7: Die Module der vier Bereiche des Fisenmyondetektors.
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Abbildung 2.8: Querschnitt durch die Fisen- und Streamerkammerlagen des instru-

mentierten Fisens.
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gehoren die Module 0 bis 5 und 12 bis 15.

Von den 16 Streamerkammerlagen im Eisendetektor sind 5 mit Streifen- und 11 mit
rechteckigen Elektroden versehen (siehe Abbildung 2.8). Zu Triggerzwecken werden
jedoch nur die Dréhte von 5 der 16 Streamerkammerlagen benutzt. Es sind vom no-
minellen Wechselwirkungspunkt aus betrachtet die Lagen 3, 4, 5, 8 und 12. Fiir die
Triggerung von Myonen im Fisen werden fiir die Bereiche vordere, innere und duflere
Endkappe, Zentralbereich (Barrel), und hintere Endkappe (Abbildung 2.7) verschiede-
ne Bedingungen an die Anzahl der Lagen mit Signal gestellt. Hierauf wird in Abschnitt
2.4 noch néher eingegangen werden.

2.2.5 Somnstige Detektorkomponenten

Im folgenden werden zusétzlich zu den oben genannten, fiir diese Arbeit nicht im Vor-
dergrund stehende Detektoren genannt und deren Funktion erklart.

RUCKWARTIGE DRIFTKAMMER
Dies ist eine Driftkammer vor dem Spacal (siehe unten) zur Vermessung von Teilchen-
spuren im riickwéartigen Detektorbereich.

SILIZTIUMDETEKTOR

Noch innerhalb der Spurkammern wurde ein Halbleiterdetektor mit einem zentralen
und einem riickwértigen Teil realisiert, der sich noch in der Erprobungsphase befindet.
Durch diesen soll die Vermessung der Reaktionsvertizes verbessert werden.

SPACAL

Das Spacal ist ein riickwartiges Kalorimeter, durch welches das noch in Abbildung
2.1 angedeutete, riickwartige, elektromagnetische Kalorimeter ersetzt wurde. Es be-
steht wie das Fliissig-Argon-Kalorimeter aus einer elektromagnetischen und einer ha-
dronischen Sektion mit etwa 27 bzw. 29 Strahlungsléangen und ungeféhr jeweils einer
Wechselwirkungslange. Mit dem Spacal kénnen Teilchen im in bezug auf die Pro-
toneinschufirichtung riickwértigen Raum, wie zum Beispiel gestreute Positronen aus
Ereignissen der tiefinelastischen Streuung, vermessen werden.

VORWARTSKALORIMETER

Das Vorwirtskalorimeter befindet sich zwischen vorderem Fliissig-Argon-Kalorimeter
und der Strahlréhre und instrumentiert diesen Raum fiir Teilchenenergiemessungen.
Es ist im Gegensatz zum kalten Fliissig-Argon-Kalorimeter ein warmes Kalorimeter
mit den aktiven Elementen Kupfer und Silizium.

VORWARTSMYONSYSTEM
Diese Detektorkomponente befindet sich auflerhalb vom vorderen Eisenjoch und ist da-
her insbesondere fiir die Vermessung von Spuren von Myonen geeignet, welche das Fisen
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durchdringen. Hierfiir benétigen diese Myonen eine Mindestenergie in Vertexnidhe von

5 GeV.

PROTON-REMNANT-TAGGER
Mit Hilfe von 7 Szintillationszdhlern, die {iber Photomultiplier ausgelesen werden,
kann man hier die hadronischen Schauer von dissoziativen Ereignissen messen. FEs
erfolgt hier die Instrumentierung des Winkelbereiches zwischen Vorwértskalorimeter
und Vorwiartsprotonspektrometer.

VORWARTSPROTONSPEKTROMETER

Dieser Detektor besteht aus vier Stationen entlang der Strahlréhre in Protonflugrich-
tung (63, 80, 81 und 90 Meter vom Wechselwirkungspunkt entfernt) und dient zur
Messung vorwértsgestreuter Protonen aus diffraktiven Proton-Positron-Reaktionen im
Hauptdetektor. Dabei wirken Faserhodoskope, die innerhalb der Strahlrohre bis auf
wenige Millimeter an den Protonstrahl herangefithrt werden, zusammen mit dem Ma-
gnetfeld strahlfiihrender Dipolmagnete als magnetische Spektrometer.

ELEKTRON-KLEINWINKELDETEKTOREN

Diese sind bei z = —33m und z = —44m zu finden und unterstiitzen durch Detektion
von gestreuten Positronen die Vermessung von Photoproduktionsereignissen. Zusam-
men mit dem Photondetektor bei z = —103 m wird iiber den Bremsstrahlungsprozess

ep — epy (2.4)

bei H1 die Luminositdt gemessen.

2.3 Physik bei H1

Bei H1 werden verschiedene Lepton-Nukleon-Streuereignisse zur Aufklarung insbeson-
dere der Figenschaften von Protonen und Photonen vermessen. Die Untersuchungen
finden groftenteils im Rahmen des heutigen Standardmodells der Elementarteilchen-
physik statt. Neue Messungen lassen Spekulationen iiber dariiber hinaus gehende Mo-
delle zu [3].

Die ep-Kollisionen bei HERA kénnen in folgende Ereignisklassen eingeteilt werden. Mit
Ereignisraten im Bereich von 100 Hz werden Photoproduktion und diffraktive Ereig-
nisse detektiert. Mit 3 Hz schlieflen sich tiefinelastische Streuereignisse an. Mit Raten
im m H z-Bereich bleiben dann noch die elektroschwachen, tiefinelastischen Streuungen
[16].

Das Interesse, sich bei Hera mit der Untersuchung von .J/¢¥>-Mesonen zumeifit in Pho-
toproduktion zu befassen, liegt darin, iiber den Prozel der Photon-Gluon-Fusion die
Gluonendichte des Protons zu messen. Zum zweiten ndhert man sich der Beschreibung
diffraktiver Prozesse mit von weichen und harten Gluonen ausgehenden Modellen an,
so daB man etwas iiber den Ubergang dieser Modelle lernen kann [5].
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Nach allgemeinen Betrachtungen zur kinematischen Beschreibung von Positron-Proton-
Reaktionen im H1-Detektor beit HERA in Abschnitt 2.3.1 wird im darauffolgenden Ab-
schnitt 2.3.2 auf verschiedene Moglichkeiten der Erzeugung von J/¢¥-Mesonen bei H1
eingegangen.

2.3.1 H1-Ereigniskinematik

Die méglichen ep-Reaktionen lassen sich allgemein durch die Diagramme in Abbildung
2.9 veranschaulichen. Dabei kann die Wechselwirkung durch Neutrale Stréme (v, Z°)
oder Geladene Strome (W, W) vermittelt werden.

e’ T e, v
e e \
\
v V20, WE
\
P P L —

Abbildung 2.9: Dargestellt sind Graphen fiir ep-Wechselwirkung der a) elektromagne-
tischen und b) schwachen Wechselwirkung.

Der dargestellte hadronische Endzustand X steht fiir ein gestreutes oder dissoziiertes
Proton bei diffraktiven Streuereignissen oder fiir ein fragmentiertes Proton bei inela-
stischer Streuung. Die wichtigsten Gréflen zur kinematischen Beschreibung solcher
Reaktionen werden im folgenden eingefiihrt.

Es gibt allgemeine Eigenschaften von Stofireaktionen in der Hochenergiephysik, die
sich gegeniiber Stofireaktionen, wie sie von der klassischen Mechanik von Massenpunk-
ten her bekannt sind, trotz der hochrelativistischen Kinematik nicht andern. Dies ist
insbesondere die Eigenschaft elastischer Ereignisse bei Stopartnern kollinearer Bewe-
gungsrichtung, dafl der StoBprozefl kinematisch bereits durch Angabe einer skalaren
Grofle, wie zum Beispiel den Streuwinkel oder den Energieiibertrag charakterisiert
ist. Fir inelastische Ereignisse wird eine Gréfle mehr bendtigt, um den Energiever-
lust der Stofipartner darzustellen. Benutzt werden dazu bei H1 z.B. das Viererim-
pulsiibertragsquadrat Q? und die Bjgrkenvariable x.

Bei der elektromagnetischen Wechselwirkung berechnet man die Photon-Proton-Schwer-
punktenergie W.,. Mit der Protonmasse M, dem Protonimpuls P, dem Impuls des
Photons ¢ und der Konvention c=1 ergibt sich fiir W,, im Protonruhesystem :

I/szpz(P—l—q)Q:2\42—|—2Pq—|—q2:2\42—|—22\41/—Q2 (2.5)
Dabei ist Q* durch
Q* = —¢ (2.6)
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und v durch den lorentzinvarianten Ausdruck
_Pq

= (2.7)

v
definiert, wobei Q% im Ruhesystem des Protons das Quadrat des Energieiibertrags vom
Positron auf das Proton angibt. Bei elastischen Ereignissen ist W, = M, woraus folgt
@* = 2Mv. Bei inelastischen Ereignissen gilt W,, > M und man erhilt Q? < 2Muv.
Diese Unterscheidung kann auch anhand der Bjgrkenvariablen x vorgenommen werden.

ZZMI/

T (2.8)
Diese GroBe ist fiir das Partonmodell der Nukleonen von Bedeutung. Hierin gibt & den
Anteil des Protonimpulses wieder, den das Parton tragt. Dies gilt jedoch nur in einem
Bezugsystem, in dem die Partonen schnell sind, so dafl der Transversalimpuls und die
Ruhemasse des Partons vernachlassigt werden kénnen. Bei Hera ist die Protonstruktur
bis in den Bereich x &~ 107® vermessen worden [4].

Man unterscheidet bei HERA den Bereich der Photoproduktion Q* ~ 0 und tiefin-
elastische Streuung Q% > 1GeV?. Das maximale Viererimpulsiibertragsquadrat bei

HERA betragt Q2 = 10° GeV2

maxr

2.3.2 Die J/y-Produktion

Das J/y-Teilchen wurde 1974 bei einer Schwerpunktenergie von My, = 3097MeV als
extrem schmale Resonanz mit einer Breite von (87.7 4+ 5) keV [11] ann&hernd gleich-
zeitig in zwel verschiedenen Experimenten entdeckt. Aus diesem Grunde erhielt es
seinen Doppelnamen. Das J/¢-Teilchen ist ein gebundener cc-Zustand, und zwar der
energetisch niedrigste mit Figendrehimpuls 1. Es existieren auch angeregte Zustinde
Y, Y7, usw., die eine hohere Masse als das J/¢ besitzen. Das 1’ entsteht bei einer
Masse von My = 3685MeV mit einer relativen Rate in ep-Wechselwirkung von etwa
0.2 zur J/¢-Produktionsrate. Das J/v¢ besitzt die gleichen Quantenzahlen wie das
Photon J¥“ = 17~ und kann direkt an ein solches koppeln.

Inelastische und diffraktive Produktionsmechanismen kénnen anhand der Elastizitat z
unterschieden werden. Die Flastizitat z ist folgendermafien definiert:

_ By

I (2.9)

z
FEy und E, sind die Energien des J/¢>-Mesons bzw. des virtuellen Photons betrachtet
im Ruhesystem des Protons. Es gilt folgende Unterteilung:

e 2z = 1: Diffraktive, elastische Prozesse.
Das Proton wird elastisch gestreut. Dieser Prozef} findet ohne vom Proton aus-
gehenden Farbfluf} statt, d.h. die Wechselwirkung kann i.a. nicht durch einzelne
Gluonen vermittelt werden.
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e 0.95 < z £ 1: Diffraktive J/1-Produktion mit Proton-Dissoziation.
Das Proton dissoziiert, wobei die Reaktionprodukte bei H1 im Proton- Remnant-
Tagger oder Vorwartskalorimeter nachgewiesen werden kénnen. Auch bei diesen
Reaktionen existiert kein Farbfluf vom Proton aus.

o 05250.9: Inelastische J/¢-Produktion.
Bei diesen Reaktionen fragmentiert das Proton und die austretenden Gluonen
und Quarks hadronisieren. Es findet vom Proton ausgehend ein Farbfluf} statt.

Diffraktive J/¢-Produktion

Es gibt zwei Ansétze der theoretischen Beschreibung der diffraktiven J/¢-Produktion,
das Donnachie-Landshoff-Modell und das Ryskin-Modell [8].

Das Donnachie-Landshoff-Modell beschreibt .J/¢-Produktion als einen weichen Pro-
zess, der in Regge-Theorie berechnet wird. Der Wirkungsquerschnitt der Emission
eines v-Quants durch das Positron ist durch die Weizsécker-Williams-Approximation
gegeben [6]. Die Fluktuation des vom Positron abgestrahlten virtuellen Photons in das
J/1-Meson wird durch das Vektor-Meson-Dominanz-Modell beschrieben. Man erhélt
so drei unabhéngige Prozesse: die Abstrahlung des Photons, dessen Fluktuation in ein
J/1-Meson und die diffraktive Streuung am Proton.

a) b)

Abbildung 2.10: Zwei Diagramme zur diffraktiven J [ -Produktion, a) elastisch und b)

mit Dissoztation des Protons.

Diese Prozesse sind in den Diagrammen in Abbildung 2.10 schematisch dargestellt.
Man postuliert das Pomeron [P mit den Quantenzahlen des Vakuums, so dafl es keine
Farbladung tragt.

In Modellen, in denen versucht wird, die diffraktive Streuung im Rahmen der QCD zu
beschreiben, mufl das Pomeron wegen der Farbladung der Gluonen durch mindestens
zwei Gluonen beschrieben werden. Ein solches Modell ist zum Beispiel das Donnachie-
Nachtmann-Modell, in welchem nicht stérungstheoretisch berechenbare Gluonen wie
Photonen an das Proton koppeln [9, 10].
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/ Abbildung 2.11:  FEin Diagramm zum

Ryskin-Modell.

Ol

Das zweite Modell fiir die diffraktive J/¢-Erzeugung ist das Ryskin-Modell in welchem
die elastische J/¢-Produktion in einer storungstheoretischen Beschreibung im Rahmen
der QCD durch den Austausch von Gluonen beschrieben wird. Das Diagramm zu
einem der in diesem Modell benutzten Terme der Entwicklung ist in Abbildung 2.11
dargestellt. In diesem Modell wird versucht, den nicht existenten Farbflul durch eine
Gluonenleiter zu beschreiben.

Inelastische .J/¢-Produktion

Die inelastische J/1-Produktion wird bei Hera durch die Photon-Gluon-Fusion domi-
niert [7].

Abbildung 2.12: Diagramm zum Colour
Singlett-Modell in fihrender Ordnung.

} X

Das Feynmandiagramm zum bevorzugten Colour-Singlett-Modell in fithrender Ord-
nung (a, a?) ist in Abbildung 2.12 gezeigt. Diesem Modell liegt die Abstrahlung eines
harten Gluons zugrunde, wodurch der Ubergang eines cé-Paares in einen farbneutralen
Zustand erreicht wird. Dieser Prozef ist sensitiv auf die im Proton befindlichen Gluo-
nen und kann in perturbativer QCD berechnet werden.

Neben der hier gezeigten direkten Photonwechselwirkung existieren Resolved-Photon-
Prozesse, bei denen die hadronische Komponente des Photons in Wechselwirkung mit
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einem Gluon oder einem Quark aus dem Proton tritt.

Neben Graphen hoherer Ordnung existiert weiterhin das Colour-Oktett-Modell, das
von einer Abstrahlung von weichen Gluonen zur Erreichung eines farblosen cc-Paares
ausgeht. Dabei kann der Ubergang des cé-Paares von einem farbgeladenen in einen
farblosen Zustand nicht stérungstheoretisch berechnet werden.

Der Zerfall des .J/¢-Mesons

Das J/¢¥-Meson kann in Hadronen oder Leptonen zerfallen. In der nachfolgenden
Tabelle 2.2 sind die partiellen Zerfallsbreiten angegeben.

| Wechselwirkung || Endzustand | Anteil [%] | partielle Breite [keV] |

stark Hadronen 70.7 £2 62.0 £3.9
elektromagnetisch | Hadronen 170+ 2 149+ 1.9
ete” 6.02 +0.19 5.34+04
ptp~ 6.01 +0.19 5.34+04

Tabelle 2.2: Ubersicht iiber die partiellen Zerfallsbreiten des J/v-Mesons [11].

S/

Abbildung 2.13: Zerfall eines J/v-Mesons in ein u* u~-Paar.

Da fiir diese Arbeit Ereignisse mit dem Zerfallskanal J/1) — ptu~ betrachtet werden,
bei denen die beiden Myonen im H1-Detektor gemessen wurden, ist in Abbildung 2.13
der Graph dieses Zerfalls dargestellt. Das in diesem Zerfall intermedidre v-Quant ist
virtuell und konvertiert in ein u*u~-Paar.

2.4 Der H1-Trigger

In diesem Abschnitt wird nach einer allgemeinen Beschreibung des Konzeptes, der
Funktionsweise und der Eigenschaften des H1-Triggers speziell auf die fiir das Ver-
standnis der Ergebnisse dieser Arbeit relevanten Triggerstufen eingegangen.



2.4. Der H1-Trigger 21

2.4.1 Allgemeine Beschreibung

Der Trigger des Hl-Experiments hat die Aufgabe, in moglichst kurzer Zeit eine elek-
tronische Entscheidung dariiber zu fillen, ob ein Ereignis von physikalischem Interesse
ist oder ob es sich um ein Untergrundereignis handelt, also nicht von einer ep-Reaktion
stammyt.

Der H1-Trigger ist vierstufig ausgelegt (siehe Abbildung 2.14). Die Stufen heiflen L1,
L2, L3 und L4, wobei nur die Stufen L1, L2 und L4 genutzt werden. .1 und L2 sind
Hardware-Trigger, 14 ist softwarebasiert und L3 wurde auch als Softwarestufe geplant.
Jede Triggerstufe ist durch die Zeitdauer bis zur Triggerentscheidung charakterisiert.
Je kiirzer die Zeitdauer bis zur Triggerentscheidung, desto grober ist die Informati-
on iiber das Ereignis bzw. desto einfacher ist deren Verarbeitung auf der jeweiligen
Triggerstufe gehalten.

0.002 ms 0.02ms 0.8 ms 200 ms Zeit
I I I I >
| Ll—»|[2|----| L3 |- L4 =
100 kHz v 10 Hz
40 Hz
Triggerelemente Topologie Topologie Rekonstruktion
Subtrigger Neuronales Netz Verifikation

Abbildung 2.14: Schematische Darstellung der Triggerstufen bet HI.

L1 trifft zuerst seine Entscheidung, dann kommt L2, hierauf folgt L4. Wenn alle
drei Triggerstufen ein Ereignis verifiziert haben, werden die zum betrachteten Ereignis
gehorigen Daten auf Magnetband aufgezeichnet. Es ist eine Aufzeichnungsrate an Er-
eignissen von 10 Hz - 15 Hz vorgesehen. Die Positronen- und Protonenbiindel kreuzen
sich mit einer Rate von 10.4 M Hz. Bei einer primédren, am Trigger anliegenden Fr-
eignisrate von ungefahr 100 kHz [16], kommt es nur bei jeder hundertsten Kreuzung
der Teilchenbiindel zu einer Reaktion. Von diesen Ereignissen kann nur jedes zehntau-
sendste aufgezeichnet werden.

Wihrend der Datenauslese der Subdetektoren bei positiver Triggerentscheidung kann
kein neues Ereignis in die Elektronik eingelesen werden. Um diese Totzeit moglichst
kurz zu halten, muf} die Triggerentscheidung schnell erfolgen. Die gesamte Triggerelek-
tronik ist insbesondere unter Gesichtspunkten der Triggersignalstabilitat und guter
Unterscheidung zwischen Signalen aus verschiedenen HERA-Uhr-Zeitintervallen (siehe
Abschnitt 2.1) konzipiert worden.

Die erste Stufe L1 féllt eine Entscheidung dariiber, ob das anliegende Ereignis verwor-
fen werden soll oder ob das Ereignis als interessant klassifiziert wird und zur weiteren
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Entscheidung zur Stufe L2 oder L4 gelangt. Fiir diese Entscheidung steht auf L1 ein
Zeitraum von 2.5 ps zur Verfiigung. Diese Zeitdauer orientiert sich an der Zeitspan-
ne, die man bendétigt, um erste aus den integrierten Spannungsverlaufen abgeleitete
Signale aus dem Fliissig-Argon-Kalorimeter auszulesen und an die zentrale Triggerlo-
gik (CTL) weiterzuleiten [17]. Jedes der Detektorsubsysteme liefert iiber die jeweilige
Ausleseelektronik durch Analog-Digital-Wandler digitalisierte Signale an die zentrale
Triggerlogik. Hier werden diese Signale zu 192 Triggerelementen verarbeitet, welche
wiederum zu bis zu 128 Subtriggern kombiniert werden. Jeder dieser Subtrigger driickt
also eine Entscheidung iiber das Vorhandensein mehrerer, sich in den Triggerelementen
grob duBlernder, physikalischer Subdetektorzusténde aus. Es gibt Subtrigger, die auf
physikalisch interessante Ereignisse ansprechen, und solche, die zur Berechnung von
Luminositat und Effizienzen physikalischer Subtrigger dienen. Letztere werden Moni-
tortrigger genannt. Um L1 totzeitfrei betreiben zu kénnen, werden die Daten in einem
Schieberegister zwischengespeichert bis die Triggerinformationen aus allen Subdetek-
toren zur Verfiigung stehen und die L1-Entscheidung geféllt ist.

Spricht ein Subtrigger an, wird das Ereignis von L1 akzeptiert. Falls der Subtrigger
eine zu hohe Rate aufweist, wird er mit einem Faktor q abskaliert. Dies bedeutet, daf}
nur jedes g-te Ereignis gespeichert wird. Abskalierung der Rate bedeutet Verlust an
Luminositat fiir die physikalischen Ereignisse.

Die Totzeit des Detektors beginnt, nachdem ein Ereignis von L1 akzeptiert worden ist.
Nach positiver L1-Entscheidung wird, sofern kein L2-Triggerelement zur Verfiigung
steht, die volle Ereignisdatenmenge von nahezu 3 Mbyte aus den Detektorkomponen-
ten ausgelesen und mit 3.3 Gbyte/s an die L4-Triggerstufe iibertragen [2]. Ist ein
L2-Triggerelement fiir diesen Subtrigger vorhanden, geschieht dies erst nach positi-
ver Entscheidung durch dieses L2-Triggerelement. Zur Vermeidung von L1-Abskalie-
rungsfaktoren bei zu hohen Triggeraten hat man sich mit der zweiten Triggerstufe die
Moglichkeit geschaffen, abhdngig vom angesprochenen L1-Subtrigger als Bedingung
zur Weiterverarbeitung der Daten, L2-Triggerlemente zu fordern. Der Zeitraum dieser
Entscheidungsfindung ist auf 20 ps beschréankt. Dabei steht dem L2-Triggersystem
die gleiche Information zur Verfiigung, wie dem L1-Triggersystem. Die Informationen
kénnen auf L2-Ebene auf Grund der zehnfachen zur Verfiigung stehenden Zeit lediglich
intelligenter genutzt werden.

Auf der zweiten Triggerebene L2 existieren zwei unabhangige, konzeptionell véllig un-
terschiedliche Systeme. FEines dieser Systeme ist der Topologische Trigger (L2-TT)
[21, 22], durch welchen topologische Unterschiede in den Zusammenhéngen zwischen
den Groflen zu triggernder, physikalischer Ereignisse von denen der Untergrundereig-
nisse ausgenutzt werden. Die Komplexitidt der Berechnung orientiert sich an der Ent-
scheidungszeitspanne von 20 ps.

Das zweite, in dieser Arbeit im Vordergrund stehende, L2-Triggersystem ist das der
Neuronalen Netze. Dieses wird auch L2-NN-Trigger gennant. Auch bei diesem Kon-
zept werden Topologien ausgenutzt, allerdings mit Hilfe des problemspezifischen Trai-
nings Neuronaler Netze. Ein solches Netz lernt hierbei die Physik und den Untergrund
der von einem bestimmten Subtrigger akzeptierten Ereignisse zu unterscheiden, so
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dafl unter Einsatz dieses Netzes und unter Beibehaltung der Subtriggerrate der er-
eignisunspezifische Abskalierungsfaktor q vermindert werden kann. Das Konzept der
Neuronalen Netze in der L2-Triggerstufe wird in Abschnitt 2.4.2 vorgestellt und die
Zusammenhénge des Netztrainings in Kapitel 3 erklart.

Auf Stufe L4 kann mit einer Entscheidungsdauer von 200 ms die gesamte Detektorin-
formation zur Entscheidung genutzt werden. Ereignisse, welche auch diese Triggerstufe
passieren, werden abgespeichert. Nach ungefahr 1-2 ms ist das Auslesen der gesamten
Detektordaten abgeschlossen und die beschriebene Triggerprozedur beginnt von vorn.
Mit den auf diese Weise gespeicherten Daten werden unabhéngig vom Detektorbetrieb
Rekonstruktions- und Klassifikationsprogramme zur weiteren Verarbeitung und Ana-
lyse benutzt. Diese Stufe wird L5 genannt.

Eine Datennahmeeinheit (Run) ist ein zeitlich zusammenhéngender, abgeschlossener
Datennahmeabschnitt. Eine Datennahmeeinheit erstreckt sich niemals iiber mehr als
eine Positronen- bzw. Protonen-Fiillung von HERA. Zur Beriicksichtigung der sich
wahrend einer Datennahmeeinheit sténdig &ndernden Strahl- und damit Reaktions-
und Untergrundbedingungen definiert man die Aufzeichnungsphasen 1 bis 4 in Abhén-
gigkeit von den Strahlbedingungen. Fiir jede dieser Phasen existiert eine definierte,
separate Triggerkonfiguration, die den Gegebenheiten dieser Phase angepafit wurde.
Mit iiber die Jahre zunehmender Luminositat steigt auch die Rate der Untergrunder-
eignisse. Die Triggerkonfiguration mufl daher stindig verbessert werden, um die phy-
sikalisch interessanten Ereignisse effizienter filtern zu kénnen.

2.4.2 Der L2-NN-Trigger

Der L2-Neuronale-Netzwerk-Trigger (L2-NN-Trigger) ist ein programmierbarer
Hardwaretrigger, der auf einer Neuronalen Netzwerkarchitektur basiert. Er ist fiir
maximal 16 parallel laufende Neuronale Netze ausgelegt.

Man verwendet Neuronale Netze als Trigger zur Ausnutzung hochdimensionaler Korre-
lationen zwischen den Eingangsgrofien, wegen der hohen Flexibilitét, z.B. Training und
Einbau neuer Netze, und auf Grund der Schnelligkeit der parallelen Datenverarbeitung
von elektronisch implementierten Netzen [18].

Die verwendeten Netze werden in der Elektronik parallel abgearbeitet. Dies spiegelt
sich in der schnellen L2-Triggerentscheidung wider. Fine Berechnung der Netzent-
scheidung bei vorheriger Aufbereitung der Daten ist mit Hilfe eines seriellen Rechners
in 20 us zur Zeit nicht moglich. Die verwendete Architektur der Netze nennt man
Feedtorward-Neuronales-Netz (siehe Abschnitt 3.2).

Jedes dieser Netze lauft auf zumeist einem L1-Subtrigger, d.h. es urteilt iber Er-
eignisse, die von diesem Subtrigger getriggert wurden. Genau fiir diesen Subtrigger
wurde es auch konzipiert. Jedes Netz erhilt eine Anzahl von Netzeingabegréfien, auf
Grund derer es zu einer Ausgabegrofie zwischen -128 und 127, also einer 8-bit-Zahl,
gelangt. Je nach Netz kann nun ein Schnittwert bestimmt werden, so daf3 das beur-
teilte Ereignis bei einer Ausgabegrofie unterhalb des Schnittwertes als Untergrund und
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oberhalb des Schnittwertes als Physik klassifiziert wird. Die Entscheidung wird an die
zentrale Triggerlogik, die fiir die Koordination der Datenverarbeitung programmiert
ist, zuriickgeleitet.

Die méglichen, von der zentralen Triggerlogik zur Verfiigung gestellten Netzeingabe-
groflen werden im sogenannten Ereignisvektor zusammengefafit. Technisch kénnen bis
zu 64 verschiedene Eingabegrofien pro Netz von den bei H1 im L2-NN-Trigger verwen-
deten Netzen benutzt werden. Im folgenden werden die Gréflen aus dem Ereignisvektor
vorgestellt, die beim Training der Netze in dieser Arbeit benutzt werden.

e z-Vertex-Groflen

Das z-Vertex-Histogramm stellt die Gesamtheit aller Eintrédge dar, die dadurch
zustande kommen, daf man die getroffenen Auslese-Elektroden (siehe Abschnitt
2.2.2) der vorderen und zentralen Proportionalkammern (CIP, COP und FPC)
verbindet und diese Strecken bis zur nominellen Strahlachse verlingert. Liegt
ein solcher Strahl in einem Bereich + 40 em zu beiden Richtungen des nominellen
Wechselwirkungspunktes langs der Strahlachse (siehe Abbildung 2.15), so findet
ein Fintrag in das z-Vertex-Histogramm statt. Hierbei werden alle moglichen
Kombinationen der Auslese-Elektroden gebildet, solange die Verlangerung der
Verbindungslinie in den oben genannten Bereich nahe der nominellen Strahlach-
se fallt. Es finden also auch Eintrage in das Histogramm statt, die von Ver-
bindungen von Elektroden stammen, welche nicht auf ein und dasselbe Teilchen
angesprochen haben. Dies ist in Abbildung 2.15 verdeutlicht. Das Histogramm
ist in 16 Intervalle unterteilt.

CPVSUM: Diese Grofle enthélt die Anzahl aller Eintrédge im z-Vertex-Histo-
gramm.

CPVMAX: CPVMAX ist die Anzahl der Eintrdge im z-Vertex-Histogramm in
dem Intervall mit der maximalen Anzahl an Eintrégen aus allen 16 Intervallen.
CPVPOS: Hier wird die Position des Intervalles mit der maximalen Anzahl an
Eintragen, bezeichnet mit einer Zahl zwischen 0 und 15, angegeben.

e Driftkammergréfien

Die Spurkammerelektronik ist mit einer Anzahl von Masken versehen, durch wel-
che sehr schnell Spuren klassifiziert werden kénnen. Es gibt fiir jede der folgenden
Groflen jeweils 45 ¢-Sektoren, welche dadurch aktiviert werden, dafi mindestens
eine Maske in diesem Sektor angesprochen hat.

TRHINEG: Diese Grofle gibt die Anzahl der ¢-Sektoren an, in denen minde-
stens eine der Masken angesprochen hat, die sensitiv ist auf einen transversalen
Impuls P; mit P, > 800 M eV und von einem negativ geladenen Teilchen herriihrt.
TRHIPOS: Dies ist das Analogon zur Grofle TRHINEG fiir Masken, welche die

Kriimmungsrichtung positiver Teilchen beschreiben.
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Abbildung 2.15: Darstellung der Frrechnung des z-Vertex-Histogramms. Die durch-
gezogenen Verbindungen sollen hier zu Flektroden gehéren, welche jeweils auf ein und
dasselbe Teilchen angesprochen haben. Die gepunkteten Verbindungen verursachen aber
auch noch Fintrdge in das z-Vertex-Histogramm.

TRLONEG: In Anlehnung an die Grofle TRHINEG enthalt TRLONEG die An-
zahl der Sektoren, innerhalb derer mindestens eine Maske angesprochen hat, die
zur Detektion negativer Teilchen mit 400 MeV < P, < 800 MeV ausgelegt ist.

TRLOPOS: Hier stellt sich der Impulsbereich wie bei TRLONEG dar, die Masken

sind hingegen fiir positiv geladene Teilchen ausgelegt.

e Proportionalkammergréfien

Das den folgenden Gréfien zugrunde liegende Konzept der Bigrays fuit auf den
Verbindungen der angesprochenenen Auslese-Elektroden der vorderen und zen-
tralen Proportionalkammern (CIP, COP und FPC), wie sie auch schon zur Er-
stellung des z-Vertex-Histogramms herangezogen wurden. Bigrays werden die
Proportionalkammerelektrodenverbindungen genannt, welche einen Eintrag in
der Né&he des Intervalls mit der maximalen Anzahl an Eintragen im z-Vertex-
Histogramm verursacht haben. Bigrays unterliegen jedoch einer groberen Ein-
teilung als die zuvor betrachteten Proportionalkammerelektrodenverbindungen
und werden auf einer gedachten Karte mit 16 ®-Intervallen und 14 O-Intervallen
eingeordnet. Die auf dieser Karte definierten Richtungen stimmen mit den Rich-
tungen der Bigtower (sieche Abschnitt 2.2.3) aus dem Fliissig-Argon-Kalorimeter
iiberein, so daf} die Basis dafiir gelegt ist, die Informationen aus den Spurkam-
mern mit den Informationen aus dem Kalorimeter grob korrelieren zu kénnen.
Fiir den L2-NN-Trigger ist dies jedoch technisch noch nicht realisiert.

Die Bigrays werden auf L2-Trigger-Niveau getrennt in vier Polarwinkelbereichen
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gezdhlt. Die folgenden vier Gréflen enthalten die Anzahlen an Bigrays in den ein-
zelnen Intervallen [15]. Es konnen auf diese Weise grobe, richtungstopologische
Korrelationen und der grobe Richtungsschwerpunkt der Spuren in die Triggerent-
scheidung einbezogen werden.

NBIGFWD: Anzahl der Bigrays in den ©-Intervallen 0-3 bzw. O < 13.6°.
NBIGFCE: Anzahl der Bigrays in den ©-Intervallen 4-7 bzw. 13.6° £ 0 < 28°.
NBIGFCE: Anzahl der Bigrays in den ©-Intervallen 8-10 bzw. 28° < O < 94.8°.
NBIGBWD: Anzahl der Bigraysin den O-Intervallen 11-13 bzw. 94.8° < © < 152°.

EingabegréBlen aus dem instrumentierten Eisen

Mit den folgenden fiinf Eingabegréfien erhalt man jeweils die Anzahl der ange-
sprochenen Module, getrennt nach den vier Bereichen des Eisendetektors (Abbil-

dung 2.7) und aufsummiert in der Gréfle IRONTOT.

IRONBE: Anzahl der angesprochenen Module in der riickwartigen Endkappe
des Eisendetektors.

IRONBB: Anzahl der angesprochenen Module im riickwéartigen Zentralbereich
des Eisendetektors.

IRONFB: Anzahl der angesprochenen Module im vorderen Zentralbereich des
Eisendetektors.

IRONFE: Anzahl der angesprochenen Module in der Vorwartsendkappe des Ei-
sendetektors.

IRONTOT: Gesamtanzahl der angesprochenen Module des Eisendetektors.

Bedingung dafiir, dafl Module aus dem Zentralbereich des Eisendetektors in ei-
ner der Groflen mitgezahlt werden, ist ein Signal aus zwei der inneren vier aus
den fiinf Triggerlagen. In der vorderen, inneren Endkappe sind es dagegen vier
und in der vorderen, duferen Endkappe 3 aus den fiinf Triggerlagen. Fiir die
hintere Endkappe werden drei aus den vorhandenen fiinf Triggerlagen verlangt
(siehe Abschnitt 2.2.4). Der Grund fiir diese unterschiedlichen Definitionen in
Richtung der Strahlréhre liegt darin, dafl vordere Detektorkomponenten bei Un-
tergrundereignissen haufiger ansprechen. Schwache Triggerbedingungen in dieser
Region wiirden zu hohen Triggerraten fithren.
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e Kalorimetergréflen

Diese Groflen werden in dieser Arbeit nicht zum Netztraining verwendet. Mit
Ihnen arbeiten jedoch andere Netze, welche in den Abschnitten 4.3, 4.4 und 4.5
mit den Ergebnissen der dort trainierten Netze verglichen werden sollen. Die
drei folgenden Groflen enthalten Energiesummen aus verschiedenen Teilen des
Fliissig-Argon-Kalorimeters. Es werden nachfolgend nur noch die Modulbezeich-
nungen genannt. Diese kénnen anhand von Abbildung 2.5 nachvollzogen werden.

LARIFE: Gesamtenergie der Module mit IF zu Beginn der Modulbezeichnung.
LARFBE: Gesamtenergie der Module mit FB zu Beginn der Modulbezeichnung.
LARCBE: Gesamtenergie der Module mit CB zu Beginn der Modulbezeichnung.

2.4.3 Die L4-Triggerstufe

In dieser Arbeit wird nach Erstellung eines Neuronalen Netzes fiir die Triggerstufe 1.2
auch der Effekte eines Einbaus dieses Netzes in die H1-Triggerumgebung untersucht.
Dazu wird die Triggerstufe L4 simuliert. Zur Verdeutlichung der Funktionsweise der
Triggerstufe L4 ist in Abbildung 2.16 das sukzessive Zusammenwirken der einzelnen
Programmteile der L4-Software dargestellt.

Nach einer positiven Entscheidung durch einen L1-Subtrigger und gegebenenfalls die
dazugehorige L2-Entscheidung werden in der ersten Stufe von L4 die Monitortrigger
(siehe Abschnitt 2.4.1) verifiziert und das Ereignis bei positiver Entscheidung gespei-
chert. Im anderen Fall miissen die Ereignisdaten zuerst einen Untergrundfilter in der
zweiten Stufe und in dritter Stufe eine Subtriggerverifikation passieren, bevor entweder
durch die Hardscale auf vierter oder einen der Finder auf der fiinften Stufe die Speiche-
rung veranlafit wird. Durch die Hardscale werden hauptséchlich Ereignisse mit hohen
Werten in einzelnen auf Stufe L4 berechneten Groflen wie der transversalen Energie,
dem transversalen Impuls von Spuren oder dem Quadrat des Viererimpulsiibertrages
(Q? zur Speicherung freigegeben. Die Hardscale wirkt auf alle bis zu dieser Stufe gelang-
ten Ereignisse, wihrend die installierten Finder nur fiir Ereignisse, welche bestimmte
Subtrigger ausgelost haben, konzipiert sind. Den Findern liegen insbesondere topolo-
gische Eigenschaften der Endzustdnde bestimmter Reaktionen zugrunde. Bei zu hoher
Rate nach .4 kommt es auch hier wie bei L1-Subtriggern zu einer Abskalierung in der
Anzahl zu speichernder Ereignisse, d.h. es wird nur jedes g-te Ereignis gespeichert
(vergleiche Abskalierung auf L1 in Abschnitt 2.4). Der Abskalierungsfaktor ¢ ist vom
Ereignis abhdngig. (Die Abskalierungsfaktoren auf Stufe I.I und Stufe L4 sind un-
abhingig.)

Die Entscheidungen der einzelnen, hier beschriebenen Programmstufen beruhen auf
einer durch das L4-Programm geleisteten Ereignisrekonstruktion. Fiir diese Rekon-
struktion steht die gesamte Detektordatenmenge des Ereignisses zur Verfiigung. Auf
spezielle, fiir diese Arbeit benutzte L4-Bedingungen wird an entsprechender Stelle ein-
gegangen.
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2.4.4 Die L5-Ereignisklassifikation

Auf der L5-Stufe findet eine Rekonstruktion und Klassifikation der Daten, die von
der Triggerstufe L4 getriggert wurden, statt. Nur die Ereignisse, welche einer der L5-
Klassen zugeordnet werden koénnen, werden als rekonstruierte Daten gespeichert und
weiter verarbeitet. Die in dieser Arbeit beschriebenen Ereignisselektionen basieren auf
Ereignissen der Lepton-Klassen 17, 18, und 24. Klasse 17 dient der Selektion nie-
derenergetischer Zerfallselektronen und Klasse 24 der Selektion von Ereignissen mit
Myonen. Durch Klasse 18 hingegen werden Ereignisse selektiert mit Elektron-Paaren
mit hohen Transversalimpulsen und Ereignisse, in denen keine Leptonen identifiziert
wurden, in den Spurkammern jedoch zwei Spuren rekonstruiert wurden, die z.B. von
Zerfallsleptonen elastisch erzeugter J/¢-Mesonen oder T-Mesonen herrithren kénnten.
Die hier nicht explizit dargestellten Schnitte fiir die obigen Klassifizierungen sind aus-
nahmslos schwécher als die zur Selektion der Ereignisse zum Training der Neuronalen
Netze im spateren dargestellten Schnitte.
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Neuronale Netze

Neural Networks are the second best way of doing just about anything.
John Denker

Unter kiinstlichen Neuronalen Netzen versteht man mathematische Modelle, mit denen
man in Anlehnung an die Informationsverarbeitung in biologischen Nervensystemen
versucht, grundlegende Eigenschaften solcher Systeme zu simulieren. Neuronale Net-
ze werden durch Computerprogramme realisiert und dort eingesetzt, wo zum Beispiel
funktionale Zusammenhange oder hochdimensionale Korrelationen zwischen Groflen
gesucht werden, welche weder analytisch noch herkémmlich numerisch 16sbar sind.
Ganz allgemein sind dies Probleme der Klassifikation, der nichtlinearen Optimierung,
der Prognose und der Mustererkennung. Dabei ist insbesondere der erste Punkt fiir
diese Arbeit von Bedeutung. Um die bei H1 benutzten Neuronalen Netze sowohl tech-
nisch, wie auch vor dem Hintergrund biologischer Grundlagen der Analogiebildung zu
Nervensystemen einordnen zu kénnen, wird in diesem Kapitel eine Einfiihrung in diesen
Themenkomplex gegeben.

3.1 Physiologische Grundlagen

Komplexe, biologische Organismen existieren oftmals unter lebensfeindlichen und sich
standig dndernden Lebensbedingungen. Dafiir mafigeblich ist ihre Fahigkeit, Informa-
tionen aus der Umgebung und von ihren eigenen Organen zu sammeln, zu verarbeiten
und auf Grundlage angesammelter Erfahrungen und Erbinformationen zu angemesse-
nen Reaktionen zu gelangen. Mafigeblich fiir diese komplexen Aufgaben der Informa-
tionsverarbeitung ist z.B. beim Menschen das Nervensystem. Man unterscheidet hier
das zentrale Nervensystem, bestehend aus Gehirn und Riickenmark, sowie das peri-
phere Nervensystem, zu welchem alle iibrigen Nervenleitungen gehéren. Das zentrale
Nervensystem besteht beim Menschen aus ca. 10'? Nervenzellen oder auch Neuronen,
welche untereinander mittels elektrischer Signale Informationen austauschen kénnen.
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Abbildung 3.1: Diese Darstellung zeigt Vertreter der drei wesentlichen Arten biologi-
scher Neuronen. Die Pfeile geben die Richtung der Signalleitung an.

Die dafiir benétigten Steuermechanismen sind standig Verdnderungen ausgesetzt; sie
unterliegen einem Lernprozess. Diese Lernprozesse sind Gegenstand intensiver For-
schung und sind zur Zeit nur in Teilaspekten verstanden [13].

3.1.1 Biologische Neuronen

In Abbildung 3.1 sind die drei grundlegenden Typen von Neuronen dargestellt [12].
Die multipolaren Interneuronen in a) stellen die gewohnlichen signalleitenden und si-
gnalverarbeitenden Neuronen dar. Sie erhalten Spannungsimpulse {iber die Dendriten,
welche bis zum Zellkérper weitergeleitet werden. Ubersteigt das am Zellkérper ent-
stehende, aus den Signalen aller Dendriten raum-zeitlich kumulierte Signal einen zell-
abhingigen Schwellenwert, so wird ein sogenanntes Aktionspotential tiber das Axon
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Abbildung 3.2: Flektrische Synapse a) und chemische Synapse b).

der Zelle ausgesandt: Die Nervenzelle feuert. Ein solches Potential entsteht durch ein
[onenkonzentrationsgefille zwischen den intra- und extrazellularen wéfirigen Milieus
der Zelle, verursacht durch einen Austausch von Na™- und Ka*-Ionen durch die Zell-
wand hindurch, der durch Kanalproteine gesteuert wird. Das Aktionspotential breitet
sich ausschlieBlich entlang der in Abbildung 3.1 angegebenen Pfeilrichtung aus. Axone
menschlicher Nervenzellen kénnen bis zu 1 m lang werden. Die Potentiale liegen im
Bereich von 10 mV bis 100 mV und werden zwischen Intra- und Extrazellularraum
gemessen.

Ein sogenanntes Motoneuron ist in b) dargestellt. Ein solches Neuron hat die Aufgabe,
iiber den Kontakt seines Axons mit einer Muskelfaser eine Muskelbewegung auszulosen.
Ein Vertreter der dritten Klasse von Neuronen ist in ¢) zu sehen. FEin solches sen-
sorisches Neuron sorgt fiir die Weiterleitung von Informationen aus angesprochenen
Rezeptorzellen, welche je nach Art und Lage, Informationen iiber den kérpereigenen
Zustand oder aber die Umgebung liefern.

Die dargestellten drei verschiedenen Neuronenfunktionalitdten werden wir in den Netz-
werkarchitekturen der bei H1 verwendeten Netze als Neuronen in versteckter Schicht,
Eingabe- und Ausgabeneuronen wiederfinden. Der Begriff Neuron wird in dieser Arbeit
ebenfalls im Zeichen biologisch-technischer Analogiebildung je nach Zusammenhang in
biologischer oder technischer Bedeutung verwendet.

3.1.2 Interzellulire Potentialiibertragung

Die Potentialiibertragung von einer Nervenzelle zur nachsten geschieht iber Synapsen.
Durch Synapsen wird ein Potential im Axon einer Nervenzelle an die Dendriten einer
anderen Nervenzelle iibertragen. Es gibt hauptsichlich zwei Arten von Synapsen, elek-
trische und chemische (siehe Abbildung 3.2 a) und b)) [12].

Bei der elektrischen Synapse werden Spannungsimpulse durch leitende, aus Proteinen
bestehende Gap Junctions iiber den synaptischen Spalt hinweg iibertragen. Dabei ist
die Signalleitungsgeschwindigkeit nahezu gleich der Geschwindigkeit bei der Signalaus-
breitung in einer Nervenzelle.
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In chemischen Synapsen sorgen Neurotransmitter fiir die interzellulére Signaliibertra-
gung. Neurotransmitter sind Makromolekiile und benétigen etwa 1 ms, um den synap-
tischen Spalt zu tiberwinden. Dadurch ist die Signalleitungsgeschwindigkeit iiber den
synaptischen Spalt in chemischen Synapsen um zwei Groflenordnungen kleiner als bei
elektrischen Synapsen. Chemische Synapsen sind elektrischen Synapsen biologisch dort
unterlegen, wo schnelle oder temperaturunabhéngige Signalleitung wichtig ist. Aufler-
dem kénnen chemische Synapsen sowohl signalerregend wie auch signalhemmend auf
ein Aktionspotential der postsynaptischen Zelle wirken.

Je nach Auspriagung der Synapse, d.h. Anzahl der Gap Junctions oder Umfang der
Ausschiittung von Neurotransmittern und deren Rezeption, kann eine bestimmte Syn-
apse bei biologischer Signalverarbeitung einer Vielzahl verbundener Neuronen mehr
oder weniger im Vordergrund stehen. Der Synapse ist auf diese Weise ein biologisches
Gewicht zugeordnet.

3.2 Technische Umsetzung von Neuronalen Netzen

Im Folgenden wird dargestellt, wie die zuvor beschriebenen, biologischen Erkenntnisse
zur Losung technischer Probleme genutzt werden kénnen. Dazu bedient man sich des
Modells der kiinstlichen Neuronalen Netze.

3.2.1 Allgemeine Analogiebildung

Die Entwicklung von Neuronalen Netzen ist durch drei zeitliche Perioden extremen
Enthusiasmusses aber auch extremer Skepsis gegeniiber den vorliegenden Ergebnissen
gepréagt. Ich folge in der nachstehenden Darstellung dieser geschichtlichen Entwicklung
der Technik [14].

Die McCulloch-Pitts-Zelle

Bei der McCulloch-Pitts-Zelle wird die Eigenschaft einer Nervenzelle simuliert, nach
raum-zeitlicher Addition aller von anderen Zellen iibertragenen Signale bei Uberschrei-
ten eines Schwellenwertes zu feuern. Sie stellt die erste Idee einer den Nervenzellen
nachgebildeten technischen Funktionseinheit dar und wurde von ihren Namensgebern
1943 entwickelt [14]. Eine solche Zelle ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Sie wurde als
bindre Schwellenwerteinheit realisiert. Samtliche Eingabe- und Ausgabegrofien sind
bindr. Die Summe der Eingangssignale wird mit einem Schwellenwert verglichen. Bei
Unterschreiten dieses Wertes ist die Ausgabe 0 sonst 1. Dieser Zusammenhang kann
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mit der Heavysidefunktion H dargestellt werden:

n

y=H( w—90). (3.1)

=1

Hierbei sind die z; die Eingabegréfien, 6 ist der Schwellenwert und y die Ausgabe-
grofe. Die Gesamtanzahl der Eingabegréfien ist n. Die Heavysidefunktion stellt hier
die sogenannte Aktivierungsfunktion dar.

€1
T2
\<>
° >y
[ ]
[ ]
Tp

Abbildung 3.3: Prinzipielle Darstellung einer McCulloch-Pitts-Zelle. Diese ist charak-
terisiert durch bindre Eingabegrofien x;, die Heavyside-Funktion H, den Schwellenwert
O und eine bindre Ausgabegrifie y.

Die einzelnen Eingaben koénnen gegeneinander in beliebigen rationalen Verhéltnissen
gewichtet werden, wenn man mit der Anzahl der Eingabezweige fiir eine Groéfle iiber
eins hinausgeht. Auf diese Weise ist eine einzige solche Zelle dazu in der Lage, im
n-dimensionalen Raum der Eingangsgrofien eine lineare Trennung durch den Teilraum
der positiven Koordinatenachsen mittels einer planaren Hyperebene zu vollziehen, wo-
bei einer Seite der Ebene der Ausgabewert 0 und der anderen der Ausgabewert 1
zugeordnet wird.

Der Perzeptron-Lernalgorithmus von Rosenblatt

Der erste Lernalgorithmus fiir Neuronale Netze ist im Jahre 1960 von Rosenblatt
veroffentlicht worden [14]. Ein Perzeptron geht aus einer McCulloch-Pitts-Zelle her-
vor, wenn man die Eingabegréfien vor der Summation mit zu den Eingangen gehorigen
Gewichten multipliziert. Da die Gewichte des Perzeptrons reelle Zahlen darstellen,
sind die Verhéltnisse der Eingangssignalbewertung hierdurch nicht mehr auf rationale
Zahlen beschrankt. Auch die Ein- und Ausgabegrofien sind hier reellwertig. Man kann
folgende Gleichung angeben:

yZH(Zn:wi*wi—G)- (3.2)
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Hierbei ist w; das Gewicht des i-ten Eingangs.

Rosenblatt hat nun fiir das Problem der linearen Trennung zweier Klassen von Einga-
bevektoren im n-dimensionalen Raum einen konvergenten Lernalgorithmus entwickelt,
den Perzeptron-Lernalgorithmus. Auf dessen Details soll hier nicht weiter eingegangen
werden. Diese sind in [14] zu finden. Wichtig ist hier der Zugang zur Biologie, da hier
die Synapsen zwischen den Nervenzellen unterschiedlich starke Potentialiibertragungs-
eigenschaften besitzen und sogar hemmend wirken kénnen, was im Perzeptronmodell
negativen Gewichten entspricht. Eine allgemeinere Analogie erhdlt man, wenn man
Perzeptronen mit gewichteten Signalleitungen miteinander verschaltet. Man erhalt so
ein Mehrschichtperzeptron, &hnlich der Netzarchitektur in Abbildung 3.4.

Das statistische Modell von Hopfield

Wohl einer der fiir einen Physiker spannendsten gedanklichen Gegenstiande aus dem
Themengebiet der Neuronalen Netze ergibt sich, wenn man die Leitungen zwischen
den Neuronen in beiden Richtungen Informationen tibertragen 14t und die oben als
Aktivierungsfunktion verwendete Heavysidefunktion durch die Fermifunktion ersetzt.
Fafit man nun den gewichteten Informationsflufl als durch interneuronale Wechselwir-
kung verursacht auf, so erhélt man ein Hopfieldnetz, das ein dynamisches System mit
temperaturabhangigem Gleichgewichtszustand darstellt. Die Temperatur findet in der
Fermifunktion Beriicksichtigung.

Man erlangt mit der Fermifunktion einen sanfteren Ubergang zwischen den Ausgangs-
zustdnden feuern und nicht feuern, wie die Ausgangszustdnde der Neuronen auch be-
zeichnet werden. Es ergibt sich zur Errechnung der Neuronenausgabe folgende Glei-
chung.

Yi = g(z”: w; * x; — 0) (3.3)

Dabei muf fiir die Funktion g nicht unbedingt die Fermifunktion benutzt werden.
Denkbar sind eine Vielzahl sigmoider Funktionen. Die Fermifunktion ist lediglich
eine inshesondere fiir den Physiker wegen der Analogie zur statistischen Mechanik
eingédngige Moglichkeit, die dem Hopfield-Modell eigen ist. Die Fermifunktion lautet:

1
14+ exp(—a-z)

9(2) (3.4)

Neben den existierenden Verfahren der statistischen Mechanik, die durch die Verwen-
dung der Fermifunktion zur Verfiigung stehen, ergeben sich Vorteile gegentiber anderen
sigmoiden Funktionen beim Training von Neuronalen Netzen. Der Faktor o determi-
niert die Breite des Ubergangsbereiches von Funktionswerten nahe bei Null zu Funk-
tionwerten nahe bei eins. Diese Breite geht mit 1/a. Im Grenzfall @ — oo erhélt man
die Heavyside-Funktion (siehe Seite 33). Es gilt o o< 1/T, wenn T die Temperatur
darstellt.
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3.2.2 Der Backpropagation-Algorithmus

Der Vorgang die richtigen Gewichte und Schwellenwerte fiir ein Neuronales Netz zu fin-
den wird Lernvorgang oder Training genannt. Die Methodik, mit dem Backpropaga-
tion-Algorithmus [23, 24, 25, 26] ein Netz zu trainieren, kommt aus der Klasse der
Algorithmen des iiberwachten, korrigierenden Lernens Neuronaler Netze. Diese Lern-
algorithmusklasse zeichnet sich gegeniiber dem uniiberwachten Lernen dadurch aus,
dafl dem Netz beim Training eine vorgegebene Klasseneinteilung prasentiert wird, so
daf} die Korrektur der Gewichte auf Grund der Abweichung der aktuellen Ausgabe vom
Sollausgabewert stattfindet. Beim uniiberwachten Lernen hingegen kénnen Netze auch
so trainiert werden, daf} diese eine in der Trainingsmenge versteckte, mogliche Klas-
sifizierung beim Training selbst herausfinden. Beim korrigierenden Lernen héngt die
Starke der Korrektur linear von der Gréfie der Abweichung ab. Der Backpropagation-
Algorithmus ist ein Gradientenabstiegsverfahren.

Die grundlegende Idee des Backpropagation-Algorithmus ist, dafl der in bezug auf die
Ergebnisse eines Netzes fiir die Trainingsmenge beste Zustand des Netzes erreicht wird,
wenn man eine zuvor definierte Fehlerfunktion, welche die Abweichung der aktuellen
Netzausgabe y zur Sollausgabe o beschreibt, minimiert. Da hier nur der Spezialfall mit
einem Neuron in der Ausgabeschicht behandelt wird, sind y und o skalare Groflen. Mit
der in Abbildung 3.4 veranschaulichten Nomenklatur kann die benutzte Fehlerfunktion
dargestellt werden durch:

V) = 5 3 (07 W) — of )" (35)

Dabei sind 7, die Vektoren der Eingabegrofien der Trainingsereignisse und W ist die
Menge der Gewichte und Schwellenwerte im Neuronalen Netz. N ist die Anzahl der
Ereignisse der Trainingsereignismenge, deren Fingabegroflen dem Netz zwischen zwei
Korrekturen der Gewichte prasentiert werden. Diese Anzahl der Prasentationen eines
Trainingsereignisses vor erneuter Gewichtekorrektur kann zwischen 1 und der Gesamt-
zahl aller Trainingsereignisse gewahlt werden. Bei dem fiir diese Arbeit durchgefiihrten
Netztraining wurde nach jedem prasentierten Ereignis eine Korrektur der Gewichte
durchgefithrt. Ein Abschnitt des Trainings, wéhrend dem sédmtliche Ereignisse der
Trainingsmenge dem Netz préasentiert wurden, wird Epoche genannt.

Idealerweise gilt es, die Menge an Vektoren Wy zu finden, so dafi E(W,) < E(W) fir
alle W £ W, gilt, d.h. das globale Minimum von E(W) zu bestimmen. Mit den so
ermittelten Gewichtsvektoren erhélt man nach obiger Definition der Fehlerfunktion die
geringste quadratische Abweichung der Ausgabe des Netzes y von der Sollausgabe o.
Zuerst werden die Gewichtsvektoren vor der Ausgabeschicht, dann die Vektoren vor
den Neuronen der versteckten Schicht korrigiert. Die Korrektur erfolgt in Richtung
des negativen Gradienten der Fehlerfunktion beziiglich der jeweils zu korrigierenden
Groflen. Es wird hier nur der Spezialfall mit einem Neuron in der Ausgangsschicht
behandelt, da nur solche Netze fiir die verwendete Technik relevant sind. Es seien die
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Ausgabewerte der versteckten Schicht h; und der Ausgabeschicht y gegeben durch:

= g(z WijT;) (3.6)

und

y Zg(i@jhj)- (3.7)

Dabei ist g die in Abschnitt 3.2.1 beschriebene Fermifunktion. Es gilt 29 = —1 und
ho = —1, so daf} die wy;(j = 1,...,n) und &g als Schwellenwerte dienen. Im Einklang
mit der Notation aus Abbildung 3.4 gilt wg; = O;(j = 1,...,n) und & = o.

Zu Beginn eines Netztrainings werden die Gewichte mit einem Zufallsgenerator er-
zeugt. Nun kann die Korrektur der Gewichte fiir die Ausgabeneuronen mit Hilfe der
Kettenregel der Differentiation folgendermaflen dargestellt werden:

E
AL = —n-— + aAG" = —(y — o) qu chj + NG (3.8)

o,

Dabei ist ¢'(z) = g—g. Die partielle Ableitung der Fehlerfunktion nach dem Gewicht ist
an der Stelle der aktuellen Werte der Gewichte und Schwellenwerte zu nehmen. Mit
dem Lernparameter n gibt man die Stirke der Korrektur vor. Der Momentumfak-
tor « gibt einem die Moglichkeit, die Korrektur aus dem vorherigen Korrekturschritt
i in die aktuelle Korrektur w; miteinzubeziehen. Hierbei tragt man der Tatsache
Rechnung, dafl das Netz idealer Weise globale Eigenschaften der Ereignisse und nicht
Ereignisspezifika erlernen soll. Weiterhin dient der Momentumfaktor, der zusammen
mit der vorherigen Korrektur Aw?**" auch Ddmpfungsterm genannt wird, der Vermei-
dung von Oszillationen. Lange, ﬂache Bereiche der Fehlerfunktion werden mit Hilfe des
Momentumfaktors schneller iiberwunden, und man kann auf diese Weise das Training
beschleunigen.

Nach Korrektur der Gewichte vor dem Ausgabeknoten erfolgt auf analoge Weise die
Korrektur der Gewichtsvektoren vor der versteckten Schicht mit

E ) n
+ aAw;; " = —n -6 @; - g’(z Wpiy) - T + aAw (3.9)

Awij = —1] EN
i

d=(y—o) qu (3.10)

Wie schon fiir Formel 3.8 ist auch hier die partielle Ableitung der Energie an der Stelle
der aktuellen Werte der Gewichte und Schwellenwerte zu nehmen.

Die Methodik des Trainierens kann beinhalten, dal man mit relativ grofler Lernrate
beginnt, welche man von Epoche zu Epoche verringert. Man hélt so die Gefahr klein,
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dafl man bei der Minimierung der Fehlerfunktion in ein lokales Minimum gerat, obwohl
moglicherweise ein anderes, z.B. globales, Minimum existiert, das eine bessere Losung
des Problems darstellt. Aus dem gleichen Grunde ist es generell ratsam, ein Netz mit
verschiedenen Parameterkonstellationen zu trainieren.

In den obigen Gleichungen wird deutlich, dal bei Anwendung des Backpropagation-
Algorithmus als Aktivierungsfunktion eine differenzierbare Funktion gewahlt werden
muf.

Zum Backpropagation-Algorithmus existieren weiterfithrende Verfahren, um die Para-
meter 7 und a von vornherein an ein Problem anzupassen [27] und um dem Uber-
trainieren (siehe Abschnitt 3.2.6) eines Netzes vorzubeugen [28]. Verfahren mit diesen
Eigenschaften werden hier nicht verwendet.

3.2.3 Das Konzept Neuronaler Netze fiir den L2-Trigger

Bei H1 werden Feedforward-Neuronale-Netze verwendet. In Abbildung 3.4 ist die dazu-
gehorige Netzarchitektur dargestellt. Die Netze bestehen aus Neuronen oder Knoten,
die miteinander durch sogenannte Kanten oder Leitungen verbunden sind.

&

6 Ausgabeneuron

Ausgabewert y

Gewichte @,

versteckte Schicht

Gewichte wj;

Eingabeschicht

Abbildung 3.4:  Prinzipielle Darstellung einer Neuronalen Feedforward-Netzwerk-
architektur mit der im Text verwendeten Nomenklatur. Die Neuronen der Fingabe-
schicht sind bis n durchnummeriert, diejenigen der versteckten Schicht sind mit dem
Schwellenwert ©;(i = 1,...,m) versehen. Dargestellt ist hier der Spezialfall eines Netzes
mit einem Ausgabeknoten, wie sie auch bei HI1 verwendet werden.



38 Kapitel 3. Neuronale Netze

Feedforward bedeutet, daf der Informationsflufl ausschlielich aus Richtung der Ein-
gabeschicht in Richtung der Ausgabeschicht verlauft. Jedes der Neuronen liefert nach
Summation der gewichteten Eingaben eine schwellenwertabhidngige Ausgabe. Die hier-
bei benutzte Aktivierungsfunktion ist die Fermifunktion.

Nach Wahl der Netzarchitektur und der Aktivierungsfunktion ist ein Netzzustand oder
auch eine Netzkonfiguration durch die Angabe der Gewichte und der Schwellenwerte
an den Neuronen vollstindig charakterisiert. Der Vorgang des Lernens bedeutet fiir
ein Neuronales Netz die Einstellung der Gewichte und Schwellenwerte. Das sind in der
benutzten Nomenklatur alle w;; und @; mit (¢ = 1,...,n) und (j = 1,...,m), O4,...,0,,
und ©.

Die Einstellung der Gewichte erfolgt durch das Backpropagation-Verfahren. Zuvor wer-
den die Gewichte mit Hilfe eines Zufallsgenerators initialisiert. Auf dieses Verfahren
und seine Funktionsweise wurde in Abschnitt 3.2.2 ndher eingegangen. Fin Netz besitzt
fiir jede der gewédhlten Fingangsgroflen einen Knoten in der ersten Neuronenschicht,
der Eingabeschicht. Nach paralleler Verarbeitung der Multiplikationen und Summa-
tionen an den Leitungen zu den Knoten der versteckten Ebene, werden deren mit der
Sigmoidfunktion bewerteten Ausgabewerte an den Knoten in der Ausgabeschicht wei-
tergegeben. Die drei hier beschriebenen Arten von Neuronen mit ihren spezifischen
Funktionen des Datenempfangs, der Datenweiterleitung und der Datenausgabe zwecks
Triggerentscheidung kénnen in direkter Analogie zu den drei in Abschnitt 3.1.1 darge-
stellten Arten von biologischen Neuronen, den sensorischen, Inter-, und Motoneuronen
gesehen werden.

Die Méglichkeit der Anwendung paralleler Datenverarbeitung, die Feedforward-Netz-
architekturen ganz allgemein eigen ist, gewéhrleistet die Finhaltung der Zeitdauer der
Triggerentscheidung bei H1. Hier liegt auch der Grund, keine rekursiv arbeitenden
Netze, das sind Netze, die Leitungsriickkopplungen enthalten, zu verwenden. Hierbei
wiirde die Entscheidungszeitdauer durch die Konvergenz iterativer Netzalgorithmen
determiniert werden.

3.2.4 Die Bedeutung der versteckten Neuronenschicht

Im menschlichen Gehirn findet man sehr viel mehr Schichten von Neuronen als die
drei Ebenen der bei H1 verwendeten Netze. Interessant sind die funktionalen Kon-
sequenzen, wenn man von einem Netz ohne versteckte Neuronenschicht zu einem mit
versteckter Neuronenschicht iibergeht. Ohne die versteckte Schicht wiirde das Netz
die Eingabevektoren nur linear transformieren und entscheiden, auf welcher Seite ei-
ner durch die Gewichte bestimmten Ebene im Raum der Eingabevektoren der aktuelle
Eingabevektor liegt. Durch die versteckte Schicht ist es moglich, auch sogenannte
nicht linear separierbare Probleme zu 16sen, d.h. topologisch nicht zusammenhéngende
Gebiete im Eingaberaum am Ausgabeneuron in einer Klasse zu vereinen [19]. Auf
eingangige Weise kann man sagen, der Ausgabeknoten konstruiert ein Volumen aus
den Trennebenen, die durch die einzelnen versteckten Knoten dargestellt werden [20].
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3.2.5 Hardware fiir L2

In der konventionellen Computertechnik verwendet man wenige Recheneinheiten, auf
denen komplexe Programme laufen. Im Gegensatz dazu stehen die Datenverarbeitung
des menschlichen Gehirns und der in Hardware realisierten Neuronalen Netze. Hier
hat man es mit vielen einfach aufgebauten Neuronen oder Recheneinheiten zu tun.
Diese sind technisch als gewichtete Summierverstarker realisiert, es lduft auf einer Re-
cheneinheit also nur ein einfaches Programm ab. Das Besondere der Leistungsféahigkeit
Neuronaler Netze liegt in der Verschaltung dieser einfachen Einheiten und in ihrer ho-
hen funktionalen Parallelitét.

Der bei HI benutzte CNAPS(Connective Network of Adaptive Processors)-Prozessor
1aBt 8 bet Ein- und Ausgangsgroflen zu. Dies entspricht einer Ausgabe zwischen 0 und
255, wenn man ohne Vorzeichenbit rechnet. Die Gewichte werden durch 16 bit- Zahlen
dargestellt und die Sigmoidfunktion bildet 16 bit auf 8 bit Zahlen ab . Durch die Rea-
lisierung der Netze in Feedforward-Architektur betrégt die Zeit bis zur Entscheidungs-
findung wegen der parallelen Verarbeitung der Signale maximal 10 us, unabhangig
davon, wie grofl das Netz gewédhlt wurde. Die Hardware fiir die Neuronalen Netze bei
H1 ist fiir Netzarchitekturen mit 64-64-1 als maximalen Anzahlen an Knoten ausgelegt.
Das bedeutet héchstens 64 Eingabe-, 64 versteckte und ein Ausgabeknoten.

Die Datenvorverarbeitung vor dem Netzdurchlauf erfolgt durch die DDB (Data Distri-
bution Board). Hier treffen die Daten innerhalb von 5 us nach positiver L1-Trigger-
entscheidung ein. In den folgenden 5 ps werden die Daten vorverarbeitet und in den
CNAPS-Prozessor geladen. Der Prozessor benétigt 10 ps fir die Errechnung der Ent-
scheidung. Auf diese Weise wird die Triggerentscheidung innerhalb einer Entschei-
dungszeitspanne von 20 ps gewahrleistet [17, 18].

Auf Grund der vorgegebenen maximalen Zeitdauer bis zur Triggerentscheidung kénnen
als Eingabegroflen nicht beliebig komplizierte Groflen benutzt werden. Geeignete Gro-
Ben sind im FEreignisvektor zusammengefaflt. Eine Darstellung der in dieser Arbeit
verwendeten Eingabegroflen wurde bereits in Abschnitt 2.4.2 gegeben.

3.2.6 Software fir L2

Die Software fiir Neuronale Netze in Verbindung mit dem L2-Trigger bei H1 gestattet
die Entwicklung und Simulation von Neuronalen Netzen zur spateren Implementation
am Experiment.

Das Training eines Neuronalen Netzes bei H1 gestaltet sich wie im Ablaufplan in Abbil-
dung 3.5 dargestellt. Nachdem die fiir das Training des Netzes gewiinschten Ereignis-
datensétze vorliegen, werden aus diesen die fiir das Netztraining relevanten Daten mit
dem Programm NETSIM in einem komprimierten Datenformat in den Ereignisvektoren
abgelegt. Diese Ereignisvektoren werden vom Programm MIXER zu Trainings- und
Testdateien verarbeitet. Mit diesen Dateien kénnen mit dem TRAINER-Programm
Neuronale Netze erstellt und erste Tests mit den Testdateien durchgefithrt werden.
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Phys kdatensatz Untergrunddatensatz
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Abbildung 3.5:  Der hier dar-
gestellte Ablaufplan des Netztrai-
nings ist in drei Teile gegliedert.
NETSIM konvertiert die Daten.
Im MIXER werden die Daten mat
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Die Sollausgabewerte der Netze werden zu 1 fiir Physikereignisse und 0 fiir Unter-

grundereignisse gewéhlt.

Fiir die Beurteilung der Giite eines trainierten Netzes ist dessen Fahigkeit entscheidend,
Physikereignismenge und Untergrundereignismenge auf Grund allgemeiner, topologi-
scher Eigenschaften dieser Mengen zu unterscheiden. Lernt das Netz hingegen spezielle
Eigenschaften der Trainingsereignismenge, so nennt man das Netz iibertrainiert. Ein
iibertrainiertes Netz identifiziert man durch ein deutlich schlechteres Ergebnis bei der
Simulation des Netzes tiber der Testereignismenge als dies bei der Trainingsereignis-
menge der Fall war. Behandelt ein Neuronales Netz beide Mengen in etwa gleich, so hat
das Netz eine gute Generalisierungseigenschaft. Uber die Generalisierungseigenschaft
eines Neuronalen Netzes kann man nur eine Aussage machen, wenn die Testdatenmenge
von der Trainingsdatenmenge nahezu statistisch unabhéngig ist. Daher werden diese
Mengen mit Hilfe eines Zufallsgenerators getrennt.

Anzumerken ist, dafl durch dieses Verfahren die zum Training zur Vefiigung stehenden
Ereignisse um die Testereignisse reduziert werden, wodurch die Statistik des Trainings
verschlechtert wird. Hier ist ein Kompromif} zwischen der Statistik des Trainings und
der Statistik des Tests zu wahlen.
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Netze

Im Rahmen dieser Arbeit wird mit unterschiedlichen Zielsetzungen versucht, fiir die
Subtrigger s34, s52 und s54 Neuronale Netze zu entwickeln. Diese drei Trigger sind fiir
Ereignisse konzipiert, die durch zwei aus dem Zerfall eines diffraktiv erzeugten J/¢-
Mesons stammende Leptonen charakterisiert sind. Ebenso wird erwartet, daf§ durch
diese Subtrigger auch T-Mesonen, die in zwei Leptonen zerfallen, getriggert werden. Im
folgenden werden nach einer Beschreibung der bei H1 anfallenden Untergrundereignisse
die Untersuchungen zu den drei Subtriggern nacheinander abgehandelt.

4.1 Untergrund bei Hera

Die Klasse der Untergrundereignisse ist die Menge an Ereignissen, die getriggert wer-
den, aber nicht von einer ep-Reaktion stammen. Auf die verschiedenen Moglichkeiten
der Herkunft des Untergrundes und eine daraus folgende Klassifikation wird hier ein-
gegangen [1].

Im Vordergrund steht der protoninduzierte Untergrund, welcher sich in Form von
Strahl-Gas-Reaktionen und Strahl-Wand-Reaktionen duflert. Bei den Strahl-Gas-
Reaktionen handelt es sich um Kollisionen von Protonen mit Restgasatomen in der
Strahlréhre insbesondere in der Ndhe des nominellen Wechselwirkungspunktes. Die
entstehenden Reaktionsprodukte gelangen in den Detektor und 16sen die in Abschnitt
2.4 beschriebenen Triggerelemente aus. Die Rate dieser Reaktionen héngt linear vom
Protonenstrom, der Flachendichte des Gases und dem Wirkungsquerschnitt der betei-
ligten, starken Reaktionen ab.

Protonstrahl-Wand-Reaktionen haben ihren Ursprung insbesondere an den Stel-
len geringer Apertur im Speicherring. Der Protonenstrahl ist hiervon stérker betroffen
als der Positronenstrahl, da bei Protonen transversale Ablagen des Strahls von der
Sollbahn nicht wie bei Positronen durch Strahlungsdémpfung verringert werden. Die
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Sekundarteilchen von Strahl-Wand-Reaktionen kénnen in der Strahlréhre innerhalb des
Detektors erneut reagieren und den Trigger auslésen. Zur Reduktion dieses Typs von
Untergrund sind auf den geraden Beschleunigungsstrecken von HERA Kollimatoren im
Einsatz.

Weiterer Ereignisuntergrund wird durch kosmische Strahlung verursacht. Insbeson-
dere besteht dieser aus kosmischen Myonen, welche in der Erdatmosphére entstehen.
Ab einer Energie von ca. 7 GeV ist ein kosmisches Myon in der Lage den gesamten
Detektor senkrecht im Bereich der zentralen Spurkammern zu durchqueren [29]. Insbe-
sondere Zerfallsereignisse mit zwei Zerfallsmyonen, wie sie in dieser Arbeit betrachtet
werden, sind auf Triggerebene schwer von der Detektorsignatur kosmischer Myonen zu
unterscheiden.

Weitere Untergrundquellen sind elektronisches Rauschen insbesondere in der Elek-
tronik des Fliissig-Argon-Kalorimeters und Synchrotronstrahlung aus dem Bereich
der Beschleunigung der Positronen beim letzten Ablenkmagneten vor der Wechselwir-
kungszone. Auf die letzten beiden Méglichkeiten wird im Rahmen dieser Arbeit nicht
naher eingegangen.

Die Signatur und Auspragung von Untergrundereignissen ist stark von den momenta-
nen Srahlbedingungen bei HERA und den Einstellungen bei H1 abhéngig.

Fiir die weiteren Untersuchungen werden Untergrundereignisse verursacht durch Strahl-
Wand-, Strahl-Gas-Reaktionen und Myonen aus Reaktionen der kosmischen Strahlung
im Vordergrund stehen.

4.2 Subtrigger s34

Der Subtrigger s34 ist fiir diffraktiv erzeugte J/¢- und YT-Mesonen konzipiert worden.
Dies ist an den Triggerelementen, aus denen s34 besteht, zu erkennen. In der folgenden
Beschreibung von Subtrigger s34 bedeuten

|| logisches ODER und & logisches UND.
Definition des Subtriggers s34 fiir die Jahre 1996 und 1997:

e s34: Mu_Bar & DCRPh_Ta & DCRPh_TNeg & DCRPh_THig & (zVtxsmall ||
zVtx_Cls)

Die Triggerelemente sind im einzelnen:

Mu_Bar : Es wird mindestens ein Myonkandidat im Zentralbereich des Eisendetektors
(siehe Abbildung 2.7, Module 16-47) getriggert.

DCRPh_Ta : Mindestens in einem Sektor des Spurkammertriggers hat eine Maske
angesprochen (siehe Seite 24).

DCRPh_TNeg : Mindestens eine negative Maske des DCrphi-Triggers wurde gesetzt.
DCRPh_THig : Mindestens ein Teilchen hat eine Maske mit einem transversalen
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Abbildung 4.1: In dieser Darstellung finden sich die Raten des Subtriggers s34 a) ohne
und b) mit Abskalierungsfaktor. Der Abskalierungsfaktor ist 1000 fiir Phase 1, weshalb
die abskalierte Rate b) in dieser Phase Null betrdigt. Fir die Phasen 2 bis 4 liuft s34
ohne Abskalierunyg.

Impuls von mehr als 800 MeV getriggert.

zVtx_small : Im z-Vertex-Intervall mit den meisten Eintrdgen sind weniger als 6
Eintrage. Die Summe der Eintrage aller anderen Intervalle zusammen ist kleiner als 4.
Die Summe aller Eintrage ist nicht Null.

zVtx_Cls : Alle Eintrage im z-Vertex-Histogramm befinden sich innerhalb von héchs-
tens vier benachbarten Intervallen.

Die Einschrankung im z-Vertex-Histogramm bedingt, daf} ein Ereignis nur getriggert
wird, wenn nur wenige Spuren in Richtung des nominellen Vertex zeigen; auf diese
Weise wird die Anzahl solcher Spuren in einem Ereignis begrenzt. Subtrigger s34 wird
damit zu einem Trigger fiir myonische Zerfalle von diffraktiv erzeugten J/¢-Mesonen,
die durch niedrige Spurmultiplizitdt gekennzeichnet sind.

In Abbildung 4.1 sind die Ereignisraten von Subtrigger s34 mit und ohne Abskalie-
rungsfaktor q (siehe Abschnitt 2.4) fiir die Datennahme der ersten zwei Wochen vom
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Abbildung 4.2: Invariante Masse der Myonpaare der s3/ Physikselektion. Die in die-
ser Darstellung einzige, statistisch signifikante Resonanz ist bei ungefihr 3 GeV zu
erkennen und rihrt vom J/y-Meson her.

August 1997 gezeigt.

Es ist aus dieser Abbildung ersichtlich, dal Subtrigger s34 in Phase 1 wegen einer Ab-
skalierung um den Faktor ¢ = 1000 nicht zur Ereignisaufzeichnung beitragt, wahrend
in den Phasen 2 bis 4 bei einer Rate von 1-1.5 Hz keine Abskalierung besteht.

4.2.1 Die Selektion der Trainingsdaten

Im folgenden werden die selektierten Daten, welche die interessante Physik enthalten
als Physikereignisklasse bezeichnet, obwohl noch ein Anteil an Ereignissen vorhanden
ist, der bei einer eingehenderen Analyse als Untergrund verworfen werden wiirde.
Ebenfalls befinden sich in der Untergrundereignisklasse, die selektiert wird, auch Phy-
sikereignisse. Dieser Anteil ist jedoch sehr gering und kann vernachlassigt werden.
Vorhandene, kleine Anteile an falsch klassifizierten Ereignissen kénnen beim Training
Neuronaler Netze zur Verbesserung der Generalisierungseigenschaften beitragen. Dies
wird im Rahmen dieser Arbeit jedoch nicht weiter untersucht.

Selektion der Physikereignismenge

Die mit Hilfe von Subtrigger s34 getriggerten Ereignisse wurden, nachdem sie den L4-
Trigger passiert haben und von der L5-Ereignisklassifikation in eine der Klassen 17,
18 oder 24 (siehe Abschnitt 2.4.4) eingeteilt wurden, mit folgenden Schnitten weiter
selektiert [30].
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e Mindestens ein im Eisendetektor oder im Kalorimeter identifiziertes Myon muf}
im Ereignis vorhanden sein.

e Es diirfen hochstens vier gute Spuren (siehe Anhang A) in den Spurkammern
rekonstruiert worden sein.

e Ein Schnitt gegen kosmische Myonen muf erfiillt werden.
Dabei muf} gelten:

180° — A¢ 180° — A0
e L (4.1
Hierin stellen A¢ und Af den azimutalen und polaren Winkelunterschied zwi-
schen den Spuren der beiden Myonen dar.

o Invariante Masse der beiden Myonen M, > 2 GeV.

In Abbildung 4.2 ist die invarianten Masse der beiden Myonen nach obiger Selektion
dargestellt. Eine weitere Einschréankung der Daten in der invarianten Masse war auf
Grund der zu geringen Statistik zum Training eines Netzes nicht moglich.

Selektion der Untergrundereignismenge

Zum Training der Netze wurden aus Rohdaten aus dem Zeitraum 16.Mérz bis 26. April
1997 aus ingesamt 23 verschiedenen Datennahmeeinheiten (siehe Abschnitt 2.4.1) Er-
eignisse vor der Abskalierung von s34 fiir das Netztraining selektiert. Die verwendeten
Ereignisse wurden ohne L4-Entscheidung direkt nach der L1/L2-Entscheidung gespei-
chert (L4-transparent). Es standen fiir das Training 2828 dieser Untergrundereignisse
zur Verfligung.

Der grofle Zeitraum und die groie Anzahl an Datennahmeeinheiten wurde gewahlt,
um zeitabhdngige Einfliisse auf die Untergrunddaten zu vermeiden bzw. zu mitteln.
Dies erhoht die Wahrscheinlichkeit, aus diesen Daten ein Neuronales Netz zu erhalten,
welches den Untergrund gut von der zu triggernden Physik trennen kann. Mit "gut’ ist
hier gemeint, dal angestrebt wird, Netze zu trainieren, die den Untergrund bei Hera
in seinen typischen Eigenschaften erkennen, auch wenn diese Figenschaften in einem
bestimmten Rahmen zeitabhangig sind.

Der selektierte Untergrund besteht aus zwei topologisch sehr unterschiedlichen Klassen
von Ereignissen. Zum einen sind dies kosmische Myonen (siehe Abbildung 4.3), zum
anderen Ereignisse mit vielen geladenen Teilchen, die sich zum Teil nahezu parallel
zum Strahlrohr bewegen (siehe Abbildung 4.4). Nur auf Grund dieser Parallelitat der
Spuren zur Strahlréhre werden diese Ereignisse von s34 getriggert, da durch solche Teil-
chenspuren keine Eintrage im z-Vertex-Histogramm entstehen. Subtrigger s34 fordert
durch die Bedingungen zVtx_small und zVtx_Cls ein ’kleines’ oder ’enges’ z-Vertex-
Histogramm (siehe Definition auf Seite 43). In Abbildung 4.4 a) ist das z-Vertex-
Histogramm fiir das abgebildete Vielspurereignis gezeigt. Auf Grund der wenigen Ein-
trédge in das Histogramm erfiillt dieses Ereignis die oben genannte s34-Bedingung.
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T

Abbildung 4.3: Detektorsignatur eines kosmischen Myons, welches durch Subtrigger
s34 getriggert wurde. Die Zeichnung zeigt a) einen vertikalen Lingsschnitt und b)
einen Querschnitt des H1-Detektors.

Abbildung 4.4: Detektorsignatur eines Vielspuruntergrundereignisses, welches durch
Subtrigger s34 getriggert wurde. Die Zeichnung zeigt a) einen vertikalen Léingsschnitt
und b) einen Querschnitt des Spurkammersystems. Charakteristisch fiir solche Ereig-
nisse ist, daf$ viele Spuren nahezu parallel zum Strahlrohr liegen. FEine solche FEreig-
nistopologie verursacht nur wenige Fintrige im z-Vertex-Histogramm. Dies ist in s34
gefordert. In a) ist das zum Ereignis gehorige z-Vertex-Histogramm abgebildet.
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4.2.2 Netzentwicklung

Im folgenden werden die verschiedenen Trainingsdurchlaufe Neuronaler Netze fiir Sub-
trigger s34 aus Griinden der Ubersichtlichkeit in chronologischer Reihenfolge der Ent-
wicklung dargestellt.

Die Trainings erfolgen nach dem in Abschnitt 3.2.6 dargestellten Ablauf durch Trai-
ning mit einer Trainingsmenge und Testen der Netze mit einer von dieser statistisch
unabhéngigen Testmenge. Der Schwerpunkt wird darauf gelegt, dafl die trainierten
Netze gute Generalisierungseigenschaften zeigen.

Hier nicht dargestellt aber untersucht wurde die Invarianz der Eigenschaften der trai-
nierten Netze bei der Wahl einer anderen Initialisierung des Zufallsgenerators. Die
dargestellten Ergebnisse sollten daher nicht von der speziellen Sortierung der Ereignis-
se abhéangen.

Training s34/A

Zum Training wurden 1627 Ereignisse verwendet, davon entstammten 1026 der Un-
tergrund- und 601 der Physikselektion (siehe Tabelle 4.1). Die Anzahl der Epochen
belief sich auf 500. Die Korrektur der Gewichte erfolgt nach jedem dem lernenden Netz
prasentierten Ereignis.

| | Trainingsereignisse | Testereignisse | Tabelle 4.1: Anzahlen der

Untergrund 1026 160 benutzten Trainings- und

Physik 601 123 Testereignisse fiir Training
s34/A.

Die folgenden Grofien aus dem Ereignisvektor (siehe Abschnitt 2.4.2) wurden zum Trai-
ning benutzt: CPVSUM, CPVMAX, CPVPOS, TRHINEG , TRHIPOS, TRLONEG,
TRLOPOS, TRTOT, NBIGFWD, NBIGFCE, NBIGBCE und NBIGBWD.

Die Fingangsgrofien dieser Ereignisse sind in Abbildung 4.5 nach Untergrundereignis-
klasse und Physikereignisklasse getrennt dargestellt. Die auffalligste, statistisch signi-
fikante Abweichung, die festgestellt werden kann, liegt in der Eingabegréfie CPVPOS
vor. Dies kann dadurch erklart werden, dafl bei den als Physik selektierten Ereignis-
sen der Vertex der Reaktion am nominellen Wechselwirkungspunkt liegt. Der Vertex
des Untergrundes ist nahezu gleichverteilt. In den Gréflen TRLONEG, TRLOPOS,
TRTOT und NBIGFCE erkennt man, daf} der Untergrund mehr Ereignisse mit vielen
Spuren enthélt, als die Physikereignismenge.

In keiner der dargestellten Fingabegrofien ist ein Unterschied zwischen Untergrund und
Physik erkennbar, der sich eignen wiirde einen Schnitt zur Trennung anzubringen. Die
beiden Datensétze kénnen sich héchstens durch héherdimensionale Korrelationen von-
einander unterscheiden, welche durch das Training des Neuronalen Netzes gefunden
werden sollen.
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Abbildung 4.5: Verteilungen der Fingabegrofien der zum Training s34/A benutzten Er-
eignisse der Untergrund- und Physikereignisklasse. Die Eintrdige der Physikereignisse
wurden in der Summe auf den Untergrund normiert und sind durch die durchgezogenen
Linien dargestellt. Zum Vergleich sind die Untergrundverteilungen mit statistischen
Fehlern durch Punkte in den gleichen Diagrammen eingetragen.
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Parameter- 1 2 3 4 5 6 7 8
konfiguration

Momentumfaktor | 0.0 0.3 0.6 0.9 0.0 0.3 0.6 0.9
Lernrate zu 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001 0.1 0.1 0.1 0.1
Trainingsbeginn

Abnahme der

Lernrate pro 0.0 0.0 0.0 0.0 |0.0002 | 0.0002 | 0.0002 | 0.0002
Trainingsepoche

Lernrate zum 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001 | 0.001
Trainingsende

Tabelle 4.2: Tabelle zur Erkldrung der beim Training benutzten Parameterkonfiguratio-
nen.

Das Training wird iiber einen grofien Parameterraum durchgefithrt, um einen Uberblick
iiber die Stabilitdt der Trainingsergebnisse bei Variation dieser Parameter zu erhalten.
Die Parameterkonfigurationen, die sich hinter den Ziffern 1 bis 8 verbergen, sind in
Tabelle 4.2 dargestellt. Es werden Anzahlen an Knoten in der versteckten Schicht von
1-10, 20, 40 und 64 gewahlt (siehe Tabelle 4.3).

Knotenindex 1-10111 11213
zugehorige Anzahl | 1-10 | 20 | 40 | 64 Tabelle 4.3:  Tabelle zur Er-
versteckter Knoten kldrung des Knotenindex.

Bei 64 Knoten in der versteckten Schicht haben die Netze 12 - 64 + 64 = 832 Ge-
wichte, die wihrend des Lernprozesses variiert werden. Diese Anzahl ist halb so grof3
wie die Anzahl der Trainingsereignisse (siehe Tabelle 4.1). Es ist zu tiberpriifen, wie
sich die Anzahl der Gewichte zur Anzahl der Trainingsereignisse verhélt, da bei mehr
Gewichten als Trainingsereignissen dem Netz die Moglichkeit eréffnet wird, die Trai-
ningsmenge exakt zu beschreiben. Dies ist hier nicht der Fall. Faustregel ist bei der
Art des durchgefithrten Netztrainings, dal man etwa 10 mal so viele Trainingsereig-
nisse zum Training benutzt als das Netz Gewichte enthélt. Es wird hier auch mit 64
Knoten in der versteckten Schicht trainiert, um die Ergebnisse bis hin zur technischen
Grenze der bei H1 installierten Netze zu beobachten.

Die Untergrunderkennung der so trainierten Netze bei einer richtigen Klassifikation
von 90% der zum Training verwendeten Physikereignisse ist in Abbildung 4.6 a) darge-
stellt. Fiir kleine Knotenanzahlen in der versteckten Knotenschicht erhalt man Werte
um 45%. Die Werte erhohen sich mit zunehmender Anzahl an versteckten Knoten
und damit mit zunehmender Anzahl an dem Netz zur Verfiigung stehenden Netzge-
wichten, die eingestellt werden kénnen. Bei konstanter, kleiner Knotenanzahl findet
mit Benutzung eines groferen Momentumfaktors und einer absteigenden Lernrate eine
leichte Verbesserung der Untergrunderkennung tiber der Trainingsereignismenge statt.
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Abbildung 4.6: a) Trainingsergebnisse und b) Testerbegnisse des Trainings s34/A. Dar-
gestellt ist der Anteil der Untergrundereignisse, den das bei der jeweiligen Parame-
terkonfiguration und Knotenanzahl trainierte Neuronale Netz als Untergrundereignis
klassifiziert, wobei 90% der Physikereignisse richtig identifiziert worden sind. FErrech-
net wurden die Werte bei a) mit 1026 Untergrund- und 601 Physikereignissen, bei
b) mit 160 Untergrund- und 123 Physikereignissen. Die exakten Zahlenwerte kénnen
in Anhang B (Abbildung B.1 a) und b)) eingesehen werden. (Fir die Erklirung von
Parameterkonfiguration und Knotenindex siehe die Tabellen 4.2 und 4.3.)
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Abbildung 4.7: Beispiel fir ein unbrauchbares Netz (siehe Text). Fin Grofteil der
Physik- und Untergrundereignisse wird in einem Intervall mit einer Breite kleiner als
0.004 klassifiziert. Ein solches Intervall entspricht ungefihr der Auflésung der Elek-
tronik. Aus Grinden der Ubersichtlichkeit ist die fir diese Darstellung gewdhlte Inter-
vallbreite jedoch grofier. Dieses Netz stammt aus Training s34/A und ist mit 2 Knoten
in der versteckten Schicht, absteigender Lernrate und einem Momentumfaktor von 0.9
trainiert worden.

Auffillig ist weiterhin, daf} fiir nur einen Knoten in der versteckten Schicht dhnlich
gute Ergebnisse wie bei mehr als einem, aber immer noch wenigen Knoten erzielt wer-
den. Bei einem Knoten in der versteckten Schicht findet die Trennung allein durch eine
einzige elfdimensionale Ebene im zwolfdimensionalen Raum der Eingabegréfien statt.
Abbildung 4.6 b) stellt in der gleichen Weise wie Abbildung 4.6 a) die Untergrunder-
kennung nur fiir Testereignisse dar. Die Testereignisse werden als nahezu statistisch
unabhéngig von den Trainingsereignissen angenommen (siehe auch Abschnitt 3.2.6).
Der bei den Trainingsereignissen in Abbildung 4.6 a) beobachtete Anstieg zu hohen
Werten der Parameterkonfiguration und vielen Knoten in der versteckten Schicht der
Netze fehlt hier. Die Netze haben hier mit Hilfe der grofien Anzahl an einzustellenden
Parametern spezielle Eigenschaften der Trainingsereignismenge erlernt, welche der Te-
stereignismenge nicht zu eigen sind. Solche Netze nennt man iibertrainiert.

Die herausragend hohen Werte in den beiden Abbildungen 4.6 a) und 4.6 b) kom-

men dadurch zustande, dafl die Ausgabewerte der Netze eines groflen Anteils der
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Abbildung 4.8: Darstellung der Netzausgabewerte fir die zum Training verwendeten
a) Untergrund- und b) Physikereignisse fir das Netz mit 2 Knoten in der versteckten
Schicht, absteigender Lernrate und einem Momentumfaktor von 0.6. Dies entspricht
der in der Tabelle 4.2 definierten Parameterkonfiguration von 7.

Untergrund- und Physikereignisse beide in ein und dasselbe Intervall bei 0.3 mit einer
Breite von weniger als 0.004 trainiert worden sind. Dieser Sachverhalt wird anhand
eines Beispielnetzes mit zwei versteckten Knoten und der Parameterkonfiguration 8
in Abbildung 4.7 verdeutlicht. Der Netzausgabewert innerhalb der neuronalen Elek-
tronik am Experiment wird durch eine 8-bit Zahl dargestellt, so dal bei Netzen, die
sich wie in Abbildung 4.7 dargestellt verhalten, am Experiment keine Trennung des
Netzausgabewertes fiir Untergrund- und Physikereignisse in Form eines Schnittwertes
wiirde erfolgen kénnen. Mit einer 8-bit Zahl kénnen zwischen 0 und 1 256 Intervalle
unterschieden werden und es ist 1/256 ~ 0.004. Solche Artefakte des Trainings sind
aufzuspiiren und die dazugehorigen Netze von der weiteren Untersuchung und spéteren
Netzauswahl auszuschliefen. In diesem Training tritt dieses Artefakt nur fiir abstei-
gende Lernrate und hohen Momentumfaktor auf.

Das Netz mit der Parameterkonfiguration 7 und 2 Knoten in der versteckten Schicht
wurde ausgewahlt, um zu verdeutlichen, welchen Einfluf§ die auf Seite 45 f. dargestell-
ten Eigenschaften des Ereignisuntergrundes von Subtrigger s34 auf die Netzentschei-
dung nehmen. Dieses Netz ist als exemplarisch fiir die Netze mit kleiner Knotenanzahl
in der versteckten Schicht und einer Parameterkonfiguration zwischen 1 und 7 anzu-
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sehen. Der Ausgabewert dieses Netzes ist in Abbildung 4.8 dargestellt. Die Netzaus-
gabewerte sowohl fiir die Ereignisse der Untergrund- als auch der Physikereignisklasse
streuen iiber einen groflen Bereich, und ein Teil der Untergrundereignisse wird in der-
selben Region wie die Physikereignisse klassifiziert. Dies deutet darauf hin, daf} dieser
Teil der Untergrundereignisklasse den Ereignissen der Physikereignisklasse in bezug auf
die verwendeten Eingabegrofien dhnlich ist.

In der letzten Abbildung zu Training s34/A (Abbildung 4.9) wird die Untergrunder-
kennung und die dazu gehérige Erkennung der Ereignisse der Physikereignisklasse fiir
dasselbe Netz wie in Abbildung 4.8 dargestellt. Der Parameter der Kurve aus Ab-
bildung 4.9 ist der zwischen 0 und 1 gewihlte Schnittwert, der als Unterscheidungs-
grenze zwischen zu triggernden und nicht zu triggernden Ereignissen dienen soll. Die
zu einem Schnittwert gehoérenden Werte fiir Untergrunderkennung und Erkennung
der Ereignisse der Physikereignisklasse wurden bestimmt, indem beim Untergrund
(Abbildung 4.8 a) ) von 0 bis zum Schnittwert und bei der Physik (Abbildung 4.8
b) ) vom Schnittwert bis zum Wert 1 integriert wird. Diese Integrationsergebnisse
werden auf die jeweilige Gesamtzahl von Untergrund- und Physikereignissen normiert
und sind in Abbildung 4.9 gegeneinander aufgetragen. Man findet bei einem Anteil
von 90% Erkennung der Ereignisse der Physikklasse einen Wert von 51% an erkanntem
Untergrundanteil. Dieser Wert kann auch in den Abbildungen 4.6 a) und B.1 a) jeweils
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beim Knotenindex 2 und der Parameterkonfiguration 7 wiedergefunden werden.

Trennung des Untergrundes von Subtrigger s34 in kosmische Myonen und
Ereignisse mit vielen Spuren

Zur weiteren Untersuchung der im voherigen Abschnitt erhaltenen Uberlappung der
Netzausgabegrofien von Untergrund und Physik (siehe Abbildung 4.8), werden hier die
kosmischen Myonen aus dem Untergrund heraussortiert, da diese moéglicherweise die
Ursache sind.

Ereignisse mit Signatur | Ereignisse ohne Signatur
eines kosmischen Myons | eines kosmischen Myons
in Durchmusterung in Durchmusterung

Kriterium (DCOS,DTNV)
fiir ein kosmisches 424 (99.5%) 18 (4.4%)
Myon erfiillt

Kriterium (DCOS,DTNV)

fiir ein kosmisches 2 (0.5%) 387 (95.6%)
Myon nicht erfiillt
Summe 426 405

Tabelle 4.4:  Ubereinstimmung des gewdihlten Kriteriums fir kosmische Myonen
(DCOS-Bank in den Daten und weniger als 30 Spuren in der DTNV-Bank) mit der

Trennung durch visuelle Durchmusterung im H1-Ereignismonitorprogramm.

Das Kriterium zur Trennung der kosmischen Myonen von den {ibrigen Untergrunder-
eignissen ist die Anwesenheit der DCOS-Bank in den Daten und weniger als 30 Spuren
in der DTNV-Bank. In der DTNV-Bank sind die Spuren eines Ereignisses vor deren
Anpassung an vorhandene Vertizes gespeichert. Die DCOS-Bank wird fiir ein Ereignis
angelegt, wenn zwei Spuren rekonstruiert werden, die mindestens eine radiale Linge
von 8 em und eine Kriimmung von k < 0.015 besitzen und nicht bei beiden Spuren der
Spurrekonstruktionsstartpunkt vom nominellen Vertex aus gesehen radial mehr als 40
c¢m vom nominellen Vertex entfernt ist. Die angegebene, maximale Kriimmung der Spu-
ren entspricht einem minimalen Transversalimpuls der Spurteilchen von P, = 240 MeV .
Weiterhin darf die Summe der minimalen Abstande der beiden extrapolierten Spuren
von der nominellen Strahlachse nicht mehr als 2 em betragen. Die entscheidende Be-
dingung, daff eine DCOS-Bank angelegt wird, ist das Ergebnis eines y?-Tests, der mit
der Krimmung k, dem Winkel ¢ und dem Abstand néchster Ndherung der extrapolier-
ten Spur zur nominellen Strahlachse jeweils beider Teilchenspuren durchgefiithrt wird.
Das beschriebene Selektionskriterium wurde mit visueller Durchmusterung von 831 Er-
eignissen im H1-Ereignismonitorprogramm iiberpriift, in dem bei den Ereignissen nach
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Abbildung 4.10: Diese Abbildung enthdilt die Anzahl der signaltragenden Spurkammer-
drdhte in den zentralen und den vorderen radialen und planaren Spurkammern fir 426
selektierte kosmischen Muyonen und 405 FEreignisse ohne Signatur eines kosmischen

Myons (siehe Tabelle 4.4).
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einer typischen Signatur eines kosmischen Myons gesucht wurde. Die Ubereinstim-
mung der beiden beschriebenen Bedingungen an ein kosmisches Myon ist in Tabelle
4.4 dargestellt. Der Unterschied der beiden Klassifizierungen liegt unterhalb von 5%.
Daher wird in dieser Arbeit fiir die Identifikation von kosmischen Myonen das oben
beschriebene Kriterium aus den Banken DCOS und DTNV verwendet.

Wie in Tabelle 4.4 dargestellt, weisen von 831 Untergrundereignissen 426 die Signatur
eines kosmischen Myons auf, 405 Ereignisse nicht. Fiir diese Ereignisse ist die Anzahl
der getroffenen Spurkammerdrihte in den zentralen und vorderen radialen und plana-
ren Spurkammern (siehe Abschnitt 2.2.2) in Abbildung 4.10 gezeigt. Man erkennt, daf
die Ereignisse ohne Signatur eines kosmischen Myons deutlich mehr Dréhte anspre-
chen lassen. Diese sind die speicheraufwendigen Ereignisse aus dem Untergrund, die
es hauptsichlich durch ein Netz zu filtern gilt (siehe hierzu auch Tabelle 2.1 und die
zugehorigen Ausfithrungen in Abschnitt 2.2.2).

Aus der gesamten Anzahl der vorhandenen Untergrundereignisse von 2828, wurden mit
Hilfe des hier beschriebenen Kriteriums 1593 kosmische Myonen selektiert, so daf} sich
der Anteil an kosmischen Myonen am verwendeten Untergrund von Subtrigger s34 zu

56% ergibt.

Training s34/B

Nach Abtrennung der kosmischen Myonen aus dem Untergrund kénnen die bestehenden
Netze erneut mit den gleichen Einstellungen der Trainingsprogramme wie fiir Training
s34/A trainiert werden. Nur ist diesmal eine getrennte Darstellung der Netzausgabe
fiir kosmische Myonen und Ereignisse ohne Signatur kosmischer Myonen méglich. Dies
ist in Abbildung 4.11 exemplarisch fiir ein Netz gezeigt. Die Gesamtheit der Ereignisse
der Physikereignismenge streut genau wie die kosmischen Myonen {iber einen weiten
Bereich, da das Netz mit Hilfe der Informationen der Eingabegréfien nicht Physikereig-
nisse von kosmischen Myonen trennen kann. Im Gegensatz dazu ist die Netzausgabe
fiir die Ereignisse ohne Signatur eines kosmischen Myons naher beim Ausgabewert 0.

Es muf hier festgestellt werden, dafl mit den verwendeten Fingabegréfien die FEreignisse
der Physikereignisklasse nicht von den kosmischen Myonen getrennt werden kénnen.
Eine Verbindung der in vier #-Intervallen unterteilten Bigrays reicht insbesondere zu-
sammen mit der Position des z-Vertex-Maximums CPVPOS zur Unterscheidung von
kosmischen Myonen und den leptonischen Zerféllen diffraktiv erzeugter J/¢-Mesonen
nicht aus.

Training s34/C

In diesem Training wird auf Grund der vorangegangenen Ergebnisse nur mit Ereig-
nissen der Untergrundereignisklasse trainiert, die kein kosmisches Myon enthalten. Es
standen so 1235 Untergrundereignisse zur Verfligung. Die Physikereignisse entstam-
men derselben Selektion wie in den beiden vorangegangenen Trainings. In Tabelle 4.5
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Abbildung 4.11: Darstellung der Netzausgabewerte der a) Testuntergrundereignismen-
ge, getrennt nach kosmischen Myonen und Ereignissen ohne Signatur eines kosmischen
Myons, und der b) Testphysikereignismenge exemplarisch fir ein Netz des Trainings

$34/B.

sind die Anzahlen der fiir Training und Test benutzten Trainings- und Testereignisse
dargestellt. Die Physikereignisse stammen aus der Selektion von Seite 44 f.

| | Trainingsereignisse | Testereignisse || Tabelle 4.5: Anzahlen der
Untergrund 1065 170 benutzten Trainings- und
Physik 583 351 Testereignisse fiir Training

s34/C.
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Abbildung 4.12: Verteilungen der Fingabegrofien der zum Training s34/C benutzten
Ereignisse aus der Untergrund- und der Physikereignisklasse. Die FKintrdge der Phy-
stkereignisse wurden in der Summe auf den Untergrund normiert und sind durch die
durchgezogenen Linien dargestellt. Zum Vergleich sind die Untergrundverteilungen mit
statistischen Fehlern als Punkte eingetragen. (Die kosmischen Myonen sind aus
dem hier dargestellten Untergrund entfernt).
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Die diesem Training zugrunde liegende Strategie geht dahin, die durch viele Spuren
charakterisierten Ereignisse der Untergrundereignisklasse auf Triggerstufe L2 durch ein
Neuronales Netz zu verwerfen, damit bei diesen langen Ereignissen nicht der Detektor
weiter ausgelesen werden mufl und die Daten elektronisch bis zu Stufe 14 transferiert
werden miissen. Die in der Datenmenge fiir ein Freignis deutlich weniger umfangrei-
chen kosmischen Myonen kénnen dann durch Triggerstufe .4 verworfen werden.

Groflen aus z-Vertex z-Vertex z-Vertex

Driftkammer Driftkammer Driftkammer
Proprotionalkammer Eisen Eisen
Proportionalkammer

Untergrunderken-

nung bei 90% (86.3 +0.5)% (92.8 +0.5)% (90.3 +0.5)%

Physikerkennung

(Mittelwerte aus

den jeweils besten

vier Netzen)

Tabelle 4.6: Testergebnisse der Netze bet Kombinationen von Fingangsgrofien aus ver-
schiedenen Detektorteilen fir das Training s34/C.

Es wurde mit verschiedenen Kombinationen an Eingabegréfien aus den wichtigsten De-
tektorteilen trainiert. Die Ergebnisse sind in Tabelle 4.6 dargestellt. Die Ergebnisse
dieser Untersuchungen waren Grundlage der Entscheidung, das Training mit Spurkam-
mergroBen und Eisengroflen fortzusetzen. Beziiglich der Netzparameterkonfigurationen
und der Anzahl der Knoten in der versteckten Schicht wurden darauffolgend die glei-
chen systematischen Untersuchungen angestellt wie in Training s34/A.

Analog Abbildung 4.5 zu Training s34/A sind die EingabegroBen der Physik- und der
Untergrundereignismenge fiir Training s34/C in Abbildung 4.12 dargestellt. Im Ver-
gleich zu Abbildung 4.5 sieht man in Abbildung 4.12 Abweichungen der Anzahl von
Spuren mit niedriegen transversalen Impulsen 400 MeV < P, < 800 MeV, TRLO-
NEG und TRLOPOS, also sowohl fiir Spuren von positiv wie auch negativ geladenen
Teilchen. Auch ist in den GroBlen IRONBB und TRONFB zu erkennen, dafl die Detek-
torsignatur von Ereignissen der Untergrundereignismenge im Eisendetektor im Gegen-
satz zu Ereignissen der Physikereignismenge durch einen gréfleren Anteil an Spuren in
Vorwértsrichtung charakterisiert ist.

Analog den Abbildungen 4.6 a) und 4.6 b) aus Training s34/A ist in den Abbildungen
4.13 a) und 4.13 b) fiir dieses Training die Untergrundunterdriickung bei 90% vom
jeweiligen Netz erkannter Physik dargestellt. Die Untergrunderkennung ist sehr viel
besser als mit dem urspriinglichen Untergrund von s34, der in Training s34/A benutzt
wurde. Dort war sie ca. 45%. Dies bestatigt die Vermutung, daff die Untergrundereig-
nisse ohne Signatur eines kosmischen Myons sehr viel besser von der Physik zu trennen
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Abbildung 4.13: «) Trainingsergebnisse und b) Testergebnisse des Trainings s34/C.
Dargestellt ist der Anteil der Untergrundergeignisse, den das bei der jeweiligen Para-
meterkonfiguration und Knotenanzahl trainierte Neuronale Netz als Untergrundereignis
klassifiziert, wobei 90% der Physikereignisse richtig identifiziert worden sind. Errechnet
wurden die Werte bei a) mit 1065 Untergrund- und 583 Physikereignissen und bei b) mit
170 Untergrund- und 351 Phystkereignissen. Die evakten Zahlenwerte kénnen in An-
hang B Abbildung B.2 eingesehen werden. Eingezeichnet ist weiterhin das letztendlich
ausgewdhlte Netz Q). (Fir die Erklirung von Parameterkonfiguration und Knotenindex

siehe die Tabellen 4.2 und 4.3.)
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sind als die kosmischen Myonen.

Weiterhin ist wieder der Effekt zu erkennen, dafl die Netzergebnisse bei kleinen An-
zahlen an Knoten in der versteckten Schicht bis auf statistische Schwankungen un-
abhéngig sowohl von der Parameterkonfiguration wie auch vom Knotenindex sind. Bei
hohen Anzahlen von Knoten in der versteckten Schicht und bei grolen Werten der
Parameterkonfiguration ist wiederum der Effekt des Ubertrainierens, also das Erlernen
von speziellen Eigenschaften der Trainingsereignismenge durch das Netz ersichtlich.
Ereignisse der Trainingsereignismenge werden zunehmend besser, solche der Tester-
eignismenge zunehmend schlechter erkannt. Die im Gegensatz dazu fiir Training und
Test nahezu gleichen Ergebnisse der Netze im Bereich kleiner Anzahlen an versteckten
Knoten lassen den SchluB zu, daf in diesem Bereich ein Ubertrainieren der Netze nicht
stattgefunden hat.

Das endgiiltige Netz der Wahl stammt daher aus diesem Bereich und hat die Para-
meterkonfiguration 6, also einen Momentumfaktor in Hohe von 0.3 bei 2 versteckten
Knoten. Dieses Netz wird im folgenden unter seinem Arbeitsnamen Netz () untersucht
werden.

4.2.3 Untersuchungen an Netz Q

In diesem Abschnitt werden die Eigenschaften von Netz () untersucht. Insbesondere
wird auf die Giite der Trennung von Untergrund- und Physikereignissen mit Hilfe neu
selektierter Untergrundereignisse eingegangen.

Bestimmung des Schnittwertes

In den Abbildungen 4.14 sind die Netzausgabewerte fiir a) Untergrundereignisse und
b) Physikereignisse getrennt dargestellt. Ahnliche Verteilungen ergeben sich fiir die
Testereignisse in Abbildung 4.15, was noch einmal bestéatigt, dafl mit den verwendeten
Parametern kein Ubertrainieren stattgefunden hat.

Zur Quantifizierung der Ergebnisse wird ein Schnittwert aus dem Intervall [0;1] be-
stimmt. Unterhalb dieses Wertes wird ein Ereignis als Untergrundereignis, oberhalb
dieses Wertes als Physikereignis klassifiziert. Bei der Forderung eines Anteils von 95%
richtig klassifizierter Physikereignisse ergibt sich aus den Netzausgabewerten fiir die
Testereignismenge (Abbildung 4.15 b)) ein Schnittwert von 0.2. Fiir die Abbildungen
4.14 und 4.15 ist der Anteil der Ereignisse mit einem Netzausgabewert oberhalb des
Schnittwertes angegeben.

Die Bestimmung des Schnittwertes kann auch anhand der Abbildung 4.16 veranschau-
licht werden. Hier wird der Schnittwert zwischen 0 und 1 variiert und dabei jeweils
der Anteil an richtig erkannten Physikereignissen und Untergrundereignissen ermittelt.
Dies geschieht durch Integration der Eintrage der Verteilungen aus den Abbildungen
4.14 und 4.15. Die Ergebnisse sind hier in den Abbildungen 4.16 a) und b) dargestellt.
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Abbildung 4.14: Darstellung der Netzausgabewerte fiir a) Untergrund- und b) Physiker-
eignisse fir das Netz (). Dargestellt sind die Netzausgabewerte fir die 1065 Untergrund-
und die 583 Physikereignisse der Trainingsereignismenge. Der hier dargestellte Trai-
ningsuntergrund enhdlt keine kosmischen Myonen.

Diese Berechnung wurde schon fiir Abbildung 4.9 durchgefithrt und erklart.

Das Netz kann erst mit Festlegung des Schnittwertes als Trigger verwendet werden.
Der hier ermittelte Schnittwert von 0.2 wird in den folgenden Ausfiithrungen im Zu-
sammenhang mit Netz ) benutzt werden.

Untersuchung der Relevanz der einzelnen Eingabegrélen am endgiiltigen

Netz Q

Die Relevanz einer Fingabegrofie beziiglich eines bestimmten Neuronalen Netzes ist
eine Grofle, die angibt, wie wichtig die einzelnen Eingabegrofien bei der Entscheidungs-
findung relativ zueinander sind. Die Relevanz wird fiir jede Fingabegrofie gesondert
berechnet und ist definiert durch

1L ,
k= ;(oi — ;)% (4.2)

Dabei stellt o; die gewohnliche Netzausgabe fiir Ereignis i dar, welches aus der zur
Relevanzbestimmung benutzten Menge der Testereignisse stammt. Die Grofle o; ist die
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Abbildung 4.15: Darstellung der Netzausgabewerte fiir a) Untergrund- und b) Physiker-
eignisse fir das Netz (). Dargestellt sind die Netzausgabewerte fiir die 170 Untergrund-
und die 351 Physikereignisse der Testereignismenge. Der hier dargestellte Testunter-
grund enthdlt keine kosmischen Myonen.

Netzausgabe bei Festhalten der betrachteten Eingabegrofie auf ihrem Mittelwert aus
der Testereignismenge. Beim Vergleich der Relevanzen verschiedener Eingabegréfien
ist darauf zu achten, daf} diese quadratische Groflen darstellen. Schon alleine deswegen
kann doppelte Relevanz nicht bedeuten, dafl eine Gréle doppelt so wichtig bei der
Entscheidungsfindung eines Netzes ist, wie eine andere Grofe.

In Abbildung 4.17 sind die mit der Testereignismenge ermittelten Relevanzen der Ein-
gabegroflen fiir Netz () dargestellt. Man erkennt in dieser Abbildung als wichtigste
Groflen die drei z-Vertex-Groflen CPVSUM, CPVMAX und CPVPOS, die Driftkam-
mergroflen fiir Spuren mit niedrigem Impuls TRLONEG und TRLOPOS und die Ei-
sengrofle IRONFB.

Die hier aufgezeigten Relevanzen sind in Verbindung mit den Eingabegrofenvertei-
lungen aus Abbildung 4.12 zu betrachten. Obwohl hochdimensionale Korrelationen
zwischen den Eingabegréfien, auch bei identischen Verteilungen der einzelnen Gréfien
fiir Untergrund- und Physikereignismenge, zu einer guten Unterscheidung der Klassen
durch ein Neuronales Netz fithren kénnen, sind hier die meisten Eingabegréfien mit
hoher Relevanz auch durch starke Unterschiede in den Verteilungen fiir Untergrund-
und Physikereignismenge charakterisiert.
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Abbildung 4.16: Darstellung des Anteils richtig klassifizierter Physikereignisse ge-
gen den Anteil verworfener Untergrundereignisse fir a) Trainingsereignisse und b)
Testereignisse mit Variation des Schnittwertes.
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Abbildung 4.17: In dieser Darstellung findet man fir jede Netzeingabegrofie getrennt
die Relevanz beziiglich Netz Q) aufgetragen. Die Werte wurden mit Hilfe der Testereig-
nismenge, die 521 Freignisse umfafst, ermattelt.
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Auf der anderen Seite wiirde man auf Grund der Verteilung von IRONBB in Abbildung
4.12 erwarten, dafl diese GroBle mehr Einflufl auf die Netzentscheidung haben sollte,
als sich dies in der Relevanz ausdriickt.

Tests mit kosmischen Myonen und neuer Untergrundselektion

In Abbildung 4.18 a) sind die Netzausgabewerte von Netz Q fiir 426 kosmische Myonen
(nach Kriterium auf Seite 54 ff.) dargestellt. Es werden bei einem Schnittwert von 0.2
90% der kosmischen Myonen von Netz Q als zu triggernde Ereignisse klassifiziert. Dies
ist anndhernd soviel, wie der Anteil der getriggerten Physik im Test, der bei einem

Schnittwert von 0.2 95% betragt (siehe Abbildung 4.15).

a) b)
70 ) 160 |-
" 140
60 C
- o 120 & 1— 688 Ereignisse
50 — — 382 Freignisse 70%
B 90% B 100 &
40 — : B — ohne kosm.
- 80 Myonen
30 — .
- 60 & 86 Ereignisse
r : 29%
20 - w0 B
10 % 20 5
o :\ [ 11 ‘ L1 ‘ I ‘ L1 o
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Netzausgabe fiir kosmische Myonen Netzausgabe fiir neuen Untergrund

Abbildung 4.18: Diese Darstellung enthdlt die Netzausgabewerte von Netz Q) fir a) 426
kosmische Myonen a), die aus der urspringlichen Untergrundereignismenge stammen,
und b) 982 Untergrundereignisse, die am 27.Juli 1997 bei H1 aufgezeichnet wurden.
90% der Myonen und 70% des Untergrundes werden von Netz () mit einem Schnitt-
wert bei 0.2 akzeptiert. In Abbildung b) ist weiterhin kariert dargestellt, dafi 29% der
Untergrundereignisse ohne Signatur eines kosmischen Myons von Netz @) falsch klassi-
fiziert werden. Die Anzahl dieser Ereignisse betrdgt insgesamt 293. Dies ist gemessen
an der Anzahl aller dargestellten 982 Ereignisse ein Anteil von 30%.
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Weiterhin wurde das Netz an anderen als den bisher verwendeten Daten! getestet, um
zu untersuchen, wie das Neuronale Netz auf anderen Untergrund reagiert. Diese Unter-
grundereignisse wurden auf gleiche Weise selektiert wie die Untergrundereignisse, die
zum Training benutzt wurden. Das Ergebnis ist in 4.18 b) zu sehen. Es handelt sich
dabei um 982 Ereignisse, die auf die gleiche Weise selektiert wurden wie die Daten der
Untergrundereignismenge fiir das Netztraining. Die kosmischen Myonen wurden dabei
nicht verworfen. Der Anteil an verworfenen Ereignissen der Untergrundereignisklasse
von 30% geht in Tabelle 4.7 zur L4-Triggersimulation ein.

Die Tatsache, daf} dieser Wert deutlich niedriger ist, als auf Grund der Ergebnisse aus
Training s34/A zu erwarten war (sieche Abbildung 4.9), liegt daran, dafl der neue Unter-
grund von 982 Ereignissen mehr kosmische Myonen enthéalt, namlich 70%, gegeniiber
einem Anteil von 56% im Trainingsuntergrund. Eine Erhohung des Anteils kosmischer
Myonen in der Testuntergrundereignismenge fithrt daher zu einer Verminderung des
Anteils der Untergrundereignisse, die vom Netz richtig klassifiziert werden.

Ereignisgrofle vor und nach Netz Q

Da die Ereignisse, die zum Training von Netz () benutzt wurden, keine kosmischen
Myonen enthielten, werden vom Netz, wie erwartet, hauptséchlich die Ereignisse mit
vielen Eintragen in den zentralen und vorderen (radialen und planaren) Spurkammern

Laufgezeichnet am 27.Juli 1997

V)

10 F

[ 1 Verteilung vor der Netzentscheidung
(durchschnittlich 1078 Drahte)

K3 Verteilung nach der Netzentscheidung
(durchschnittlich 489 Drahte)

KR

5000 6000 7000 8000 9000 10000

N

10

Angesprochene Drihte der zentralen und vorderen Spurkammern

Abbildung 4.19: Anzahl der angesprochenen Spurkammerdrdhte in der Summe der
zentralen und der vorderen Spurkammern (radial und planar) fir die 1235 fir Training
$34/C verwendeten Untergrundereignisse.
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als Untergrund identifiziert. Dies ist in Abbildung 4.19 dargestellt. Die durchschnitt-
liche Anzahl angesprochener Driahte der Ereignisse vor Netz () halbiert sich verglichen
mit den Ereignissen, die von Netz ) akzeptiert wurden.

4.2.4 Simulation triggerrelevanter Gréfien

Um die Triggerrate von Subtrigger s34 nach Triggerstufe L4 bei Einbau des Netzes
abzuschatzen, wurde Triggerstufe L4 fiir die Ereignisse ohne und mit positiver Netzent-
scheidung simuliert.

Es wurden 521 Ereignisse aus Triggerphase 2 und 982 Ereignisse aus Triggerphase 3
benutzt. In Tabelle 4.7 sind die Anzahlen derjenigen Ereignisse aus dieser Testmenge
dargestellt, die die Triggerstufen L2 und L4 passieren.

Ereignisanzahl | Ereignisanzahl nach 1.2 | Ereignisanzahl nach L4
vor L2 () ohne Netz auf 1.2
Phase 2 521 347 88(106)
Phase 3 982 688 166(219)
Ratenreduktion Ratenreduktion
durch 1.2 durch L4
() ohne Netz auf 1.2
Phase 2 0.67 0.25(0.20)
Phase 3 0.70 0.24(0.22)
Rate vor 1.2 [Hz] Rate nach L2 Rate nach L4
(Werte aus [Hz] [Hz]
Abb. 4.1) () ohne Netz auf 1.2
Phase 2 1.2—-1.5 0.8—-1.0 0.20 — 0.25(0.24 — 0.3)
Phase 3 1.1—-1.3 0.8-0.9 0.18 — 0.22(0.24 — 0.29)

Tabelle 4.7: Ergebnisse der Simulation eines Subtriggers s34 mit Netz Q) auf Trigger-
stufe L2 und der nachfolgenden Triggerstufe L4 sowie der Vergleich zur Sitmulation

ohne Netz Q auf Triggerstufe L2 (Siehe Werte in Klammern () ). Die Raten vor L2
sind Abbildung 4.1 entnommen.

Aus Tabelle 4.7 wird ersichtlich, daf} sich die Ratenreduktionen in den Triggerphasen
2 und 3 in dieser Simulation nicht unterscheiden. In beiden Phasen wird durch Multi-
plikation der Ratenreduktionen der einzelnen Triggerstufen L2 und L4 aus Tabelle 4.7
eine Gesamtratenreduktion der Rate nach L1 auf 17% festgestellt. Daraus folgt eine
Gesamtrate nach Triggerstufe L4 phasenabhingig zwischen 0.20 und 0.25 fiir Phase
2 und 0.17 und 0.22 fiir Phase 3. Zum Vergleich befinden sich in der Tabelle auch
die Ergebnisse einer L4-Triggersimulation ohne Netz Q3. Diese Werte fiir die Rate nach
Triggerstufe L4 liegen hier nur leicht héher. Der Vorteil der Installation von Netz Q
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auf Triggerstufe L2 ist daher im Bereich der Totzeitverringerung durch Verminderung
der auszulesenden Ereignisse auf niederer Triggerstufe zu sehen. Zudem sind die durch
das Netz verworfenen Ereignisse durch viele Spurkammereintrage charakterisiert. Man
spart eine Detektorauslese gerade fiir diese speicheraufwendigen Ereignisse wie in Ab-
bildung 4.19 gezeigt.

H L4-Bedingungen Phase 2 H

Ereignis akzeptiert Ereignisse Ereignis verworfen | Ereignisse
Anzahl [%] Anzahl [%]
Hardscale: Triggerverifikation:
LA_SC1_PTMAX1 62(70%) LA MCOSMIC 178(69%)
LASCI_PTMAXMU1 | 24(27%) LAMUON_NOMU | 27(10%)
andere andere
Bedingungen 2(2%) Bedingungen 54(21%)
88 259

Tabelle 4.8: Die Lj-Bedingungen in Phase 2, die zum Verwurf oder Erhalt eines
Ereignisses auf Triggerstufe L4 gefiihrt haben. FEs sind nur Bedingungen mit einem

Anteil iber 8% aufgefiihrt.

L4-Bedingungen Phase 3

Ereignis akzeptiert Ereignisse Ereignis verworfen Ereignisse
Anzahl/Anteil Anzahl/Anteil
Hardscale: Triggerverifikation:
LA SCI_PTMAX1 112(67%) LAMCOSMIC 379(73%)
LASCI_PTMAXMU1 48(29%) LA_MUON_NOMU 47(9%)
andere andere
Bedingungen 6(4%) Bedingungen 96(18%)
166 522

Tabelle 4.9: Die Lj-Bedingungen in Phase 3, die zum Verwurf oder Erhalt eines
Ereignisses auf Triggerstufe L4 gefiihrt haben. FEs sind nur Bedingungen mit einem
Anteil iber 8% aufgefiihrt.

In den Tabellen 4.8 und 4.9 sind die L4-Bedingungen, die zur Verwerfung oder zum
Erhalt der Ereignisse auf dieser Triggerstufe gefiihrt haben, anteilig dargestellt. Her-
vorzuheben ist insbesondere, daf 69% (Phase 2) und 73% (Phase 3) der durch L4
verworfenen Ereignisse durch die Bedingung L4A_MCOSMIC verworfen werden, was
bedeutet, dafl diese Ereignisse durch den L4-Trigger als kosmische Myonen erkannt
wurden.
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LA_MCOSMIC setzt voraus: weniger als 3 gute Spuren® in den Spurkammern, weniger
als 11 Eisenspuren, von denen zwei in unterschiedlichen Hemisphéren im Azimutalwin-
kel @ liegen, drei Streifenlagen im Eisen, die ein Signal liefern, und hochstens eine
Abweichung von 10° davon, daf sich die Spuren vom nominellen Vertex aus gesehen in
der Variablen © gegeniiberliegen. Bei einer Entscheidung der Triggerverifikation durch
LA_MUON_NOMU konnte ein auf der L1-Ebene detektiertes Myon auf Triggerstufe
L4 nicht durch eine Spur im Eisen verifiziert werden.

Ein Anteil von 70% Phase 2 bzw. 67% in Phase 3 der Ereignisse, die getriggert wurden,
sind durch die Hardscale-Entscheidung L4_SC1_PTM AX1 charakterisiert, was bedeu-
tet, daB auf L4-Triggerebene eine gute Teilchenspur! mit einem transversalen Impuls
von P > 2GeV rekonstruiert wurde. Fir die Bedingung L4_SC1_PTMAXMU1
reicht ein transversaler Impuls von P > 1GeV an einer guten Spur!, die auBerdem
zu einer Fisenspur assoziiert werden kann. Dies geschieht, indem man die Spurkam-
merspur bis in das Eisen extrapoliert und in einem Winkelbereich von 0.2 rad um den
Eintrittspunkt dieser Spur ins Eisen nach dem Anfangspunkt einer Eisenspur sucht.
Durch L4_SC1_PTMAXMUT1 sind in Phase 2 27% und in Phase 3 29% der Ereignisse
charakterisiert.

Die Untersuchungsergebnisse der Tabellen 4.8 und 4.9 beziiglich der Nutzung des trai-
nierten Netzes im H1-Trigger haben fiir die Triggerphasen 2 und 3 nur geringe Un-
terschiede ergeben. Die Anteile der durch verschiedene L4-Bedingungen klassifizierten
Ereignisse unterscheiden sich unterhalb von 5 Prozentpunkten.

4.2.5 Das hingende bit

In der Elektronik der Subdetektordatenauslese bis hin zur Bereitstellung der Eingabe-
grofen fiir die Neuronalen Hardwarenetze tritt in der Elektronik der Fehler auf, daf
ein bit fiir die Berechnung der Gréfle TRHINEG nahezu immer den Wert 1 hat. Dieser
Fehler tritt seit etwa Mitte 1995 auf.

400 |~ Abbildung 4.20: Verteilungen von TRHINEG fir
B Untergrund- (Fehlerbalkenkreuze) und Physiker-
200 — eignismenge (Histogramm) nach Abzug von 1. Die
L Verteilung ist zu vergleichen mit der Verteidlung

0~ S von TRHINEG aus Abbildung 4.12.

TRHINEG (korrigiert)

'Eine gute Spur auf L4 umfafit Schnitte im Polarwinkel, in der radialen Spurlinge, im radia-
len Abstand des Spurstartpunktes von der nominellen Strahlachse, in der Anzahl der Punkte zum
Rekonstruieren, in der Breite des z-Vertex-Histogramms und im minimalen, radialen Abstand der
extrapolierten Spur zur nominellen Strahlachse.
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Begriindet ist der Fehler darin, dafl von den 45 ¢-Sektoren fiir TRHINEG der Sektor 22
bei jedem Ereignis ein Signal gibt unabhangig davon, ob eine Maske in diesem Sektor
angesprochen hat oder nicht. Dies duflert sich in den hier verwendeten Eingabegréfien
darin, dafl TRHINEG um 1 zu grof} ist, solange nicht durch mindestens eine Maske
aus dem ¢-Sektor 22 eine Spur eines negativ geladenen Teilchens mit niederem Impuls
erkannt wurde. Dann ist ndmlich das hdngende bit, das zu ¢-Sektor 22 gehért, kor-
rekterweise gesetzt, d.h. fiir ein solches Ereignis ist richtig, daf dieser Sektor mit 1 zu
den Summen angesprochener Sektoren TRHINEG und TRTO'T beitrégt .

Es soll hier simuliert werden, wie Netz () reagiert, wenn die Elektronik am FExperiment
wieder richtig arbeitet, das Netz aber mit Daten aus der Periode mit hdngendem bit
trainiert wurde. Dazu wird ein Datensatz erstellt, in dem die Gréflen TRHINEG und
damit auch TRTOT um 1 erniedrigt sind und das Netz Q iiber diesen Daten simuliert
wird. Man vergleiche das korrigierte TRHINEG in Abbildung 4.20 mit TRHINEG aus
der Abbildung 4.12.

[Wert xfiry TRHINEG | 1 | 2 [ 3 [ 4 | 5 | 6 | 7 |

Fehler der Simulation

x/45 [%] 22 | 44 ] 6.7 | 89 | 11.1 | 13.3 ] 15.6
TRHINEG-Verteilung
fiir Physik [%] 22 44313621411 29 | 0.3 | 0.0

aus Abbildung 4.20
Fehlerabschéatzung der Simulation fiir Physik : 6.0%
TRHINEG-Verteilung
fiir Untergrund [%] 10.7 [ 45.7 | 19.7] 83 | 5.9 | 5.1 | 4.6
aus Abbildung 4.20
Fehlerabschétzung der Simulation fiir Untergrund : 6.4%

Tabelle 4.10: Fehlerberechnung zur Untersuchung des hingenden bits.

Zuerst wird der Fehler dieses Vorgehens untersucht. Der Anteil an Ereignissen, der
auf Grund obiger Argumentation durch diesen Abzug von 1 falsch simuliert ist, wird
abgeschétzt zu nahezu 6% fiir die Physikereignisse und 6.4% fiir die Untergrundereig-
nisse. Dies ergibt sich wie folgt.

Da es 45 Sektoren fiir jede Spurklasse gibt (siehe Seite 24), wird angenommen, daf
von allen Ereignissen mit TRHINEG = z ein Anteil von z/45 durch Verminderung
von TRHINEG falsch simuliert wurde. Kompliziertere Anordnungen, wie z.B. das
mehrere Spuren innerhalb des Sektors 22 eine Maske auslosen kénnten werden hier
vernachlassigt.

Zur Gewichtung des so abgeschidtzten Anteils an falsch simulierten Ereignissen fiir ver-
schiedene Multiplizitiaten x werden die Verteilungen aus Abbildung 4.20 benutzt. Da
die Verteilungen mit héngendem bit gemacht wurden, ist dies nicht exakt richtig. Es
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Abbildung 4.21: a) Verschlechterung der Physikerkennung und b) Verbesserung der Un-
tergrunderkennung, bet Simulation der Situation, dafi ein Neuronales Netz, welches mit
Daten trainiert wurde, bei deren Aufzeichnung das bit hing, am Frperiment installiert
ist, in dessen Elektronik das bit nicht mehr hingt. Die Referenz dieser Werte ist die
Stmulation des Netzes tiber Testdaten, die wie auch die Trainingsdaten bei hingendem
bit aufgezeichnet wurden. Die Zahlenwerte befinden sich in Anhang B Abbildung B.3.
(Fir die Erklirung von Parameterkonfiguration und Knotenindex siehe die Tabellen
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wird angenommen, dafl der Fehler sich durch die Vorgabe dieser Verteilungen nicht
stark dndert. Dies bestétigt sich durch die geringe Abweichung der unten stehenden,
ermittelten Fehler fiir Physik und Untergrund, wobei die Verteilungen von Physik und
Untergrund aus Abbildung 4.20 deutlich unterschiedlich sind. Die Berechnung ist in
Tabelle 4.10 dargestellt.

In Abbildung 4.21 ist zu erkennen, daf} sich bei einem am Experiment befindlichen
Neuronalen Netz, das mit Daten trainiert wurde, die das hdngende bit enthalten, die
Physikerkennung verschlechert und die Untergrunderkennung verbessert. Vorausge-
setzt wurde fiir die Berechnung der Werte eine FErkennung der Physikereignisse der
unkorrigierten Daten von 90%. Fiir diese Anforderungen wurde der Schnittwert der
Netze bestimmt. Mit diesem Schnittwert kénnen dann die Physik- und Untergrunder-
kennung fiir die in TRHINEG korrigierten Daten ermittelt werden. Die Abweichung
dieser Werte von den Werten fiir die unkorrigierten Daten ist in Abbildung 4.21 darge-
stellt. Fiir diese Berechnung wurden vom Training unabhéangige Testdaten verwendet.
Die Verschlechterung der Physikerkennung betriagt bis zu 19%, gemessen an der gesam-
ten Anzahl an Testereignissen. Beim ausgewihlten Netz Q sind es 7%. Beim Anstieg
der Untergrunderkennung erhdlt man bis zu 7% gemessen an der Gesamtzahl an Un-
tergrundereignissen. Fiir Netz Q steigt diese um 2% an. Diese nicht allzu hohen Werte
fiir das Netz Q reflektieren die relativ geringe Relevanz der Grole TRHINEG (siehe
hierzu Abbildung 4.17).

An der Schwankungsbreite der Ergebnisse in Abbildung 4.21 ist zu erkennen, daff die
Grofle TRHINEG bei den trainierten Netzen einen sehr unterschiedlichen Einflufl auf
die Netzentscheidung hat.

4.3 Subtrigger s52

Der Subtrigger s52 ist wie auch Subtrigger s34 fiir diffraktiv erzeugte J/¢- oder Y-
Mesonen konzipiert worden. Wie bei s34 werden zur Sicherstellung der geringen Spur-
multiplizitat der Ereignisse die Proportionalkammern und der z-Vertex-Trigger verwen-
det. Weiterhin wird ein Triggerelement aus dem Fliissig-Argon-Kalorimeter benutzt. In
der folgenden Triggerelementdarstellung von Subtrigger s52 bedeutet & logisches UND.

Definition des Subtriggers s52 fiir das Jahr 1997:

o s52: zVtx_Cls & DCRPh_TNeg & LAr_BR & Topo_Mult<3

Die Triggerelemente sind im einzelnen:

zVtx_Cls : Alle Eintrage im z-Vertex-Histogramm befinden sich innerhalb von héchs-
tens vier benachbarten Intervallen.

DCRPh_TNeg : Mindestens eine negative Maske des DCrphi-Triggers wurde gesetzt.
LAr_BR : Es gibt mindestens einen Bigtower im Fliissig-Argon-Kalorimeter mit Signal



4.3. Subtrigger 852 73

iiber der Rauschschwelle, der durch einen in dieser Richtung liegenden Bigray validiert
worden ist.

Topo_Mult<3 : Es sind héchstens 2 Bigrays aktiviert.

&
~—

3
%D L o © O o o
— 7 - 0 o O
= 2 2f o 0 g 4 R =
% RIS O C U
+— oA r A A O
£ = 1 ‘s ° & ¢
. B
4 L I [ o [
> 0 o ° 9
1.August 1997 13.August 1997
b)
oD 2 r
= A
— § 15 A i t Lt BT
= % T E A A 4o 2 .‘ 46 % 4 i
PIE S T Y "8
= = E
= 5
= = 055 0 0@ o Ooo B B o
§ o o 6 o 0 © 0 0 0 o & o 0
1.August 1997 13.August 1997
c)
g -
C A
B gg 0.45 A { A s % A\
S TR N RN O
g3 oz T %0 s
-~ [l
& ¢ 01°F 8 0 O oo B Uom o
= o o o ¢ o § 6 00 o & o o
1.August 1997 13.August 1997
OPhasel OPhase? APhase3 o Phased

Abbildung 4.22: Raten des Subtriggers s52 a) ohne, b) mit Abskalierungsfaktor und ¢)
nach positiver L2-Triggerentscheidung. Der Abskalierungsfaktor ist 100 fir Phase 1,
weshalb die abgestufte Rate in b) in dieser Phase nahezu Null betrigt. Fir die Phase
2 ist 6, fir die Phasen 3 und 4 ein Abskalierungsfaktor von 1 festgesetzt.
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Durch die Bedingungen zVtx_Cls und Topo_Mult<3 wird erreicht, dafl Subtrigger
s52 vorwiegend elastische Ereignisse triggert. Eine Rateneinschrénkung erfolgt durch
LAr_BR als unabhéngige Information aus dem Kalorimeter.

Auf Subtrigger s52 ist bereits ein L2-Subtriggerelement installiert. Dieses arbeitet
mit den folgenden Groflen: CPVSUM, CPVPOS, CPVMAX, TRHINEG, TRHIPOS,
TRLOWNEG, TRLOWPOS, TRTOT, LARIFE, LARFBE, LARCBE, IRONFB,
IRONBB und IRONTOT (Erklarung siehe Abschnitt 2.4.2). Es soll hier tiberpriift
werden, welche Ergebnisse mit einem nur mit Hilfe von z-Vertex-, Driftkammer- und
Proportionalkammergrofien (siehe Abschnitt 2.4.2) trainierten Netz erreicht werden
kénnen.

In Abbildung 4.22 sind die Rate von Subtrigger s52 a) vor und b) nach Abskalierung und
c) die Rate nach der Entscheidung des installierten L2-Triggerelementes dargestellt.
Die Abskalierungsfaktoren in den Triggerphasen 1, 2, 3 und 4 betragen 100, 6, 1 und 1.
Dies zeigt sich in der Ratenreduktion von a) nach b). In b) tragen daher Phase 1 nahezu
nicht und Phase 2 nur wenig zur Aufzeichnungsrate fiir diesen Subtrigger bei. Die Ra-
tenreduktionsfaktoren durch das L.2-Triggerelement (Reduktion von b) nach c) ), erge-
ben sich in den Phasen 2, 3 und 4 zu 4, 3.5 und 3.1. Mit dieser Netzleistung sind die
hier trainierten Netze im folgenden zu vergleichen.

4.3.1 Die Selektion der Trainingsdaten

In diesem Abschnitt wird auf die Selektion der Physikklasse und der Untergrundklasse
eingegangen.

Selektion der Physikereignismenge

Von Ereignissen aus der Physikklasse werden neben der Anforderung, dafl diese einer

der L5-Ereignisklassen 17, 18 oder 24 (siehe Abschnitt 2.4.4) geniigen miissen, folgende
Bedingungen verlangt [30]:

o s sind ein oder zwei Elektronen im Kalorimeter identifiziert worden. Ist nur ein
Elektron vorhanden, mufl dieses die héchste Qualitat besitzen.

e Es gibt hochstens vier in den Spurkammern rekonstruierte, gute Spuren (siehe

Anhang A).

e Der transversale Impuls der Zerfallselektronen des .J/¢¥-Mesons betrigt minde-

stens % > 0.6 GeV.

Aus dieser Selektion standen 1200 Physikereignisse zur Verfiigung.
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Selektion der Untergrundereignismenge

Die Untergrundereignisse wurden aus 14 Datennahmeeinheiten (siehe Abschnitt 2.4.1)
mit dem Attribut L2-L4-transparent gewonnen. Die Ereignisse werden dabei allein
auf Grund einer positiven L1-Entscheidung gespeichert. Bei der Untergrundselektion
ist es im Gegensatz zu Subtrigger s34 bei s52 und s54 von Bedeutung, daf} die L2-
Triggerstufe bei der Datennahme nicht aktiv war, da auf diesen beiden Subtriggern
L2-Triggerelemente am Experiment laufen.

Die verwendeten Datennahmeeinheiten sind iiber einen Zeitraum von 40 Tagen verteilt,
um eine spatere Abhdngigkeit der Netze von speziellen Gegebenheiten im Detektor
wahrend weniger spezieller Datennahmeeinheiten zu vermeiden. Dies triagt dazu bei,
am Ende Neuronale Netze zu erhalten, welche die Physik vom Untergrund an einem
speziellen Subtrigger generell gut unterscheiden kénnen. Zum Training wurden 1200
Untergrundereignisse benutzt.

Mit Hilfe des Kriteriums von Seite 54 fl. wurden 83 dieser 1200 Ereignisse als kosmische
Myonen identifiziert. Dies ist ein Anteil von (6.9 + 0.8)%.

4.3.2 Netzentwicklung

Zum Training der Netze fiir den Subtrigger s52 standen insgesamt 2400 Ereignisse
zur Verfiigung. Diese teilten sich wie in Tabelle 4.11 gezeigt in Physikereignisse und
Untergrundereignisse und in Trainings- und Testereignisse auf.

Tabelle 4.11: Anzahlen
der zur Verfiigung stehen-
den Trainings- und Tester-

H H Trainingsereignisse ‘ Testereignisse H

Untergrund 800 400
Physik 800 400

eignisse  fir das Training

852,

Die Verteilungen der benutzten Eingabegréfien sind in Abbildung 4.23 gezeigt. Der
Untergrund ist dabei &hnlich wie bei den Verteilungen der Eingabegréfien zum Trai-
ning fiir Subtrigger s34 starker in Vorwartsrichtung und zu héheren Spurmultiplizitéten
verteilt als die Physik. Die Position des z-Vertexes CPVPOS ist im Untergrund na-
hezu gleichverteilt, wahrend sie in der Physik enger um die Position des nominellen
Wechselwirkungspunktes herum verteilt ist. Keine der Groflen eignet sich fiir einen
eindimensionalen Schnitt zur Trennung von Untergrund und Physik.

Training s52

Das Training wurde iiber den gleichen Parameterbereich wie in dem Training zu Sub-
trigger s34 durchgefiithrt. Die Parameter- und Knotenkonfigurationen sind daher schon
in den Tabellen 4.2 und 4.3 definiert worden. Es wurde 500 Epochen lang trainiert.
Das Ergebnis des Trainings ist in Abbildung 4.24 gezeigt.
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Abbildung 4.23: Verteilungen der Eingabegrofien der zum Training s52 benutzten Er-
eignisse der Untergrund- und Physikereignisklasse. Die Eintrdige der Physikereignisse
wurden in der Summe auf den Untergrund normiert und sind durch die durchgezogenen
Linien dargestellt. Zum Vergleich sind die Untergrundverteilungen mit statistischen
Fehlern durch Punkte in den gleichen Diagrammen eingetragen.
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Abbildung 4.24: a) Trainingsergebnisse und b) Testergebnisse des Trainings s52. Dar-
gestellt st der Anteil der Untergrundereignisse, den das bei der jeweiligen Parameter-
konfiguration und dem Knotenindex (siehe die Tabellen 4.2 und 4.3) trainierte Neuro-

nale Netz als Untergrundereignis klassifiziert, wobei 90% der Physikereignisse richtig

identifiziert worden sind. Errechnet wurden die Werte bei a) mit 800 Trainingsereig-
nissen und in b) mit 400 Testereignissen (siehe Tabelle 4.11). Die exakten Zahlenwerte
kénnen in Anhang B (Abbildung B.4 a) und b)) eingesehen werden.
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Man erkennt in Abbildung 4.24 a), daff die Untergrunderkennung bei den Trainingser-
eignissen mit grofler werdender Parameterkonfiguration und auch leicht mit ansteigen-
der Zahl versteckter Knoten zunimmt. Diese Zunahme ist bis hin zu ungefahr 6 Knoten
in der versteckten Schicht auch fiir die Testereignisse in Abbildung 4.24 b) zu erkennen.
Mit héherer Anzahl versteckter Knoten setzt der Effekt des Ubertrainierens ein und
die Erkennung der Ereignisse aus der Testmenge wird schlechter, die Erkennung der
Ereignisse aus der Trainingsmenge besser.

Um ein nicht tibertrainiertes Netz zu erhalten, wird dieses bei weniger als sieben Kno-
ten ausgewahlt. Als bestes Netz stellte sich das Netz mit 6 versteckten Knoten und
einer Parameterkonfiguration von 4, das bedeutet mit einem Momentumfaktor von 0.9
und einer konstante Lernrate von 0.001 heraus (siehe Abbildung 4.24). Dieses Netz
wird im folgenden Netz S genannt.

4.3.3 Untersuchungen an Netz S

In Abbildung 4.25 sind die Ausgabewerte von Netz S iiber den jeweils 400 Testereig-
nissen fiir Untergrund und Physik gezeigt. Die kosmischen Myonen sind gesondert
dargestellt (Abbildung 4.25 ¢)) und werden von Netz S weit gestreut klassifiziert mit
Tendenz in Richtung 1. Diese Abbildungen sind die Grundlage der Berechnung fiir
Abbildung 4.26. Da der Schnittwert (siehe Abschnitt 4.2.2) fiir das Netz noch nicht
feststeht und erst bei Einbau des Netzes, angepafit an die dann vorherrschenden expe-
rimentellen Bedingungen, festgelegt werden kann, sind in Abbildung 4.26 Untergrund-
und Physikerkennung als Funktion des Schnittwertes dargestellt. Wie man bei Wahl

= 60 =

200 a) Untergrund - b) Physik | ¢) kosmische
I - . Myonen
I [ 4 —

150 |- 40 +— i

100 |- | L
i 20 ' 2

50 - i

0 %WMWMH 0 :anﬂ\ =Rl Lol 0 ! ! H ! H !
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
Netzausgabe Netzausgabe Netzausgabe

Abbildung 4.25: Darstellung der Netzausgabewerte fir a) Untergrund-, b) Physikereig-
nisse und ¢) kosmische Myonen fir das Netz S. Dargestellt sind die Netzausgabewerte
fir je 400 Untergrund- und Physikereignisse der Testereignismenge und 83 kosmische
Myonen aus dem s52-Untergrund.
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Abbildung 4.26: Untergrund- und Physikerkennung von Netz S tber dem zugehorigen
Schnittwert. Zur Berechnung wurden die jeweils 400 Testereignisse fiir Untergrund und
Physik und 83 kosmische Myonen verwendet.

eines Schnittwertes die Untergrund- und die Physikerkennung berechnet, wurde bereits
in Kapitel 4.2.2 dargestellt.

Durch die am Experiment installierte Neuronale L2-Konfiguration wird ein, wie aus
Abbildung 4.22 ermittelt wurde, maximaler Reduktionsfaktor von der Rate vor zu der
Rate nach den Netzen auf L2 von 4 erreicht. Ein Faktor 4 fiir die Reduktion durch
Stufe L2 bedeutet eine Untergrunderkennung von 75%. Diese wird durch Netz S bei
einem Schnittwert von 0.32 erreicht. Dabei betragt die Physikerkennung ungeféahr 97%.
Diese Zusammenhange werden in Abbildung 4.26 verdeutlicht.

Bei einer Effizienz von 97% richtig erkannter Physikereignisse, werden nur 23% der
kosmischen Myonen als Untergrund klassifiziert. Eine Trennung von Physik und kos-
mischen Myonen ist daher bei den verwendeten Daten nicht moglich.

Bemerkt sei hier, daf} in der fiir das hier durchgefithrte Training benutzten Physiker-
eignismenge keine Ereignisse vorhanden sind, die weder vom installierten Neuronalen
Netz auf Subtrigger s52 noch von irgendeinem anderen Subtrigger getriggert worden
sind. Uber eben diese Art von Ereignissen fallt Netz S im Falle einer Implementation
am Experiment jedoch auch eine Entscheidung, {iber die hier keine Aussage gemacht
werden kann. Der Anteil solcher Ereignisse an allen von Subtrigger s52 getriggerten
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Ereignissen ist jedoch klein [30]. Auf dieser Annahme und auf Daten von 1996 beruht
auch eine Berechnung der Effizienz von 73% fiir die Physikerkennung des am Experi-
ment fiir Subtrigger s52 installierten Netzes. Netz S ist bei gegeniiber dem installierten
Netz gleicher Untergrunderkennung mit 97% (siehe Abbildung 4.26) richtig klassifizier-
ter Physik deutlich effizienter mit der oben bemerkten Unsicherheit beziiglich der vom
installierten Netz verworfenen und von keinem anderen Trigger getriggerten Ereignisse.

4.4 Subtrigger s54

Der Subtrigger s54 ist ebenso wie Subtrigger s34 und 52 fiir diffraktiv erzeugte J/¢-
oder T-Mesonen konzipiert worden; es wird dabei jedoch keine Teilchenidentifikation
ausgenutzt. Die Ereignisse werden nur auf Grund ihrer Spurtopologien getriggert. In
der folgenden Triggerelementdarstellung von Subtrigger s54 bedeutet & logisches UND.

Definition des Subtriggers s54 fiir das Jahr 1997:

o s54: zVtx_Cls & DCRPh_TNeg & DCRPh_THig & Topo_BR

Die Triggerelemente sind im einzelnen:

zVtx_Cls : Alle Eintrége im z-Vertex-Histogramm befinden sich innerhalb von héch-
stens vier benachbarten Intervallen.

DCRPh_TNeg : Mindestens eine negative Maske des DCrphi-Triggers wurde gesetzt.
DCRPh_THig : Im DCrphi-Trigger wurde eine Maske mit einem transversalen Im-
puls von mehr als 800 MeV getriggert.

Topo_BR : Genau 2 Bigrays, die sich in der ®-Projektion der in Abschnitt 2.4.2 be-
schriebenen O-®-Karte in ®-Intervallen befinden, die sich geometrisch gegeniiber liegen.

Neben der Bedingung zVtx_Cls fiir den z-Vertex wird die Bedingung Topo_BR be-
nutzt, um insbesondere diffraktive Ereignisse zu triggern. Dadurch, dafl die beiden
geforderten Bigrays sich in ®-Projektion gegeniiber liegen miissen, werden elastische
J/ — ptp ete” mit niedrigem Transversalimpuls des J/1) bevorzugt.

Wie bei Subtrigger s52 ist am Experiment auch auf Subtrigger sh4 schon ein L2-
Triggerelement installiert, welches eine Triggerentscheidung mit Hilfe folgender Einga-
begrofen  trifft: CPVSUM, CPVPOS, CPVMAX, TRHINEG, TRHIPOS,
TRLOWNEG, TRLOWPOS, TRTOT, LARIFE, LARFBE, LARCBE, IRONFB,
IRONBB und IRONTOT (Erklarung siehe Abschnitt 2.4.2). Hier soll untersucht wer-
den, was man mit einem nur mit z-Vertex-, Driftkammer- und Proportionalkammer-
groflen trainierten Netz gegeniiber den vorhandenen Netzen erreichen kann.

In Abbildung 4.27 ist die Ratenreduktion durch die sich am Experiment im Einsatz
befindlichen Netze zu erkennen. Nach einer Abskalierung der L1-Rate mit den Ab-
skalierungsfaktoren 100, 6, 1 und 1 in den Phasen 1, 2, 3 und 4 wird durch das L2-
Triggerelement eine weitere Ratenreduktion der Rate um die Faktoren 2.3, 2.5 und 2.3
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Abbildung 4.27: Raten des Subtriggers s54 a) ohne, b) mit Abskalierungsfaktor und c)
nach positiver L2-Triggerentscheidung. Der Abskalierungsfaktor ist 100 fir Phase 1,
weshalb die abgestufte Rate in b) in dieser Phase nahezu Null betrigt. Fir die Phase
2 ist 6 und fir die Phasen 3 und 4 ein Abskalierungsfaktor von 1 festgesetzt.
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in den Phasen 2, 3 und 4 erreicht. Auch hier ist wie bei Subtrigger s52 die Rate in
Phase 1 mit dem Abskalierungsfaktor von 100 unterdriickt.

4.4.1 Die Selektion der Trainingsdaten
Selektion der Physikereignismenge

Um die Physikereignismenge fiir das Training zu erhalten, wurden durch Subtrigger
sH4 getriggerte Ereignisse nach Durchlaufen der L4-Triggerstufe und der L5-Ereignis-
klassifikation mit den Klassen 17, 18 oder 24 (sieche Abschnitt 2.4.4) selektiert. Da
Subtrigger sh4 Freignisse auf Grund ihrer Spurtopologie im Detektor triggert, sind so-
wohl in Elektronen als auch in Myonen zerfallene .J/¢-Mesonen unter den selektierten
Ereignissen. Diese wurden getrennt weiter selektiert [30].

Schnitte fiir die Selektion von J/¢ — ptp~ Kandidaten:

e Es sind ein oder zwei Myonen im Eisendetektor oder im Kalorimeter identifiziert
worden. Ist jedoch nur ein Myon im Kalorimeter und keines im Eisen gefunden
worden, so soll dieses von hochster Qualitat sein.

e Es gibt hochstens vier in den Spurkammern rekonstruierte, gute Spuren (siehe

Anhang A).

e Es muf} der gleiche Schnitt gegen kosmische Myonen wie schon bei der Selektion
fiir Subtrigger s34 (siehe Seite 45) erfiillt werden.

o Die Zerfallsmyonen des .J/t¢ miissen einen transversalen Impuls von P; > 0.6 GeV
besitzen.

Schnitte fiir die Selektion von J/¢» — eTe™ Kandidaten:

Bis auf eine Verscharfung des Schnittes auf die Anzahl guter Spuren (siehe Anhang A),
die hier auf genau 2 beschréankt wird, ist die hier verwendete Selektion identisch mit
der Physikselektion zu Subtrigger s52 in Abschnitt 4.3.

Aus den beiden Selektionen der Physikereignisse fiir Subtrigger sh4 standen jeweils
1000 Ereignisse zur Verfiigung.

Selektion der Untergrundereignismenge

Wie schon bei der Selektion der Untergrundereignisse fiir das Netztraining zu Subtrig-
ger $52 wurden Ereignisse aus 14 Datennahmeeinheiten (siehe Abschnitt 2.4.1) mit dem
Attribut L2-L4-transparent selektiert, die iiber einen Zeitraum von 40 Tagen verteilt
lagen, um zeitliche Unterschiede und spezifische Eigenschaften des Untergrundes aus
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verschiedenen Datennahmeeinheiten zu mitteln. Es standen 2000 Untergrundereignisse
fiir das Training zur Verfligung.

Mit Hilfe des Kriteriums von Seite 54 ff. konnten 299 dieser 2000 Ereignisse als kos-
mische Myonen identifiziert werden. Dies ist mit statistischem Fehler ein Anteil von

(15.0 + 0.9)%.

4.4.2 Netzentwicklung

Fir das Training standen insgesamt 4000 Ereignisse zur Verfiigung. Diese teilen
sich, wie in Tabelle 4.12 dargestellt ist, in Physik- und Untergrundereignisse und in
Trainings- und Testereignisse auf.

H H Trainingsereignisse ‘ Testereignisse H

Untergrund 1400 600

Physik aus Tabelle 4.12: Anzahlen
myonischer 700 300 der zur Verfiigung stehen-
Selektion den Trainings- und Tester-
Physik aus eignisse  fir das Training
elektronischer 700 300 894.

Selektion

Die Verteilungen der Netzeingabegrofien sind in Abbildung 4.28 getrennt nach Unter-
grund- und Physikereignissen dargestellt. Auch hier ist wie schon bei dem vorange-
gangenen Training der Untergrund mehr zu hohen Spurmultiplizitdten verteilt als die
Physik, und die z-Vertex-Verteilung der Untergrundereignisse ist flach, wahrend sich
die der Physikereignisse um den nominellen Wechselwirkungspunkt verteilt darstellt.
Auch hier kann in keiner der einzelnen Gréflen ein effizienter Schnitt zur Trennung von
Untergrund und Physik angebracht werden, so dafl man nur versuchen kann, die Tren-
nung mit Hilfe héherdimensionaler Korrelationen zwischen den Gréfien, wie es z.B. bei
einem Neuronalen Netz geschieht, zu erreichen.

Die im Training erzielten Ergebnisse sind in Abbildung 4.29 dargestellt. Auch hier
erkennt man wie bei den Untersuchungen zu den beiden vorherigen Subtriggern den
Effekt des Ubertrainierens bei hohen Anzahlen versteckter Knoten und zu hohem Wert
der Parameterkonfigurationen hin. Ausgewédhlt wurde hier das Netz T mit 4 Knoten
in der versteckten Schicht und einer Parameterkonfiguration von 2, da im Bereich um
diese Parameterwerte die Erkennung von Test- und Trainingsuntergrund bei 90% er-
kannter Physik ungefahr gleich grof ist (siehe die Zahlenwerte zu Abbildung 4.29 in
Anhang B Abbildung B.5).
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Abbildung 4.28: Verteilungen der Eingabegrofien der zum Training s5 benutzten Er-
eignisse der Untergrund- und Physikereignisklasse. Die Eintrdige der Physikereignisse
wurden in der Summe auf den Untergrund normiert und sind durch die durchgezogenen
Linien dargestellt. Zum Vergleich sind die Untergrundverteilungen mit statistischen
Fehlern durch Punkte in den gleichen Diagrammen eingetragen.
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Abbildung 4.29: a) Trainingsergebnisse und b) Testerbegnisse des Trainings s54. Dar-
gestellt st der Anteil der Untergrundereignisse, den das bei der jeweiligen Parameter-
konfiguration und dem Knotenindex (siehe die Tabellen 4.2 und 4.3.) trainierte Neu-

ronale Netz als Untergrundereignis klassifiziert, wobei 90% der Physikereignisse richtig
identifiziert worden sind. FErrechnet wurden die Werte bei a) mit den jeweils 1400

Trainingsereignissen und in b) mit jeweils 600 Testereignissen (siehe Tabelle 4.12).
Die exakten Zahlenwerte kénnen in Anhang B (Abbildung B.5 a) und b)) eingesehen

werden.
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4.4.3 Untersuchungen an Netz T

Nach den Darstellungen der Netzausgabewerte fiir den Untergrund und die Physik-
ereignisse getrennt nach Zerfallen des J/i¥-Mesons in Elektronen und Myonen in den
Abbildungen 4.30 a)-c) kann eine Trennung der Physikereignisse von den Untergrunder-
eignissen flir Elektronen und Myonen erreicht werden. In Abbildung 4.31 wird jedoch
deutlich, dafl in weiten Bereichen des Schnittwertes die myonischen Zerfille besser als
die elektronischen erkannt werden. Die aus den Daten zu Abbildung 4.27 ermittelte
Ratenreduktion der am Experiment befindlichen Neuronalen L2-Konfiguration betrégt
maximal 2.5. Dies entspricht einer Untergrunderkennung von 60%. Bei diesem Re-
ferenzwert sind in Abbildung 4.31 zu Netz T der Schnittwert zu 0.26 und der Anteil
der richtig erkannten Physik fiir beide Physikklassen zu 97% bestimmt worden. Die
Ausgabewerte fiir die kosmischen Myonen sind in Abbildung 4.30 gezeigt und befinden
sich &hnlich wie bei Netz S fiir Subtrigger s52 mit ihren Netzausgabewerten zwischen
Untergrund und Physik mit Tendenz zur Physik. Aus der Auswertung der Kurven



4.4. Subtrigger s54 87

o
©
TTTTTTTIT

o
o
1

o©
\'
l

o
»
TTTT TTTT

o
o
1

o
~

: : ! Physil%erkennting ;
""" = O A 0 O O N B
S e

Untergrund-/Physikerkennung [%]
=
w

o
(V)

o
=

0.26 | | | |
\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\\‘\\\

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Schnittwert

o

Abbildung 4.31: Untergrund- und Physikerkennung von Netz T iber dem zugehirigen
Schnittwert. Zur Berechnung wurden 600 Testereignisse fiir den Untergrund, je 300
Testereignisse fiir die Elektronen- und die Myonenselektion und 299 kosmische Myonen
verwendet.

von Abbildung 4.31 geht hervor, dafl bei 97% richtig erkannter Physik nur 8% der kos-
mischen Myonen als Untergrund klassifiziert werden. Eine Trennung von kosmischen
Myonen und Physik ist bei den benutzten Daten hier nicht méoglich.

Wie schon fiir Netz S am Ende von Abschnitt 4.3.3 erkldrt wurde ist die Effizienz
von 97% im Falle einer Implementation von Netz T am Experiment unter Vorbehalt
als Vorhersage zu betrachten, da es eine Klasse von Ereignissen gibt, die nicht zum
Training benutzt wurde iiber die aber Netz T am Experiment zu entscheiden hatte
(siehe Abschnitt 4.3.3). Die Ereignisanzahl in dieser Klasse von Ereignissen ist jedoch
auch bei Subtrigger s54 klein [30]. Nur unter diesem Vorbehalt kann aus Daten von
1996 eine Effizienz des installierten Neuronalen Netztriggers von 99% berechnet wer-
den. Unter Beachtung der beschriebenen Unsicherheit ist Netz T damit bei gleicher
Untergrunderkennung mit 97% erkannter Physik (siehe Abbildung 4.31) nahezu gleich
gut.
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4.5 Ein Netz fiir Subtrigger s52 und s54 zusammen

Als abschlielende Untersuchung wurde fiir Subtrigger s52 und s54 ein gemeinsames
Netz trainiert, da sich die physikalisch interessanten Ereignisse dieser Subtrigger topo-
logisch @hnlich sind. Die zum Training und Testen verwendeten Ereignisse stammen
aus den in den Abschnitten 4.3.1 uns 4.4.1 beschriebenen Selektionen.

4.5.1 Netzentwicklung

In Tabelle 4.13 sind die zum Training verwendeten Ereignisanzahlen aufgelistet. Es
wurden insgesamt 4000 Ereignisse zum Training und Testen verwendet. Dabei wurden
fiir die Untergrund- und die elektronische Physikselektion zu Subtrigger s54 Ereignisse
nicht zugelassen, welche sich schon in einer der Selektionen von Subtrigger s52 befin-
den, damit sich die trainierten Netze nicht auf die Ereignisschnittmenge von s52 und
sb4 spezialisieren, sondern die allgemeinen Eigenschaften der durch s52 und sh4 get-
riggerten Ereignisse zur Unterscheidung vom Untergrund nutzen.

H H Trainingsereignisse ‘ Testereignisse H

Untergrund s52 700 300

Untergrund s54 700 300

Physik s52 700 300 Tabelle 4.13:  Anzahlen
Physik s54 der zur Verfigung ste-
aus elektronischer 350 150 henden Trainings- und
Selektion Testereignisse  fir das
Physik s54 Training s52s54.

aus myonischer 350 150

Selektion

Training s52s54

Das Training wurde mit den gleichen Knotenanzahlen in der versteckten Schicht und
Parameterkonfigurationen wie zuvor in den Abschnitten 4.3 und 4.4 durchgefiihrt. Die
Anzahl der Epochen betrug 500. Das Netz mit 2 Knoten in der versteckten Schicht
und einer Parameterkonfiguration von 2 wurde zur weiteren Untersuchung ausgewahlt.
Dieses wird im folgenden Netz U genannt.

4.5.2 Untersuchungen an Netz U

In Abbildung 4.32 a)-g) sind die Netzausgabewerte fiir die finf beim Training verwen-
deten Ereignisklassen und die kosmischen Myonen aus den Untergrunddaten darge-
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stellt. Die elektronische Selektion fiir Subtrigger s54 wurde bei diesem Test nicht wie
zum Training auf die FEreignisse eingeschrankt, welche nicht auch von Subtrigger s52
getriggert wurden. In Abbildung 4.33 sind Untergrund- und Physikerkennung {iber
dem Schnittparameter dargestellt. Uber einen grofen Schnittwertbereich werden die
Physikereignisse der myonischen Selektion von Subtrigger s54 durch Netz U am besten

klassifiziert, die Physikereignisse der elektronischen Selektion zu Subtrigger sh4 am
schlechtesten. Die Physikereignisse zu Subtrigger sh2 liegen dazwischen. Der Unter-
grund von s52 wird deutlich besser erkannt als der Untergrund von sb4. Diese Aussage
gilt ebenfalls fiir die kosmischen Myonen aus den Untergrunddaten, wobei auch hier
nicht von einer Trennung der kosmischen Myonen von den Physikereignissen gespro-
chen werden kann (vergleiche mit den Abschnitten 4.3 und 4.4).
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Abbildung 4.33: Untergrund- und Physikerkennung von Netz U iber dem zugehdrigen
Schnittwert . Zur Berechnung wurden die in Abbildung 4.32 in thren Netzausgabewerten
dargestellten Testereignisse und kosmischen Myonen verwendet.

Bei einem am Experiment realisierten Ratenreduktionsfaktor von 4 fiir s52-Untergrund,
ist die Effizienz der Physikerkennung von Netz U fiir Ereignisse von s52 wie bei dem
nur fiir Ereignisse von Subtrigger s52 trainierten Netz S mit 97% gleich geblieben
(vergl. Abbildung 4.26). Fiir einen Ratenreduktionsfaktor von 2.5 fiir den Unter-
grund von s54 ist die Physikerkennung von Netz U gegeniiber der von Netz T fiir
J/1 — ptu~-Ereignisse mit 97% ebenfalls gleich grof, wiahrend sich die Physikerken-
nung der J/¢p — ete -Ereignisse von s54 um 2% auf 95% verschlechtert hat (vergl.
Abbildung 4.31).
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Kapitel 5

Zusammenfassung der Ergebnisse

Im Rahmen dieser Arbeit wurde die Technik der Neuronalen Netze verwendet, um dif-
fraktiv erzeugte J/¢-Mesonen, die iiber den Zerfallskanal in zwei Myonen detektiert
werden, auf Triggerebene von Untergrundereignissen zu trennen. Dies geschah spezi-
ell fiir die Subtrigger s34, s52 und s54. Ein Neuronales Netz ist dann fiir die zweite
Triggerstufe im H1-Trigger geeignet, wenn es bei guter Erkennung physikalisch inter-
essanter Ereignisse, die Rate des Triggers vermindert, moglichst die Totzeit verringert
und eine Bestimmung der Effizienz des Triggers erméoglicht.

Fiir jeden der drei oben genannten Subtrigger wurden Untergrundereignisse und physi-
kalisch interessante Ereignisse selektiert. Die Neuronalen Netze sind darauthin mit zur
Verfiigung stehenden Detektorinformationen unter der Vorgabe diese Ereignisklassen
moglichst gut voneinander unterscheiden zu kénnen trainiert worden. Dabei ergaben
sich fiir Subtrigger s34 die besten Ergebnisse unter Verwendung von Gréflen aus den
Spurkammern und aus dem Myondetektor. Die Netze fiir die Subtrigger s52 und shH4
sind ausschlieBlich mit Groflen aus den Spurkammern trainiert worden.

Ein Teil des Untergrundes bestand bei allen drei Subtriggern aus kosmischen Myonen.
Bei keinem der drei Subtrigger konnten die als Untergrund im Detektor anfallenden
kosmischen Myonen von den .J/i¥-Mesonen getrennt werden. Die zur Verfiigung ste-
henden Netzeingabegrofien lieen dies nicht zu. Das kénnte daran liegen, dafl diese
Groflen nur grobe Informationen iiber die Flugrichtung der Teilchen im Detektor ent-
halten. Die relativ geringen Anteile kosmischer Myonen von (6.9 + 0.8)% bei s52 und
(15.04+0.9)% bei s54 wurden jedoch nicht gesondert betrachtet. Der Anteil kosmischer
Myonen im Untergrund zu s34 betrug bis zu 70%; diesem muBte also besondere Auf-
merksamkeit gewidmet werden.

Betrachtet man nur die Untergrundereignisse zu s34, die keine Signatur eines kosmi-
schen Myons trugen, so konnte bei einer Effizienz von 95% erkannter Physikereignisse
80% dieses Untergrundanteils verworfen werden. In einem Test mit Untergrunddaten,
die 3 Monate spéter als die zum Training verwendeten Ereignisse selektiert wurden,
ging dieser Anteil auf 71% zuriick. Das Netz zeigte eine Ratenreduktionen um bis zu
33%, was einem Ratenreduktionsfaktor von 1.5 als Verhéltnis der Rate nach zu der Ra-
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te vor der zweiten Triggerstufe entspricht. Eine Simulation der Triggerstufe 1.4 ergab
eine durch die Aufnahme des Netzes in die simulierte Triggerkonfiguration verursachte
Ratenreduktion der Rate nach Triggerstufe .4 um maximal 24%. Der hieraus folgende
Ratenreduktionsfaktor nach L4 ist mit 1.3 relativ niedrig. Der Vorteil der Verwendung
dieses Netzes im Trigger ist eher darin zu sehen, daf} die Ereignisse aus dem Unter-
grund mit negativer Netzentscheidung einen deutlich gréeren Datenumfang besitzen
als diejenigen, welche durchgelassen werden, so dafl Ereignisse mit groflem Datenvo-
lumen nicht mehr ausgelesen zu werden brauchen. Dies vermindert die Totzeit des
Triggers. Fin erheblicher Anteil kosmischer Myonen, die einen geringen Datenumfang
besitzen, wird dann durch Triggerstufe L4 verworfen.

Es wurde weiterhin gezeigt, dafl ein einzelnes in der Flektronik fehlerhaft permanent
angeschaltetes bit groflen Einfluf} auf die Netzentscheidung haben kann. Dieses bit ist
wichtig fiir die Berechung einer der Eingabegrofien der Neuronalen Netze. Es wurde un-
tersucht, wie sich die Netzergebnisse dndern, wenn das hangende bit nicht mehr auftritt.
Die folgenden Zahlenwerte entstammen einer Simulation, die mit einem systematischen
Fehler behaftet ist (siehe Abschnitt 4.2.5). Das Netz zeigte eine Verschlechterung der
Physikerkennung von absolut etwa 7%. Die Untergrunderkennung verbessert sich da-
bei um absolut etwa 2%. Bei mit anderer Parameterwahl trainierten Netzen traten fiir
die Physikerkennung Verschlechterungen von bis zu absolut 19% auf, wihrend sich die
Untergrunderkennung um bis zu absolut 8% verbesserte.

Im Gegensatz zu Subtrigger s34 sind fiir die Subtrigger s52 und s54 schon Neuronale
Netze im Trigger implementiert. Durch diese werden Reduktionsfaktoren von bis zu
einem Faktor 4 bei s52 und 2.5 bei s54 erreicht. Die neu trainierten Netze arbeiten
ausschlieflich mit Groflen aus den Spurkammern im Gegensatz zu den installierten
Netzen, die eine Triggerentscheidung auch mit Informationen aus dem Fliissig-Argon-
Kalorimeter und dem Myondetektor fallen. Bei Vorgabe der oben genannten Raten-
reduktionsfaktoren erreichen die neuen Netze Effizienzen bei der Physikerkennung von
97% sowohl bei 52 als auch bei s54. Dies ist unter den am Ende der Abschnitte 4.3.3
und 4.4.3 genannten Vorbehalten zu vergleichen mit den Effizienzen der im Trigger in-
stallierten Neuronalen Netze von 73% fiir s52 und 99% fiir s54. Das trainierte Netz fiir
s52 st daher deutlich besser; das Netz fiir s54 ist nahezu gleich gut wie die installierte
Konfiguration.

Weiterhin wurde mit Untergrund- und Physikereignissen von $52 und s54 zusammen
ein Netz trainiert und getestet. Die Effizienzen der Physikerkennungen der einzeln
trainierten Netze bei den oben genannten Ratenreduktionsfaktoren werden auch mit
diesem gemeinsamen Netz nahezu erreicht. Lediglich die Effizienz der Erkennung der
J/ — ete-Ereignisse fiir sH4 ist mit 95% um 2% niedriger. Unter dieser Ein-
schrankung kann demnach an Stelle der einzelnen Netze auch dieses gemeinsam trai-
nierte Netz am Experiment installiert werden.
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Ausblick

Fiir s34 wird durch Einbau des Neuronalen Netzes eine geringfiigige Ratenreduktion
bei gleichzeitiger Verminderung der Totzeit erreicht werden.

Der Einbau der Netze fiir s52 und s54 wiirde unter Vorbehalten (sieche am Ende der
Abschnitte 4.3.3 und 4.4.3) bei gleicher Untergrunderkennung eine deutlich bessere
(s52) bzw. nahezu gleich gute (sH4) Effizienz der Physikerkennung liefern. Die Berech-
nung der Effizienz wiirde sich jedoch sehr erleichtern, da diese Netze nur mit Hilfe von
aus den Spurkammern stammenden Gréflen trainiert wurden, so dafl leichter zur Effi-
zienzbestimmung notwendige, von diesen Triggern unabhéngige andere Trigger aus der
H1-Triggerkonfiguration gefunden werden kénnen, als dies fiir die sich am Experiment
befindlichen Netze der Fall ist. Die schon installierten Netze arbeiten auch mit Gréen
aus dem Fliissig-Argon-Kalorimeter und dem Myon-Detektor.

Man sollte zukiinftig versuchen, die Gréflen TRHINEG und TRTOT nicht in das Trai-
ning von Netzen mit einzubeziehen, um Probleme mit dem hidngenden bit frithzeitig
zu vermeiden.
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Anhang A

Bedingungen fiir gute Spuren

In der folgenden Tabelle sind die genauen Bedingungen, die erfiillt sein miissen, da-
mit in dieser Arbeit eine aus Detektordaten rekonstruierte Spur eine gute Spur genannt
wird, gegeben [30]. Es wird dabei zwischen Spuren aus dem zentralen und dem vorderen
Spurkammersystem unterschieden. Aus Daten beider Spurkammersysteme rekonstru-
ierte, kombinierte Spuren werden nicht mit zusatzlichen Schnitten versehen.

Spuren aus dem
zentralen Spurkammersystem vorderen Spurkammersystem
U > 20° x? <50

Rtare < 44 cm (aus der Vertexanpassung)
Rend — Rstare > 11 em (¥ < 155°) P>1GeV
Rend — Rstart > 6 cm (9 > 155°) (der an den Vertex angepafiten Spur)

P, > 0.15GeV P, > 0.15GeV

deca < 10cem r¥ < 10em
x* <10 (aus der Spuranpassung)
Nifoduie 2> 2 (9 < 20°)

Tabelle A.1: Bedingungen fiir gute Spuren.

Erklérung der verwendeten Gréflen: Ry, und R, sind die radialen Abstiande von
der nominellen Strahlachse derjenigen Punkte aus der Menge der Punkte, die zur Spur-
rekonstruktion verwendet wurden, mit dem kleinsten bzw. grofiten radialen Abstand.
Der dca ist der kleinste, radiale Abstand einer rekonstruierten und extrapolierten Spur
zur nominellen Strahlachse. Die x? enstammen y2-Tests aus verschiedenen Anpassun-
gen. Die Grofle r° gibt den minimalen, radialen Abstand einer aus Daten der vorderen
Spurkammern rekonstruierten und in die x-y-Ebene extrapolierten Spur zur nominellen
Strahlachse an. Npjoquie 18t die Anzahl der Module aus dem vorderen Spurkammersy-
stem mit Signal fiir das jeweils betrachtete Ereignis.
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Anhang B

Z.ahlenwerte fi
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Abbildung B.2: Zahlenwerte fiir die Abbildungen 4.13 a) und b).
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