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Kapitel �

Einleitung

Will man sich nicht mit der ph�anomenologischen Beschreibung des Verhaltens der Ma�
terie� die uns umgibt und aus der wir bestehen� zufrieden geben� wird es unumg�anglich
ihre Struktur und die Wechselwirkungen in ihr n�aher zu analysieren� Die Zerlegung
eines komplexen Systems in seine Bestandteile und deren Analyse hat nicht nur in der
Physik� sondern in s�amtlichen Naturwissenschaften zu einem tieferen Verst�andnis der
Natur gef�uhrt�

Eine gro�e Bedeutung bei der Analyse der Struktur der Materie haben die Streuex�
perimente� Grundlage daf�ur ist die Erkenntnis� da� ein Teilchen sich unter gewissen
Bedingungen wie eine Welle verh�alt� Streut man zum Beispiel Elektronen an einem
Doppelspalt� beobachtet man hinter diesem ein Interferenzmuster� welches nur durch
die Beschreibung der Elektronen als Wellen erkl�art werden kann� Aus der Analyse des
Interferenzmusters ist es m�oglich die Struktur des Objektes an dem gestreut wurde zu
rekonstruieren� So kann durch eine Fourieranalyse des Interferenzmusters der Doppel�
spalt rekonstruiert werden� Quantitativ wird diese Welle�Teilchen�Dualit�at durch die
de�Broglie�Wellenl�ange � � h�p� eines Teilchens mit dem Impuls p beschrieben� Die
Wellenl�ange � entspricht der maximalen Ortsau��osung� die bei einer Kollision von Teil�
chen mit einem Impuls p im Schwerpunktsystem erreichbar ist� Teilchen mit einem
Impuls p werden an Strukturen gestreut� die mindestens die Gr�o�e � � h�p besitzen�

Durch die Streuung von ��Teilchen an einer Goldfolie konnte Ernest Rutherford in den
Jahren ������� die Existenz der Atomkerne nachweisen� ���
 zeigten die Experimen�
te von Hofstadter� in denen Elektronen an Atomkernen gestreut wurden� da� es sich
bei den Atomkernen um strukturierte Objekte handelt� Die Bestandteile der Atomker�
ne� die Nukleonen� wurden in den 

er Jahren am Stanford Linear Accelerator Center
�SLAC� durch Elektron�Nukleon�Streuung n�aher analysiert� Es wurde gezeigt� da� die
Nukleonen aus Partonen� die im Rahmen des Quark�Parton�Modells als Quarks iden�
ti�ziert wurden� bestehen� Streuexperimente haben entscheidend zum Verst�andnis der
schwachen Wechselwirkung beigetragen� so entdeckte man ���� beim CERN durch die
Streuung von Neutrinos an Elektronen und Nukleonen den Proze� des neutralen Stroms�

�h � ����� � ����� Js ist die Planck�Konstante

�




 KAPITEL �� EINLEITUNG

Um die Struktur des Protons weiter zu analysieren wurde die Speicherringanlage HERA
errichtet� Dort werden Elektronen bzw� Positronen an Protonen bei einer Schwer�
punktsenergie von

p
s � �

 GeV gestreut� Mit HERA wird eine um eine Gr�o�en�

ordnung h�ohere Au��osung des Protons erreicht ��
��� m� als bei Lepton�Nukleon�
Streuexperimenten an einem station�aren Target� Zwei neue kinematische Bereiche sind
durch HERA zug�anglich geworden�

� der Bereich sehr kleiner Impulsanteile der Partonen xBj � � � �
�� bei Viererim�
puls�ubertr�agen Q� � ��� GeV��

� der Bereich sehr gro�er Viererimpuls�ubertr�age Q� � �
� GeV��

Erstmals ist die Analyse der elektroschwachen Wechselwirkung in einem kinematischen
Bereich m�oglich� in dem ein Ein�u� der Massen der im Proze� des neutralen� bzw�
geladenen Stroms ausgetauschten Vektorbosonen Z� bzw� W� beobachtbar wird�

Eine grundlegende Voraussetzung zur Analyse der Prozesse des neutralen� und des ge�
ladenen Stroms ist eine e�ziente Selektion der zugeh�origen Ereignisse bei gleichzeitiger
maximaler Untergrundreduktion�

Das Ziel der vorliegenden Arbeit ist die Entwicklung k�unstlicher neuronaler Netzwerke�
welche in der Lage sind� Ereignisse des geladenen Stroms zu erkennen und von den
Ereignissen der auftretenden Untergrundprozesse zu unterscheiden� Es soll untersucht
werden� ob neuronale Netze bestehende Methoden der Selektion von Ereignissen des
geladenen Stroms ersetzen oder erg�anzen k�onnen� Den Schwerpunkt der Arbeit bildet die
Entwicklung und der Test eines Netzwerkes zur Trennung der Ereignisse des geladenen
Stroms von denen der Photoproduktion�

Im zweiten Kapitel werden die Begri�e der tiefunelastischen Positron�Proton�Streuung
und der Photoproduktion erl�autert� Es werden die theoretischen Vorhersagen der Wir�
kungsquerschnitte des neutralen� und des geladenen Stroms mit den am H��Detektor
erfolgten Messungen verglichen�

Das dritte Kapitel beinhaltet eine Beschreibung des HERA�Speicherings und die Dar�
stellung der wichtigsten Komponenten des H��Detektors�

Die Theorie der neuronalen Netzwerke wird im vierten Kapitel skizziert� Es beinhal�
tet die Darstellung der zum Training der Netze verwendeten Lernalgorithmen� Eine
Einf�uhrung in die Grundlagen des zur Optimierung der Netzwerke verwendeten evolu�
tion�aren Algorithmus wird gegeben�

Das f�unfte Kapitel dient der Beschreibung der Signaturen von Ereignissen des geladenen
Stroms im H��Detektor und der Darstellung der einzelnen Untergrundprozesse� Die
bisherigen Methoden der Untergrundreduktion werden dargestellt�

Im sechsten Kapitel wird die Entwicklung und der Test der Netzwerke dargestellt� Die
verwendeten Programme werden erl�autert und das Training der Netze wird beschrieben�
Das Kapitel schlie�t mit dem Vergleich der E�zienzen der Netzwerke mit denen der
bisherigen Methoden�



Kapitel �

Theorie

��� Einleitung

Mit Hilfe des H��Detektors am Speichering HERA wird die Struktur des Protons ana�
lysiert und mit den Vorhersagen des Standardmodells der Elementarteilchenphysik ver�
glichen�
Das Standardmodell beschreibt die Wechselwirkung der elementaren Bausteine der Ma�
terie durch den Austausch von Feldquanten zwischen diesen� Dabei werden die Teilchen
in zwei Klassen eingeteilt� die Leptonen �e��e������	���� und die Quarks �u�d�s�c�b�t��
alle besitzen den Spin �

� und sind somit Fermionen� Die Elementarteilchen wechsel�
wirken �uber zwei � grundlegende Kr�afte� die starke Wechselwirkung �QCD Quanten�
Chromodynamik�� mit den zugeh�origen Feldquanten�den Gluonen�und die elektroschwa�
che Wechselwirkung� mit den Eichbosonen �� Z� und W��
Im Rahmen dieses Modells wird das Proton als ein aus Partonen bestehendes System
betrachtet� Das einfachste Modell beschreibt das Proton als System von drei Valenz�
quarks� in der Kon�guration �uud�� Im dynamischen Modell des Protons enth�alt dieses
nicht nur die drei Valenzquarks� sondern zus�atzlich Gluonen und weitere Quarks und
Antiquarks� die sogenannten Seequarks�

Die bei HERA statt�ndende Streuung von Positronen der Energie ���� GeV an Protonen
der Energie ��
 GeV� wird im Rahmen der Beschreibung durch theoretische Modelle in
zwei kinematische Bereiche unterteilt�

� der Bereich tiefunelastischer Streuung �DIS� Deep Inelastic Scattering� mit gro�em
Viererimpuls�ubertrag Q�� In diesem Bereich wird die Wechselwirkung zwischen
Positron und Proton durch den Austausch eines virtuellen punktf�ormigen Bosons
zwischen einem der Partonen des Protons und dem Positron beschrieben� Je gr�o�er
dabei der Viererimpuls�ubertrag Q� ist� um so gr�o�er ist die Ortsau��osung im

�Die Gravitation kann bei den in der Elementarteilchenphysik betrachteten kleinen Massen ver�

nachl�assigt werden

�



� KAPITEL �� THEORIE

Proton� Der bei HERA erreichbare Viererimpuls�ubertrag von Q� � �
� GeV�

erm�oglicht eine Au��osung der Strukturen des Protons mit �
��� m�

� der Bereich der Photoproduktion mit Q� � 
 GeV� Ein vom einlaufenden Po�
sitron abgestrahltes quasireelles Photon kann innerhalb der Wechselwirkungszeit
in ein Vektormeson oder ein Quark�Antiquark Paar �uktuieren� Im Bereich der
Photoproduktion wird die Streuung von Positronen an Protonen durch die Wech�
selwirkung der Partonen des Photons mit den Partonen des Protons beschrieben�
Die Analyse der Ereignisse der Photoproduktion liefert dadurch Aufschl�usse �uber
die Partonstruktur des Photons�

Die tiefunelastische Streuung wird im Abschnitt ���� die Photoproduktion im Abschnitt
��� behandelt�

��� Tiefunelastische Positron�Proton�Streuung

p

Pp

Pq = xPp

gestreutes Quark

Pq′

Protonrest

e+

k k ′
ν
–

e (e
+)

W (γ,Z)q = k - k ′

Abbildung ���� Feynmandiagramm der tiefunelastischen Positron�Proton�Streuung in
niedrigster Ordnung� In der Abbildung werden die Viererimpulse des ein� bzw� aus�
laufenden Leptons mit k bzw� k� bezeichnet� Pp ist der Viererimpuls des einlaufenden
Protons und Pq bzw� P �

q der des einlaufenden bzw� gestreuten Quarks� Der Viererim�
puls�ubertrag wird mit q bezeichnet�



���� TIEFUNELASTISCHE POSITRON�PROTON�STREUUNG �

Die tiefunelastische Positron�Proton�Streuung �DIS� kann in zwei Klassen unterteilt wer�
den�
Handelt es sich bei dem gestreuten Lepton um ein Positron� spricht man vom Proze�
des neutralen Stroms �NC � neutral current�

e� � p� e� �X�

ist das gestreute Lepton ein Antineutrino� wird der Proze� als geladener Strom
�CC � charged current� bezeichnet�

e� � p� ��e �X


In Abbildung ��� ist das Feynmandiagramm der tiefunelastischen Positron�Proton��
Streuung in Ordnung O��� der Kopplungskonstanten � der elektromagnetischen Wech�
selwirkung dargestellt�

Zwischen dem Positron und einem Parton des Protons wird beim neutralen Strom ein
Photon � oder ein neutrales Vektorboson Z� ausgetauscht� im Fall des geladenen Stroms
handelt es sich bei dem ausgetauschten Teilchen um das geladene Vektorboson W��

Da beim Proze� des neutralen Stroms das gestreute Positron im H��Detektor nachge�
wiesen werden kann� das Neutrino im Fall des geladenen Stroms aber nicht nachweisbar
ist� lassen sich die beiden Prozesse experimentell unterscheiden� Durch den Vergleich der
gemessenen Wirkungsquerschnitte von neutralem� und geladenem Strom mit den theore�
tischen Vorhersagen� ist eine �Uberprfung der Theorie und eine Analyse der Struktur des
Protons m�oglich� Zus�atzlich ist die Bestimmung der freien elektroschwachen Parameter
der Theorie �� G� und MZ m�oglich �� ist die elektromagnetische Feinstrukturkonstante�
G� ist die Zerfallskonstante des Myons und MZ ist die Masse des Z��Bosons��

����� Kinematik

Zur Beschreibung des Streuprozesses der tiefunelastischen Positron�Proton Wechselwir�
kung� werden aus den Vierervektoren ��p�E� der ein� und auslaufenden Teilchen �vergl�
Abbildung ���� folgende lorentzinvariante kinematische Gr�o�en berechnet�

Q� � �q� � ��k � k��� �����

y �
Pp � q
Pp � k �����

x �
Q�

�Pp � q �����

s � �k � Pp�
� ���	�
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Dabei ist q� das Quadrat des Viererimpuls�ubertrags am Lepton�Vertex� y der Bruchteil
der Energie des einlaufenden Leptons welche auf den hadronischen Endzustand �uber�
tragen wird� x der Impulsanteil des Protons� der vom gestreuten Parton getragen wird
�Bjorken Skalen Variable� und s die Schwerpunktsenergie des Positron�Proton Systems�

Zur Rekonstruktion der Kinematik des Streuprozesses aus den mit dem H��Detektor
gemessenen Impulsen und Energien existieren eine Reihe von Methoden� An dieser
Stelle soll nur auf die Methode von Jacquet und Blondel eingegangen werden �Jac����
Die Bestimmung der kinematischen Variablen basiert dabei auf den einzelnen Teilchen
des hadronischen Endzustandes� Dieser besteht aus dem durch Fragmentation und Ha�
dronisierung des gestreuten Partons entstehenden Stromjet und dem Protonrestjet ��
Zus�atzlich k�onnen weitere Jets durch Prozesse h�oherer Ordnung entstehen� So kann
z�B� das gestreute Parton ein Gluon abstrahlen und dieses einen weiteren Jet durch
Fragmentation und Hadronisierung erzeugen�

Da die Methode von Jacquet und Blondel eine Rekonstruktion der kinematischen Gr�o�en
ohne das gestreute Lepton erm�oglicht� ist sie beiden Ereignissen des geladenen Stroms in
der Positron�Proton�Streuung bei HERA anwendbar� Die kinematischen Gr�o�en werden
mit folgenden Formeln berechnet�

yJB �

P
iEi��� cos�i�

�Ee

�
Ehad � pz�had

�Ee

�����

Q�
JB �

p�
��had

�� yJB
���
�

xJB �
Q�
JB

syJB
�����

p��had �

s
�
X
i

px�i�� � �
X
i

py�i�� �����

E��had �
X
i

q
p�x�i � p�y�i �����

Der Viererimpuls eines Hadrons i sei ��p�E�i� Die Gr�o�e E��had ist die skalare Summe
der Transversalimpulse der Teilchen im hadronischen Endzustand eines Ereignisses� Im
H��Experiment kann nur ein geringer Anteil der Teilchen im Protonenrest nachgewiesen
werden� da sie zum gr�o�ten Teil im Strahlrohr entkommen� Mit der Jacquet�Blondel�
Methode werden die kinematischen Variablen nur aus den Teilchen des hadronischen
Endzustandes bestimmt� Diese Methode besitzt gleichzeitig eine geringe Sensitivit�at
auf den Protonrest� Dies ist m�oglich� da die Teilchen� welche unter einem Polarwinkel
�i � 
 gestreut werden� auch mit kleinem Gewicht ��� cos�i� in die Bestimmung der
Variablen eingehen�

�Eine Gruppe von Hadronen und Leptonen die sich im Rahmen einer Raumwinkelverteilung in eine

gemeinsame Richtung bewegt wird als Jet bezeichnet�
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����� Der neutrale Strom

Um mit der Theorie der elektroschwachen Wechselwirkung aus dem Wirkungsquer�
schnitt der Positron�Quark�Streuung den Wirkungsquerschnitt der Positron�Proton�
Streuung in niedrigster Ordnung zu berechnen� beschreibt man das Proton im Rahmen
des Quark�Parton Modells durch Strukturfunktionen� welche die Impulsverteilung der
Quarks im Proton beschreiben�

Der Anteil des neutralen Stroms am di�erentiellen Wirkungsquerschnitt der tiefunela�
stischen Streuung von unpolarisierten Positronen an Protonen ist demnach �Spi��� �

d�


dxdQ�
�e� � p� e� �X� �

����

xQ�
fF��� � ��� y��� � xF	��� ��� y���g ����
�

Die Strukturfunktionen F��x�Q
���F	�x�Q

�� des Protons enthalten die Kopplungskon�
stanten und die Propagatorterme der elektroschwachen Wechselwirkung� sowie die Par�
tonverteilungen�

F� �
X

f
u�d����

Af �Q
���qf �x�Q

�� � q �f �x�Q
��� ������

xF	 �
X

f
u�d����

Bf �Q
���qf �x�Q

��� q �f �x�Q
��� ������

Dabei sind qf �x�Q���q �f�x�Q
�� die Verteilungen der Quarks und Antiquarks im Proton

und Af �Q
���Bf �Q

�� die Terme der elektroschwachen Kopplung mit �

Af � Q�
f � �Qfvfve�Z � �v�f � a�f ��v

�
e � a�e��

�
Z ������

Bf � ��Qfafae�Z � �vfaf�veae�
�
Z ����	�

Die Ladung der Quarks f wird mit Qf bezeichnet� die vektoriellen und axialen Kopp�
lungskonstanten des Positrons ve� ae und der Quarks vf � af an das Z��Boson sind fol�
genderma�en de�niert�

vf�e � If�e	 � �Q�
f�e sin

���W �� af�e � If�e	 mit

sin���W � � �� M�
W

M�
Z


 ������

Dabei bezeichnet I	 den schwachen Isospin des Teilchens und �W den Weinbergwinkel�
Die experimentell bestimmte Masse des Z� bzw� W�Bosons ist MZ � ���� GeV bzw�
MW � �
�	 GeV�

Da der Z�Propagator �Z�Q
�� � Q���Q� �M�

Z� ist� dominiert bei kleinem Q� der Pho�
tonaustausch� Erst bei Impuls�ubertr�agen in der Gr�o�enordnung der Z��Masse MZ er�
reicht der Z��Austausch die gleiche Gr�o�enordnung� QCD�Korrekturen h�oherer Ordnung
�z�B� die Abstrahlung eines Gluons durch das gestreute Quark� werden in Monte�Carlo�
Generatoren modelliert�
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Bei H� wurden aus den Daten der Jahre ���	��� der di�erentielle und der totale Wir�
kungsquerschnitt des neutralen Stroms f�ur Positron�Proton�Streuung gemessen �Mar����
Der totale Wirkungsquerschnitt betr�agt�


NC
tot �p� � ����GeV�c � 
�� � y � 
��� � ������ �	� ���pb�

Der di�erentielle Wirkungsquerschnitt d
�dQ� wird in der Abbildung ��� dargestellt�
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Abbildung ���� Gezeigt ist ein Vergleich des gemessenen d
�dQ��Wirkungsquerschnitts
des geladenen Stroms und des neutralen Stroms mit der theoretischen Vorhersage des
Generators HERACLES unter Verwendung der Partondichte MRSH �MRS��� f�ur den
geladenen Strom 	durchgezogene Linie
 und dem neutralen Strom 	gepunktete Linie
�
Die unterbrochene Linie zeigt die theoretische Vorhersage f�ur den Proze� des neutra�
len Stroms unter der Annahme� da� nur virtuelle Photonen ausgetauscht w�urden� Aus
�Mar�
��
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����� Der geladene Strom

Beim Proze� des geladenen Stroms handelt es sich um einen� im Gegensatz zum neutra�
len Strom� reinen Proze� der schwachen Wechselwirkung�
Der Anteil des geladenen Stroms am di�erentiellen Wirkungsquerschnitt der Positron�
Proton�Streuung� kann in niedrigster Ordnung im Rahmen des Quark�Parton Modells
berechnet werden� F�ur unpolarisierte Positronen ist �Spi���

d�


dxdQ�
�e� � p� ��e �X� �

G�
�

��

M�
W

�Q� �M�
W ��

fq�u�x�Q�� � q�c�x�Q
�� �

� ��� y���qd�x�Q
�� � qs�x�Q

���g ����
�

Dabei ist G� die Fermi�Kopplungskonstante und MW die Masse des W�Bosons� Der
Ein�u� von MW im Propagatorterm auf den Wirkungsquerschnitt� der erst bei Viere�
rimpuls�ubertr�agen Q� � MW me�bar wird� konnte erstmals bei HERA nachgewiesen
werden �H��	��

Die �V � A��Kopplung der schwachen Wechselwirkung f�uhrt zu einer unterschiedlichen
Abh�angigkeit des Wirkungsquerschnitts von den Partondichten der Quarks und Anti�
quarks �Sch���� Das W�Boson koppelt nur an linksh�andige Teilchen und rechtsh�andige
Antiteilchen� Aus der Drehimpulserhaltung folgt� da� das aus e�q gebildete System den
Drehimpuls eins �Spintriplett� und das e��q System den Drehimpuls Null �Spinsingu�
lett� tr�agt� Aufgrund dieser unterschiedlichen Kopplung ergibt sich die Abh�angigkeit
�� � y�� des Wirkungsquerschnitts von der Partondichte der Quarks� w�ahrend keine
y�Abh�angigkeit von der Partondichte der Antiquarks besteht�

Analog der Vorgehensweise beim Proze� des neutralen Stroms werden QCD�Korrekturen
h�oherer Ordnung in Monte�Carlo�Generatorenmodelliert� Durch die Korrekturen h�oher�
er Ordnungen werden z�B� die beobachteten � � ��Jet �zwei Jets und ein Protonrestjet�
Ereignisse beschrieben�

Der totale Wirkungsquerschnitt des geladenen Stroms bei Positron�Proton�Streuung
wurde bei H� mit den Daten der Jahre ���	��� bestimmt �Mar����


CCtot �p� � ����GeV�c � 
�� � y � 
��� � ������ ���� ��
�pb�

Der Vergleich der totalen Wirkungsquerschnitte des neutralen� und geladenen Stroms
zeigt� da� die Ereigniszahl NCC des geladenen Stroms nur ���
 der des neutralen Stroms
betr�agt�

Der in Abbildung ��� gezeigte Vergleich des gemessenen di�erentiellen Wirkungsquer�
schnitts d
�dQ� mit der Vorhersage des Standardmodells zeigt� da� der Proze� des
geladenen Stroms durch den Austausch eines virtuellen W��Bosons der Masse MW

konsistent beschrieben wird�
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��� Photoproduktion

Wird ein Positron� welches unter einem sehr kleinen Polarwinkel �e gestreut wurde im
Endzustand eines Ereignisses beobachtet� wird dieses als ein Ereignis der Photopro�
duktion ��p�Ereignis� bezeichnet� In einem derartigen Ereignis betr�agt der Viererim�
puls�ubertrag Q� � 
 GeV� denn

Q� � ��k � k��� � 	EeEe� sin
��
�e
�
�
 ������

Im Proze� der Photoproduktion strahlt das einlaufende Positron ein quasireelles Photon
ab� welches mit dem Proton wechselwirkt

� � p� X �

Die Ereignisse der Photoproduktion k�onnen in zwei Klassen eingeteilt werden �Leb�
� �

� Die direkten Prozesse �direct�� Hier wechselwirkt das Photon direkt mit einem
Parton des Protons� wobei die Fragmentation des Partons Teilchenb�undel �Jets�
mit hohen Transversalimpulsen erzeugt� Beispiele f�ur direkte Prozesse sind die
Boson�Gluon�Fusion und der QCD�Compton�Proze� �Abbildung �����
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Abbildung ���� Beispiele von Feynmandiagrammen der Boson�Gluon�Fusion 	links
 und
des QCD�Compton�Proze�
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� Die aufgel�osten Prozesse �resolved�� Es �ndet eine Wechselwirkung zwischen einem
Parton des Photons und einem Parton des Protons statt� Durch die Fragmentation
des Photonrestes entstehen im Vergleich zum direkten Proze� weitere Teilchen� Ein
Beispiel eines aufgel�osten Proze� ist in Abbildung ��	 dargestellt�

p

q

q

g Jets

e+ e+

γ

Photonrest

Abbildung ��	� Feynmandiagramm eines aufgel�osten Prozesses

Ereignisse der direkten Photoproduktion zeichnen sich in niedrigster Ordnung durch
zwei Teilchenjets mit ausgeglichenem Transversalimpuls� die durch die Fragmentation
der Quarks und Gluonen entstehen� aus� In Ereignissen der aufgel�osten Photoproduk�
tion entstehen durch die Fragmentation des Photonrestes weitere Teilchen� In h�oherer
Ordnung f�uhrt die Abstrahlung von Gluonen durch die auslaufenden Partonen in den
Ereignissen der direkten� oder aufgel�osten Photoproduktion zur Erzeugung weiter Teil�
chen� Zus�atzlich ist im Proze� der aufgel�osten Photoproduktion eine Wechselwirkung
zwischen den Partonen des Photon� und des Protonrestes m�oglich durch die weitere
Teilchen erzeugt werden�

In der Abbildung ��� ist der bei H� gemessene di�erentielle Jet�Wirkungsquerschnitt
d
�dEJet

�
der Photoproduktion dargestellt� Es wurden Ereignisse mit mindestens einem

Jet und einer transversalen Energie vonEJet
�

� � GeV sowie einem Viererimpuls�ubertrag
von Q� � 
�
�GeV� ausgew�ahlt�

Der Abfall des di�erentiellen Wirkungsquerschnittes d
�dEJet
�

mit der transversalen
Energie EJet

�
kann durch eine Funktion der Form �EJet

�
��n beschrieben werden� Der

Jet�Wirkungsquerschnitt f�allt von 
Jet � �
 nb im Bereich � GeV 	 EJet
�

	 �� GeV
auf 
Jet � 
�� nb im Bereich �� GeV 	 EJet

�
	 �� GeV ab� Bei kleinen transversalen

Energien �ubersteigt der Jet�Wirkungsquerschnitt der Photoproduktion den totalen Wir�
kungsquerschnitt des geladenen Stoms von 
CCtot � �� pb bei weitem� Im folgenden wird
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sich zeigen� da� dieses Verhalten des �p�Wirkungsquerschnittes� bei kleiner transversa�
ler Energie zu eienem Untergrund von �p�Ereignissen in der Menge der CC�Ereignisse
f�uhrt�
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Abbildung ���� Der bei H� gemessene di�erentielle Jet Wirkungsquerschnitt der Pho�
toproduktion� Die im Pseudo�Rapidit�atsbereich von �� � �Jet � � gemessenen Werte
sind als Kreise� die im Bereich von �� � �Jet � � gemessenen Werte als Quadra�
te dargestellt 	um den Faktor �� herabgesetzt
� Die inneren Fehlerbalken bezeichnen
den statistischen Fehler� die �au�eren die quadratische Summe des statistischen und des
systematischen Fehlers� Die eingezeichneten Linien entsprechen den Resultaten der Be�
rechnungen des Wirkungsquerschnittes mit verschiedenen QCD Generatoren� F�ur die
Generatoren PHOJET 	durchgezogene Linie
 und PYTHIA 	unterbrochene Linie
 un�
ter Ber�ucksichtigung der Wechselwirkung zwischen den Partonen des Photon� und des
Protonrestes� Und f�ur den Generator PYTHIA 	gepunktete Linie
 ohne die Ber�ucksich�
tigung der Wechselwirkung zwischen Photon� und Protonrest� Aus �H���b��

��� Ereignisgeneratoren

Zum Vergleich von Messungen der e�p�Wechselwirkungen mit den Vorhersagen der theo�
retischen Modelle werden Ereignisgeneratoren verwendet� Mit Hilfe dieser Monte�Carlo�
Generatoren k�onnen verschiedene physikalische Prozesse auf Vierervektorebene simuliert
und die entstehenden Ereignisse konstruiert werden �vergl� Abschnitt ������ �
Eine Monte�Carlo�Simulation erfolgt schrittweise �

� Im ersten Schritt wird der elementare Streuproze� basierend auf den theoretischen
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Wirkungsquerschnitten und Parton�Dichte Verteilungen simuliert� Hierbei werden
die Matrixelemente in Ordnung O��� und Strahlungskorrekturen ber�ucksichtigt�

� Im zweiten Schritt werden QCD�Strahlungskorrekturen h�oherer Ordnung ange�
bracht� zu deren Beschreibung stehen zwei unterschiedliche Modelle� das Parton�
Schauer�Modell und das Farb�Dipol�Modell zur Verf�ugung �Hei�
��

� Im dritten Schritt wird die Hadronisierung der Partonen durch ph�anomenologische
Modelle �Lund�String� und Cluster�Fragmentierungs�Modell� simuliert�

Die Simulation von Ereignissen des neutralen und geladenen Stroms ist mit dem Pro�
grammpaket DJANGO 
 �Spi��� m�oglich� In diesem Programmpaket wird der elementa�
re Streuproze� unter Ber�ucksichtigung der Strahlungskorrekturen durch den Ereignissge�
nerator HERACLES simuliert� Die QCD E�ekte werden von ARIADNE� basierend auf
dem Farb�Dipol�Modell� ber�ucksichtigt�Der Algorithmus JETSET benutzt das Lund�
String�Modell zur Beschreibung der Hadronisierung�
Ereignisse der direkten und der aufgel�osten Photoproduktion k�onnen mit dem Pro�
grammpaket PYTHIA�JETSET �Sjo��� simuliert werden�



Kapitel �

Das Experiment

��� Der HERA�Speicherring

Die 
�� km lange Hadron�Elektron�Ring�Anlage �HERA� be�ndet sich beim Deutschen
Elektronen Synchrotron �DESY� in Hamburg� Sie besteht aus zwei separaten Speicher�
ringen f�ur Protonen und Elektronen bzw� Positronen�

Abbildung ���� Der Speicherring HERA und das Vorbeschleunigersystem

��
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In einem System aus Vorbeschleunigern werden die Teilchen zun�achst auf Energien
von �� GeV �Positronen� bzw� 	
 GeV �Protonen� vorbeschleunigt� bevor sie in den
HERA�Ringen auf ihre Endenergien von ���� GeV bzw� ��
 GeV beschleunigt und
gespeichert werden �vgl� Abbildung ����� Damit ergibt sich eine Schwerpunktsener�
gie bei der Positron�Proton�Wechselwirkung von

p
s � �

 GeV� so da� ein maximaler

Viererimpuls�ubertrag Q� von ca� �
� GeV� erreichbar wird� Dieser Wert liegt zwei
Gr�o�enordnungen �uber dem von Experimenten an ruhenden Nukleonen�

Um die Protonen auf der Sollbahn zu halten� ist der Speicherring mit supraleitenden
Dipol� und Quadrupolmagneten ausgestattet� welche ein Magnetfeld von 	�
� T erzeu�
gen� Die Positronen werden durch ein von normalleitenden Dipol� und Quadrupolma�
gneten erzeugtes Magnetfeld von 
��
� T auf ihrem Orbit gehalten� Positronen und
Protonen werden in den Speicherringen in maximal je ��
 Teilchenpaketen mit einem
zeitlichen Abstand von �
 ns gespeichert� HERA wird zu Zeit mit ��
 kollidierenden
Teilchenpaketen betrieben� Die beiden Teilchenstrahlen werden in zwei Wechselwir�
kungszonen zur Kollision gebracht� an denen sich die Detektoren H� �Halle Nord� und
ZEUS �Halle S�ud� be�nden� Zus�atzlich zu diesen Experimenten sind zwei Experimente
mit station�arem Target am Speicherring HERA aufgebaut� HERMES untersucht un�
ter Verwendung longitudinal polarisierter Positronen und polarisierter Protonen oder
Neutronen eines internen Targets die Spinstruktur von Proton und Neutron� Noch im
Aufbau be�ndlich ist das Experiment HERA�B� mit dem durch ein nahe an den Proto�
nenstrahl herangef�uhrtes Draht�Target B�Mesonen mit hoher Rate erzeugt werden und
die CP�Verletzung beim Zerfall der B�Mesonen nachgewiesen werden soll�

��� Der H��Detektor

Der Detektor der H��Kollaboration wurde in der Experimentierhalle Nord des Speicher�
rings HERA aufgebaut� In Abbildung ��� ist ein Schema des Detektors dargestellt� Eine
detaillierte Beschreibung der Detektorkomponenten �ndet man in �Abt�
�� Hier soll nur
ein kurzer �Uberblick �uber die wichtigsten Komponenten gegeben werden�

Der H��Detektor umfa�t nahezu den vollst�andigen Raumwinkel um den Wechselwir�
kungsbereich und erm�oglicht die Messung der Energie der Reaktionsteilchen bei einer
guten Orts� und Impulsau��osung�

Das H��Koordinatensystem ist ein rechtsh�andiges System mit dem Ursprung im Wech�
selwirkungspunkt� Die z�Achse entspricht der Bewegungsrichtung des einlaufenden Pro�
tons� die x�Achse zeigt zum Mittelpunkt des Speicherrings� die y�Achse weist nach oben�
Der Bereich kleiner Polarwinkel � wird als Vorw�artsrichtung bezeichnet�

Die einzelnen Detektorkomponenten sind zylindersymmetrisch um das Strahlrohr ange�
ordnet� da man eine isotrope Verteilung der Ereignisse im Azimutwinkel � erwartet� In
Vorw�artsrichtung ist der Detektor aufwendiger instrumentiert� da sich das Ruhesystem
der wechselwirkenden Teilchen aufgrund der h�oheren Energie der Protonen in Richtung
des Protonenstrahls bewegt�
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Abbildung ���� Der H��Detektor
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����� Das Spurkammersystem

Das gesamte Spurkammersystem �Abbildung ���� und das Fl�ussig�Argon�Kalorimeter
des H��Detektors be�nden sich in einem Magnetfeld ���� T�� das durch eine supralei�
tende Spule erzeugt wird� Die Spurkammern dienen zur Rekonstruktion der Spuren
geladener Teilchen� zur Rekonstruktion des Ereignisvertex und als Spur�Trigger� Durch
sie kann der Betrag und die Richtung des Impulses geladener Teilchen bestimmt wer�
den� Das Spurkammersystem besteht aus Driftkammern zur pr�azisen Spurrekonstruk�
tion und Impulsmessung geladener Teilchen sowie Proportionalkammern� die nur grobe
Informationen �uber Spurverlauf und Ereignisvertex liefern� aber aufgrund ihrer h�oheren
Zeitau��osung �� �
ns� zu Triggerzwecken verwendet werden� Das Spurkammersystem
setzt sich aus einem zentralen Spurdetektor� einem Vorw�artsspurdetektor und einem
r�uckw�artigen Driftkammersystem zusammen�

Abbildung ���� Das Spurkammersystem des H��Detektors

Der zentrale Spurdetektor deckt einen Polarwinkelbereich von ��� � � � ���� ab� Mit
ihm ist es m�oglich den Impulsbetrag und die Bewegungsrichtung von geladenen Teilchen
mit einer Genauigkeit von 
p�p

� � �
 �
�	GeV�� und 
� � � mrad zu bestimmen� Er
setzt sich aus den zwei Jetkammern CJC� und CJC�� zwei weiteren Driftkammern CIZ
und COZ und den beiden Proportionalkammern CIP und COP zusammen�

Die Jetkammern CJC�� CJC� bestehen aus �
	
 parallel zur Strahlachse gespannten
Dr�ahten� welche in �
 bzw� 

 Driftzellen angeordnet sind� Geladene Teilchen ionisie�
ren beim Durchqueren der Kammern das enthaltene Gas� Die Elektronen driften zu
den Signaldr�ahten der Zellen und erzeugen in diesen Strompulse� Aus den gemessenen
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Driftzeiten der Elektronen zu verschiedenen Signaldr�ahten der Kammer werden Spur�
segmente rekonstruiert� Entsprechen diese Parameter benachbarter Zellen einander� so
werden sie zu einer Spur zusammengefa�t� Danach werden Verbindungen zwischen CJC�
und CJC� und den Spuren im Vorw�artsspurdetektor gesucht� Mit den Jetkammern wird
eine gute Au��osung 
r� � ��
 �m in der radialen Ebene erreicht� w�ahrend die Genau�
igkeit in z gering ist� 
z � ��

 mm�
Eine h�ohere Pr�azision in z wird mit Hilfe der beiden z�Kammern CIZ und COZ erreicht�

z � ��
 �m�
Die f�uhr Triggerzwecke verwendeten Proportionalkammern CIP und COP bestehen je�
weils aus einer Doppelkammer mit je einer Drahtlage� Das Auslesen dieser Kammern
wird mit rechteckigen Elektroden durchgef�uhrt� wobei die Kammern in z�Streifen und
��Segmente unterteilt ist�

Im Bereich �� � � � ��� dient der Vorw�artsspurdetektor zur Spurrekonstruktion� Er
besteht aus drei Supermodulen� die sich jeweils aus drei gegeneinander um 

� gedrehten
planaren Driftkammern� einer Proportionalkammer� einer �Ubergangsstrahlungskammer
und einer radialen Driftkammer zusammensetzen� Mit den planaren Kammern werden
die x� und y�Koordinaten� mit einer Au��osung von 
x�y � ��
�m bestimmt� Die radiale
Kammer besitzt die r�aumliche Au��osung 
r�� � ��
�m� Die Proportionalkammer dient
zusammen mit den beiden Proportionalkammern des zentralen Spurkammersystems als
Grundlage f�ur den z�Vertex�Trigger�

Vervollst�andigt wird das Spurkammersystem seit ���� durch acht im r�uckw�artigen Be�
reich des Detektors be�ndliche Driftkammerlagen BDC� In ihnen werden vorwiegend die
Spuren der unter kleinem Winkel gestreuten Positronen ����� 	 � 	 ����� nachgewie�
sen�

Die Spurkammer wurde ���� im Vertexbereich durch Halbleiter�Spurdetektoren erwei�
tert� Die Silizium�Spurdetektoren �Pre�
� sind zwischen dem zentralen Spurdetektor
und dem Strahlrohr installiert� Dabei umschlie�t der zentrale Silizium�Spurdetektor
CST den Wechselwirkungspunkt� und dient als Vertexdetektor mit hoher Ortsau��osung�
Der r�uckw�artige Silizium�Spurendetektor BST schlie�t in z�Richtung an den CST an�
Er erlaubt eine pr�azise Messung des Polar� und Azimutwinkels der Spur geladener Teil�
chen im Winkelbereich �
�� � � � ��
�� Seit ���� sind Messungen mit den Silizium�
Spurdetektoren m�oglich�

����� Das Fl�ussig�Argon�Kalorimeter

Das Fl�ussig�Argon�Kalorimeter setzt sich aus einem inneren elektromagnetischen und
einem �au�eren hadronischen Teil zusammen� Es ist entlang der Strahlachse in acht un�
abh�angige Module unterteilt� wobei jedes Modul aus acht identischen Segmenten besteht
�vergl� Abbildung ��	��
Konstruktionsbedingte Spalte zwischen den Modulen werden zur Aufnahme der si�
gnalf�uhrenden Elektronik genutzt� Insgesamt besteht das Kalorimeter aus ca� 	�



einzeln auslesbaren Zellen� so da� eine gute Ortsau��osung erreicht wird� Der elektro�
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Abbildung ��	� Das Fl�ussig�Argon�Kalorimeter des H��Detektors

magnetische Teil ist feiner segmentiert als der hadronische� um die kompaktere Struk�
tur elektromagnetischer Schauer au��osen zu k�onnen� Das komplette System be�ndet
sich in einem Fl�ussig�Argon�Kryostaten und deckt einen polaren Winkelbereich von
	� � � � ���� ab�

Im elektromagnetischen Teil des Kalorimeters wird Blei als Absorbermaterial verwen�
det� Dieser hat vomWechselwirkungspunkt gesehen je nach z�Position eine Tiefe von ca�
�
��
 Strahlungsl�angen X�� wobei seine Energieau��osung 
�Ee��Ee � ����

p
Ee � ��

betr�agt� Das passive Material des hadronischen Teils ist Edelstahl� Die Tiefe des ha�
dronischen Teils betr�agt abh�angig vom Polarwinkel ca� 	�� bis � nukleare Wechsel�
wirkungsl�angen �� Die Energieau��osung des hadronischen Teils betr�agt 
�Eh��Eh �
�
��

p
Eh � ���

Fl�ussiges Argon als aktives Medium eines Kalorimeters besitzt� trotz des erforderlichen
K�uhlungsaufwands �Siedetemperatur von Argon� ���� K�� eine Reihe von Vorteilen� So
ist Argon als Edelgas strahlungsresistent und �uber lange Zeitr�aume stabil� Zus�atzlich
friert durch die K�uhlung ein Gro�teil der Verunreinigungen aus� Weitere Vorteile sind
die hohe Elektronenbeweglichkeit �� kleine Totzeiten�� die hohe Ladungsausbeute und
die Homogenit�at des ��ussigen Argons�
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����� Weitere Detektorkomponenten

Vor� und r�uckw�artige Kalorimeter

Im extremen Vorw�artsbereich �

�� � � � �
��� dient das PLUG�Kalorimeter zum Nach�
weis von Hadronen� Die Energieau��osung dieses Kupfer�Silizium�Kalorimeters betr�agt


�E��E � ��
��
p
Eh�

Den r�uckw�artigen Bereich deckte in der Datennahmeperiode ���	 das elektromagne�
tische Kalorimeter BEMC ab� Dieses Blei�Szintillator� Kalorimeter mit 	�� Ausle�
sekan�alen diente vor allem der Energiemessung des gestreuten Positrons im Winkel�
bereich von ���� bis ���� und erreichte dabei ein Energieau��osung 
�E��E von �
�
��

p
Ee � �
���

Seit ���� ist in diesem Bereich das SPACAL �SPAghetti CALorimeter� installiert� dieses
Kalorimeter ist zum einen feiner segmentiert� und besitzt zum anderen einen eigenen
hadronischen Teil �Die Tiefe des hadronischen Teil betr�agt ca� ���� Die Energieau��osun�
gen betragen f�ur elektomagnetische Schauer im elektromagnetischen und hadronischen
Teil 
�Ee��Ee � �
���

p
Ee� 


� und 
�Ee��Ee � ��
���

p
Ee� �
�� und f�ur hadro�

nische Schauer im hadronischen Teil 
�Eh��Eh � �
� �Swa����

Myondetektoren

Durch die geringe Wahrscheinlichkeit f�ur Bremsstrahlung und das Fehlen starker Wech�
selwirkungen haben Myonen ein hohes Durchdringungsverm�ogen� Im H��Detektors wer�
den sie in Streifen� und Drahtdetektoren nachgewiesen� die in das feldr�uckf�uhrende Ei�
senjoch der supraleitenden Spule implementiert sind� Das zentrale Myonsystem ist in
vier Teile unterteilt� Den vorderen und hinteren Zentralbereich ���� � � � ��
��� die
hintere Endkappe ���
� � � � ����� und die vordere Endkappe �	� � � � ����� Das in�
strumentierte Eisen ist im Zentralbereich in � und z segmentiert� in den Endkappen in x
und y� Dies f�uhrt zu �� Modulen im Zentralbereich und �
 Modulen in jeder Endkappe�
Zum Nachweis von Myonen sind in jedem Modul zwischen ��� cm dicken Eisenplatten
Streamerrohrkammern angeordnet� Im Zentralbereich mit den Dr�ahten parallel zur z�
Richtung und in den Endkappen parallel zur x�Achse� Im Vorw�artsrichtung be�ndet
sich ein Myondetektor� der aus Driftkammern besteht� die vor und hinter einem Toro�
idmagneten angeordnet sind� Dieser Detektor �uberdeckt den Winkelbereich von �� bis
����

����� Reduktion der Datenmenge durch Trigger

Neben den Prozessen der Positron�Proton Wechselwirkung beobachtet man im De�
tektor eine Reihe von Untergrundereignissen� wie z�B� Strahl�Gas� oder Strahl�Wand�
Ereignisse� Die dabei entstehende Ereignisrate von �

 kHz bis � MHz �ubersteigt die
Verarbeitungsm�oglichkeiten der Elektronik bei weitem� Die Aufgabe des dreistu�gen
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H��Triggersystems �L��L��L	� ist es� diejenigen Ereignisse herauszu�ltern� die der ep�
Wechselwirkung zugeordnet werden k�onnen� Insbesondere dient das Triggersystem als
Filter f�ur Ereignisse mit hohem transversalen Impuls p��

����� Rekonstruktion und Simulation von Ereignissen

Rekonstruktion

Die in den einzelnen Detektorkomponenten aufgenommenen elektronischen Rohdaten�
werden mit Hilfe des Programmpaketes H�REC �She��� rekonstruiert� Hierdurch erh�alt
man Informationen� die zur Analyse der physikalischen Ereignisse notwendig sind� So
werden z�B� die einzelnen Signale in den Spurkammern zu Spuren verbunden und para�
metrisiert� Die Parameter der so gefundenen Spuren werden in Datenb�anken abgelegt�
Im Kalorimeter werden die in den Zellen deponierten Enrgien nach Kalibration und
Ber�ucksichtigung von Rauschen rekonstruiert� Es wird versucht die einzelnen Zellener�
gien zu Gruppen�sogenannten Clustern� zusammenzufassen� Diese Cluster werden den
Spuren in den Spurkammern zugeordnet�

Simulation

Mit dem Detektorsimulationsprogramm H�SIM wird das Verhalten einzelner Teilchen
mit vorgegebenen Viererimpulsen im Detektor simuliert� Hierdurch erh�alt man aus
Monte�Carlo�Ereignissen Daten� die mit den gemessenen Rohdaten verglichen werden
k�onnen�
Die Detektorantwort wird in drei Stufen ermittelt�

� Das Programm GEANT simuliert die Wechselwirkung der Teilchen mit der Mate�
rie des Detektors� Dabei wird der Detektor in kleine Volumina� sogenannte Boxes
und Tubes� unterteilt� Bei der schrittweisen Simulation der Teilchenspuren werden
Volumengrenzen� Volumenmaterial �totes oder sensitives Material�� Energieverlust
und Ablenkung der Teilchen nach den bekannten physikalischen Gesetzen berech�
net� Deponiert ein Teilchen Energie in einem sensitiven Bereich des Detektors�
so werden Koordinaten und Energiedeposition dieses �Tre�ers gespeichert� Die
Simulation der elektromagnetischen und hadronischen Schauer erfolgt innerhalb
GEANT durch die Programme H�FAST und GHEISHA�

� Im Programmpaket H�DIGI wird die Antwort der aktiven Detektorkomponenten
ermittelt�wobei Signale erzeugt werden�die den Signalen der echten Datennahme
entsprechen sollen�

� Durch das Programm H�TRIG werden die Triggerbedingungen simuliert�

Anschlie�end m�ussen die simulierten wie die gemessenen Rohdaten rekonstruiert werden
�H�REC��
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Neuronale Netze

��� Einleitung

Das menschliche Gehirn ist die komplexeste bekannte Struktur� Es besteht aus ca� einer
Billion Zellen� davon sind �

 Milliarden Nervenzellen �Neuronen�� Die in Netzwerken
verkn�upften Neuronen erm�oglichen dem Menschen� Intelligenz� Kreativit�at� Gef�uhle�
Ged�achtnis und Bewu�tsein zu entwickeln�

Abbildung 	��� Bild zweier biologischer Neuronen� Aus �Lue�
��

Ein typisches Neuron im menschlichen Gehirn �vgl� Abbildung 	��� nimmt �uber seine

�
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zahlreichen Dendriten� baumartig ver�astelte Strukturen� Signale von anderen Neuronen
auf� �Uber sein Axon� eine lange d�unne Nervenfaser� die sich gleichfalls in Tausende
von Zweigen ver�astelt� leitet es eigene Signale in Form elektrischer Entladungen weiter�
Diese k�onnen ihrerseits die nachgeschalteten Neuronen erregen oder hemmen� Sind die
erregenden Ein��usse auf ein Neuron im Verh�altniss zu den hemmenden ausreichend
gro�� schickt es selbst einen elektrischen Impuls durch sein Axon ab� Wie stark sich ein
Impuls in einem Neuron auf das nachgeschaltete auswirkt� h�angt von der E�zienz der
�Ubergangsstelle� der Synapse� ab� Indem sich diese synaptischen �Ubertragunsfaktoren
ver�andern� �ndet Lernen statt�

K�unstliche neuronale Netze sind mathematische Systeme zur stark vereinfachten Nach�
bildung der neuralen Netze des menschlichen Gehirns� Sie bestehen aus untereinander
verbundenen Einheiten� wobei jede ein nat�urliches Neuron vertritt� In Analogie zu einem
gew�ohnlichem Netz spricht man von Knoten� Jeder Verbindung zwischen zwei Knoten
ist eine Zahl� ein sogenanntes Gewicht� zugeordnet� die der synaptischen E�zienz ent�
spricht� K�unstliche Netze k�onnen allerdings bislang ein typisches Verkn�upfungsmuster
von Dendriten und Axonen weder in der Anzahl noch in der Komplexit�at der Verschal�
tungen nachbilden� Zudem gibt ein k�unstliches Neuron nicht wie das reale eine Folge
von Impulsen aus� sondern eine Zahl� die seiner Aktivit�at �der Anzahl der Impulse pro
Zeiteinheit� entspricht �Hin����

Neuronale Netze haben sich u�a� bei Problemen der Mustererkennung� Funktionsanpas�
sung� Robotik und Spracherkennung bew�ahrt �Lis���� In dieser Arbeit soll untersucht
werden� ob sie es erm�oglichen in einem von den kinematischen Variablen aufgespannten
mehrdimensionalen Ereignissraum� Muster zu erkennen� die einzelnen Ereignissklassen
bei der e�p�Streuung �Photoproduktion� geladene Str�ome usw�� zugeordnet werden
k�onnen� Dieses Verm�ogen der Mustererkennung soll vom Netz durch ein Training mit
bekannten Mustern  erlernt werden� Dabei wird nach der Eingabe der Trainingsmu�
ster aus dem Vergleich der Ausgabe des Netzes mit den vorgegebenen Zielausgaben ein
Fehler bestimmt� Dieser wird verwandt um das Netz zu modi�zieren und dadurch den
Fehler zu minimieren� Dieser Vorgang wird als error�back�propagating bezeichnet� und
das Netz als Back�Propagation Netzwerk�
In der Hochenergiephysik werden neuronale Netze u�a� zur Klassi�zierung von Teilchen�
bei der Rekonstruktion von Spuren in Drift� und Proportionalkammern� zur Rekon�
struktion der invarianten Masse und als Ereignisstrigger eingesetzt� So wurden z�B� am
FNAL� neuronale Netzwerke eingesetzt um das Top�Quark nachzuweisen �Ku�	��
Bei H� werden neuronale Netze in der Ereignisselektion �Nez���� in der Energierekon�
struktion �Hop��� und in der L� Triggerstufe angewandt� Der L� Neuronale Netzwerk�
trigger �Koe��� setzt sich in der Hardware aus einer Reihe von CNAPS�VME�Karten
�Connectiv Network of Adaptiv ProcessorS� zusammen�die mit jeweils einem Data
Distribution Board �DDB� eine Triggerbox bilden� die einem Triggerelement entspricht
�vgl� Abbildung 	����
Das DDB bereitet die Daten der Subdetektoren f�ur die weitere Verwendung vor und

leitet die Netzantwort an die zentrale Triggerlogik weiter� Die CNAPS�VME�Karten

�Fermi National Accelerator Laboratory
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Abbildung 	��� �Ubersicht �uber das L� Trigger System des H��Detektors�

bestehen aus einer Matrix von 
	 bis ��� Prozessorknoten� die parallel aus den Detektor�
signalen die Ausgabewerte der Knoten der ersten Lage des Netzes berechnen�Aus diesen
Ergebnissen wird wiederum mit den Prozessorknoten der Wert am einzigen Knoten der
Ausgabelage bestimmt� Das Triggerbit des L�NN�Triggerelements wird gesetzt�wenn
das Ergebniss einen f�ur das Netz spezi�schen Schwellenwert �uberschreitet� Das Ereig�
niss wird in diesem Fall von der Triggerlogik akzeptiert und an folgende Triggerstufen
weitergeleitet� Die Netze im L�NN wurden trainiert um z�B� Ereignisse vom Typ

�p� jets oder �p� p� J�� � ��

zu erkennen und erreichen dabei E�zienzen von bis zu �
��



���� TRENNUNG DER EREIGNISKLASSEN MIT NEURONALEN NETZEN ��

��� Trennung der Ereignisklassen mit neuronalen Netzen

In dieser Arbeit soll untersucht werden� ob eine Unterscheidung der Ereignisse des ge�
ladenen Stroms von Untergrundprozessen mit Hilfe neuronaler Netze m�oglich ist�

Um interessante Ereignisse von Untergrundprozessen zu trennen� werden in der Analyse
von Experimenten der Teilchenphysik die kinematischen und andere charakteristische
Gr�o�en auf bestimmte Wertebereiche eingeschr�ankt�

Jedes Ereignis kann durch einen Punkt in dem� von den verf�ugbaren n Variablen aufge�
spannten n�dimensionalen Ereignisraum beschrieben werden� Alle Ereignisse einer Klas�
se k�onnen einem beschr�ankten Bereich dieses Ereignisraumes zugeordnet werden� Sind
die Bereiche zweier Ereignisklassen separabel� so k�onnen sie durch eine Beschr�ankung
des Ereignisraum vollst�andig getrennt werden� Durch die Beschr�ankung einzelner Va�
riablen ist eine vollst�andige Trennung der Klassen nicht m�oglich� Als Beispiel betrachte
man Abbildung 	���
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Abbildung 	��� Beispiel� Die Bereiche der beiden Klassen A und B sind im zwei�
dimensionalen Raum separabel� Durch die Beschr�ankung der Varablen x bzw� y ist
keine vollst�andige Trennung der Klassen m�oglich�

Der n�dimensionale Ereignisraum wird hier durch zwei Dimensionen symbolisiert� Im
zwei�dimensionalen Raum ist es m�oglich� die beiden Bereiche der Ereignisklassen A
und B durch eine Linie zu trennen� Betrachtet man die Projektion auf die x�Achse�
so erkennt man� da� die beiden Bereiche durch eine Beschr�ankung der Gr�o�e x nur
mit geringer E�zienz � getrennt werden k�onnen� Es ensteht eine �Uberlappung� welche
die vollst�andige Trennung der Bereiche verhindert� Bei die Projektion auf die y�Achse
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ensteht eine vollst�andige �Uberlappung� so da� keine Trennung erzielt werden kann�

Durch die neuronalen Netze wird eine Methode zur vollst�andigen Trennung der Ereig�
nisklassen genau dann zur Verf�ugung gestellt� wenn die notwendigen Eingabevariablen
�diese spannen den Ereignisraum� auf in dem die Klassen separabel sind� identi�ziert
werden k�onnen� Jedes Neuron eines neuronalen Netzes trennt den n�dimensionalen
Raum der Eingabevektoren durch eine zum Gewichtsvektor senkrecht stehende �n� ���
dimensionale Hyperebene� Ein neuronales Netz erzeugt im Trainingsproze� ein System
von Hyperebenen� welches die beiden Ereignisklassen trennt�

��� Theorie der neuronalen Netze

����� Das Modellneuron

3

2

1 
w

w
w

s

Eingänge ( Dendriten )

( Axon )
Ausgang

( Synapsen )
Gewichte

y

3

2

x

x

1x

Aktivierung

Abbildung 	�	� Modell eines Neurons

Das Grundmodell eines Neurons �siehe Abbildung 	�	� kann als eine Art Addierer� mit
einem vorgegebenen Schwellenwert am Ausgang betrachtet werden� Die Verbindungen
�Synapsen� eines Neurons nehmen eine Aktivierung xi mit einer bestimmten St�arke
wi von anderen Neuronen auf� und summieren diese� Wenn die Summe der gewichte�
ten Aktivierungen den Schwellenwert � �uberschreitet� entsteht am Ausgang �Axon� des
Neurons ein Signal y�
Fa�t man die Eingabeaktivit�aten x��


�xn zum Eingabevektor x � �x��


�xn� und die
Gewichte w��


�wn zum Gewichtsvektor w � �w��


�wn� zusammen� so l�a�t sich die
resultierende Aktivit�at s als Summe der gewichteten Eingaben und damit formal als
Skalarprodukt beider Vektoren schreiben�

s�w�x� �
X
j

wjxj � w � x �	���
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Die Aktivit�at mu� erst eine Schwelle � �uberschreiten� bevor sie am Ausgang ein Si�
gnal erzeugt� Dies l�a�t sich durch die Minderung der Aktivit�at um den Schwellenwert
darstellen�

s�w�x� �
nX

j
�

wjxj � � �
nX

j
�

wjxj �	���

mit � � �w�x��

Um den Wert y am Neuronausgang auf ein bestimmtes Intervall zu beschr�anken �z�B�
�
����� wird der Ausgabewert y aus der internen Aktivit�at s des Neurons� mit einer
Ausgabefunktion f � welche den Wertebereich �
��� besitzt berechnet� y � f�s�� Die
gesamte Reaktion des formalen Neurons kann durch eine Funktion�die Transferfunktion
y � F �x�w�s�f�� dargestellt werden�

����� Neuronale Netzwerke

i j

j k

a 

b

j

i

k

w

Verborgene Schicht

Eingabeeinheit

Ausgabeeinheit { y  }

{ x  }

{ h  }

w

Abbildung 	��� Prinzip eines Feed�Forward Netzwerkes mit einer verborgenen Ebene�
Die Richtung des Informationstransports ist durch die Pfeile angedeutet�

Die Abbildung 	�� zeigt den Aufbau eines typischen Netzwerks in einer Mehrschichten�
Architektur� Dabei sind die einzelnen Neuronen in verschiedenen Ebenen angeordnet�
Zwischen der Ein� und der Ausgabeebene be�ndet sich mindestens eine Ebene mit Neu�
ronen� deren Ausg�ange nicht beobachtet werden k�onnen� Diese Ebene wird daher als
verborgene Ebene bezeichnet� Die Informationen werden von den einzelnen Knoten
einer Ebene zu den Knoten der folgenden Ebene mit bestimmten Gewichten wij �wjk

weitergegeben� Die Weitergabe von Signalen erfolgt dabei in nur einer Richtung� Von
den Eingabeeinheiten zu den Knoten der verborgenen Ebene und weiter zu den Ausga�
beeinheiten� Man nennt ein solches Netz ein feed�forward Netz�
Das Verhalten eines solchen Netzes wird durch eine Ausgabefunktion f beschrieben�
Diese mu� so gew�ahlt werden� da� sie ein nichtlineares Verhalten des Netzes erm�oglicht�
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Um das im Folgenden beschriebene Lernen des Netzes mit einer Gradientenmethode zu
erm�oglichen� mu� die Ausgabefunktion di�erenzierbar sein�

Eine m�ogliche Wahl der Ausgabefunktion f ist�

f�s� �
�

�
�� � tanh�

s

T
�� �	���

mit Werten im Bereich �
����

s

f(
s)

T=1
T=2
T=4

T=0.5

0
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0.4

0.6

0.8

1

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Abbildung 	�
� Die Ausgabefunktion als Funktion der Aktivierung s� bei vier verschie�
denen Werten der Temperatur� F�ur T � 
 n�ahert sie sich der Heavyside�Funktion
an�

T ist ein Parameter� der die Steigung der Ausgabefunktion am Ursprung beschreibt�Man
bezeichnet T als die Temperatur des Netzes� In Abbildung 	�
 ist die Ausgabefunktion
f�ur verschiedene Werte der Temperatur abgebildet� Es entstehen� bei Temperaturen
T � 
� an den Ausg�angen der einzelnen Knoten Werte zwischen Null und Eins�

Der Ausgabewert yi des i�ten Knotens der Ausgabeschicht wird aus den Ausgabewerten
der Knoten der vorhergehenden Schichten und den Eingabewerten berechnet�

yi � f�sai � �	�	�

f ist die nichtlineare Ausgabefunktion� und sai ist die Aktivit�at in der Ausgabeeinheit i

sai �

MhX
j
�

wa
ijhj �!a

i �

MhX
j
�

wa
ijhj 
 �	���
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Dabei sind�

� Mh die Anzahl der Knoten in der verborgenen Ebene�

� wa
ij die Gewichte der Verbindungen zwischen den Knoten der verborgenen und der

Ausgabeebene�

� !a
i die Schwellenwerte�

� hj die Ausgabewerte der Knoten in der verborgenen Ebene �

hj � f�sbj� �	�
�

sbj �
MX
k
�

wb
jkxk �!b

j �
MX
k
�

wb
jkxk �	���

Hierbei sind�

� sbj die Aktivit�aten in den Knoten der verborgenen Ebene�

� M die Anzahl der Knoten in der Eingabeebene�

� wb
jk die Gewichte der Verbindungen zwischen den Knoten der Eingabeebene und

den Knoten der verborgenen Ebene�

� xk die Eingabewerte�

Der Ausgabewert yi des i�ten Neurons der Ausgabeschicht wird somit durch folgende
Funktion aus den Eingabewerten xk berechnet�

yi � f
n MhX

j
�

wa
ijf�

MX
k
�

wb
jkxk�

o
�	���

����� Lernalgorithmen

Die Aufgabe eines Lernverfahrens besteht darin� die Gewichte des zu trainierenden Net�
zes so zu ver�andern� da� die Eingabegr�o�en in der gew�unschten Weise auf die Ausga�
begr�o�en abgebildet werden� Mit einem Lernalgorithmus werden durch ein Training
mit Eingabemustern x � �x��


�xn� und den dazu gew�unschten Ausgabemustern t die
Gewichte solange modi�ziert� bis das Netzwerk die gew�unschte Leistung �z�B� die Tren�
nung zweier Ereignisklassen� mit gen�ugender Genauigkeit erbringt� Dazu wird nach dem
Durchlaufen des Eingabesignals x durch die Netzebenen der Fehler � �� y�x� � t�x�
des Ausgangssignals y bez�uglich der gew�unschten Ausgabe� durch alle Ebenen zur�uck�
gef�uhrt�
Das Ziel ist die Minimierung des Fehlers bei der Mustererkennung f�ur alle Trainingsmu�
ster� Die im Folgenden verwendete� minimierende Fehlerfunktion E�w� ist�
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E�w� �
�

�Np

NpX
p
�

X
i

�y
�p

i � t

�p

i �� �

�

�Np

NpX
p
�

�y�p
 � t�p
�� �
�

Np

NpX
p
�

Ep �	���

Die Summation erstreckt sich �uber alle Np Trainingsmuster x�p
�
Dabei ist�

� y�p
 � y�x�p
� die Netzausgabe bei Trainingsmuster p�

� t�p
 � t�x�p
� die Zielvorgabe bei Trainingsmuster p�

� w der Vektor der Gewichte im Netz

Um das Minimum aufzu�nden� benutzt man eine Gradientenmethode� Dabei nimmt
man an� die bekannte Fehlerfunktion E�w� habe ein lokales Minimum� Ausgehend von
einer initialen Wertematrix wa in der N�ahe des lokalen Minimums der Fehlerfunktion
versucht man sich iterativ dem optimalen wmin anzun�ahern� Die Ableitung nach den
Gewichten zwischen dem i�ten Neuron der Ausgabeebene und den Neuronen der ver�
borgenen Ebene� kann in einem Vektor rwi

E�w� �� ��E�w

�wi�

�


�
�E�w

�wij

� zusammengefa�t

werden�In der N�ahe des Minimums� zeigt der so de�nierte Vektor der Richtungsablei�
tung in die Richtung des st�arksten Anstiegs der Funktion� Die Di�erenz von w�t � ��
beim �t� ���ten Schritt zu w�t� vom n�achsten Schritt t ist proportional dem negativen
Gradienten�

wi�t� � wi�t� ��� ��t�rwi
E�w�t� ��� �	��
�

Eine solche Iterationsgleichung zur Optimierung von Parametern einer Fehlerfunktion
wird als Lernregel� die schrittabh�angige Proportionalit�atskonstante ��t� als Lernrate
bezeichnet�
Der Gradientenalgorithmus f�ur die Iteration des Gewichts wij von Neuron j zu Neuron
i wird damit

wij�t� � wij�t� ��� �
�

Np

X
p

�Ep

�wij

�	����

Nach Ausf�uhrung der partiellen Di�erentiation �durch mehrmalige Anwendung der Ket�
tenregel� erh�alt man f�ur die Ausgabeebene�

"w
�a

ij � wij�t�� wij�t� �� � �

�

Np

X
p

�
�a

i h

�a

j �	����

mit �
�a

i � ��y�a
i � t

�a

i �f ��s

�a

i �� Dabei ist�

� �y
�a

i � t

�a

i � der Fehler des Neurons i der Ausgabeebene
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� f ��si� � �yi
�si

die partielle Ableitung der Ausgabefunktion nach der Aktivit�at im
Neuron i der Ausgabeebene�

Um die �Anderung der Gewichte zwischen verborgener Ebene und Eingabeebene zu be�
rechnen� wird der beobachtete Fehler im j�ten Neuron der verborgenen Ebene rekursiv
durch die Fehler der Neuronen der Ausgabeebene dargestellt� Als Ergebnis erh�alt man�

"w
�b

jk � �

�

Np

X
p

��
X
i

�
�a

i w

�a

ij f

��s
�b

j ��x

�b

k �	����

Mit diesen Lernregeln wird f�ur jedes Trainingsmuster die notwendige Korrektur der Ge�
wichte berechnet� Aber erst nach dem letzten Trainingsmuster wird die tats�achliche
Korrektur der Gewichte angebracht� Da die einzelnen Korrekturbeitr�age auf der Ba�
sis der alten Gewichte ohne Kenntnis der bereits bestimmten Korrekturen errechnet
wurden� wird dies als o�ine Version bezeichnet�

Es existieren eine ganze Reihe von Methoden die Gewichte innerhalb des Lernprozesses
zu aktualisieren �Lon�	�� Die Form

"wt � �� �Et��

�w
� ��rEt�� �	��	�

wird als Standard�Back�Propagation bezeichnet�

Oftmals wird ein Stabilisierungsterm addiert� welcher Ozillationen des Lernprozesses
zwischen den gegen�uberliegenden Randbereichen eines Minimums der Fehlerfunktion
verhindern soll�

"wt � ��rEt�� � �"wt�� �	����

dabei ist � � � eine Konstante und w der gesamte Gewichtsvektor im Netz�

Eine weitere M�oglichkeit� den Lernproze� zu stabilisieren� ist durch Hinzuf�ugen eines
Rauschterms m�oglich� Dieser soll die Stagnation des Lernprozesses auf einem �achen
Plateau der Fehlerfunktion verhindern�

"wt � ��rEt�� � 
 �	��
�

wobei 
 durch eine normalisierte Gau�funktion mit Dimension�
� � Dimension�w� er�
zeugt wird� Man bezeichnet diese Methode als Langevin Aktualisierung�

Eine Methode� welche nur die Richtung des Gradienten und nicht dessen Betrag ber�uck�
sichtigt� ist die sogenannte Manhattan Aktualisierung �

"wt � �� sgn�
�Et��

�w
� �	����

Dabei bezeichnet w eine Komponente des Gewichtsvektors�

Die zur Zeit leistungsf�ahigste Aktualisierungsmethode ist der sogenannte Resilient Back�
propagation Algorithmus �RPROP� �Ried���� In ihm wird jedem Gewicht ein individu�
eller Aktualisierungswert "ij zugeordnet� Diese Aktualisierungsgr�o�en werden w�ahrend
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des Lernprozesses� basierend auf dem lokalen Vorzeichen der Fehlerfunktion� in folgender
Weise berechnet�

"
�t

ij �

�������
�� �"�t��


ij wenn �E�t���

�wij
� �E�t�

�wij
� 


�� �"�t��

ij wenn �E�t���

�wij
� �E�t�

�wij
� 


"
�t��

ij sonst

�	����

wobei ����� Konstanten sind� mit 
 � �� � � � ���
Bei jedem Vorzeichenwechsel der Partiellen Ableitung der Fehlerfunktion nach wij �Sprung

�uber ein lokales Minimum�� welcher anzeigt� da� die vorhergehende Aktualisierung zu
gro� war� wird der Aktualisierungswert "ij um den Faktor �� verkleinert� Wechselt die
Partielle Ableitung ihr Vorzeichen nicht� so wird der Aktualisierungswert� zur Beschleu�
nigung der Konvergenz� um den Faktor �� erh�oht� Die Aktualisierung der Gewichte
wird nach folgender Vorschrift bestimmt� Ist die Ableitung positiv �wachsender Fehler��
wird das Gewicht um "ij verringert� ist die Ableitung negativ� wird "ij zum Gewicht
addiert�

"w
�t

ij �

�����
�"�t


ij wenn �E�t�

�wij
� 


�"
�t

ij wenn �E�t�

�wij
� 



 sonst

�	����

In dieser Arbeit wird der Manhattan� oder der RPROP �Algorithmus verwendet�

��� Optimierung neuronaler Netzwerke

Nicht nur die optimale Einstellung der Gewichte durch den Lernalgorithmus� sondern
auch die Topologie �Anzahl der Ebenen und Anzahl der Knoten�� die Parameter und
die Auswahl der Eingabegr�o�en des Netzwerkes sind von entscheidender Relevanz f�ur
dessen Leistungsf�ahigkeit�

Die Optimierung der Topologie und Parameter des Netzes stellt Anforderungen die ein
Gradientenverfahren nicht leisten kann� da z�B� keine di�erenzierbare Fehlerfunktion
existiert� welche den Netzaufbau bewertet� Daher besteht die herk�ommliche Vorgehens�
weise in langwierigen� wenig e�zienten Reihenuntersuchungen� in denen Netzwerke mit
verschiedenen Topologien� Parametern und Eingabegr�o�en trainiert und getestet wer�
den� Alleine aus Zeitgr�unden ist eine vollst�andige �Uberpr�ufung des Testraumes nicht
m�oglich� Eine Alternative zu dieser Methode besteht in der Anwendung evolution�arer
Algorithmen�

����� Evolution�are Algorithmen

Die Aufgabe neuronaler Netzen besteht darin eine vorgegebene Aufgabe zu l�osen �z�B�
Muster zu erkennen oder eine Funktion zu approximieren�� Erreicht wird dies durch
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ihre �exible Architektur und die Einstellung der Gewichte im Netz mit einem Lernalgo�
rithmus� Allgemein entspricht dies der Aufgabenstellung� eine vorgegebene Zielfunktion
�z�B� die E�zienz der Mustererkennung� zu optimieren� Eine weitere erfolgreiche Me�
thode� Optimierungsaufgaben zu l�osen� besteht in der Anwendung biologischer Funkti�
onsprinzipien� die der Evolution nachempfunden sind�

Die Grundidee evolution�arer Algorithmen besteht darin� die Parameter� f�ur die man
optimale Werte zur L�osung eines vorgegebenen Problems sucht� zu einem Tupel g zu�
sammenzufassen und dieses Tupel als Bauplan �Chromosomen� eines Lebewesens zu
betrachten �Rud�	�� Genauso wie sich in der freien Natur die Lebewesen den Umwelt�
bedingungen anpassen oder aussterben� sollen die Tupel Ver�anderungen unterworfen
werden und nur die Besten als Ausgangspunkt f�ur noch Bessere Verwendung �nden�
Die evolution�aren Algorithmen versuchen ein solches Zahlentupel gm zu �nden� mit
dem die vorgegebene Zielfunktion R�g� maximiert bzw� minimiert wird�

Der Vorteil evolution�arer Algorithmen ist� da� sie zum einen universell anwendbar sind�
und da� zum anderen stets mit einer Menge von L�osungen �Population von Tupeln�
gearbeitet wird� Somit werden gleichzeitig mehrere L�osungsm�oglichkeiten getestet� Aus
den Tupeln mit den besten Resultaten werden durch Rekombination neue Tupel er�
zeugt� Durch Vererbung werden die Informationen �uber den besten L�osungsweg in der
Population ausgetauscht�

Die evolution�aren Algorithmen bieten die M�oglichkeit� die neuronalen Netze zu opti�
mieren� Neben der Optimierung �Lernen� der Gewichte� hat man die M�oglichkeit die
Topologie und Parameter �z�B� die Temperatur und die initiale Gewichte� der Netze zu
optimieren�
In dieser Arbeit werden evolution�are Algorithmen angewandt� um eine optimale Kom�
bination m�oglicher Eingabevariablen zu �nden und um die Architektur �Anzahl der
Ebenen� Anzahl der Knoten usw�� der Netze zu optimieren�

Allgemein kann ein Individuum a 
 A durch das Tupel

a � �g�s��


�sr� 
 M
 S� 
 



 Sr

mit r � 
 beschrieben werden� wobei g 
 M eine zul�assige L�osung und s��


�sr Stra�
tegieparameter �z�B� die Mutationsrate� repr�asentieren� Jedem Individuum a 
 A wird

�uber die Fitnessfunktion F � A � R ein Fitnesswert �eine reelle Zahl� zugeordnet� Die
Fitnessfunktion ist stets von der Zielfunktion abh�angig� und in vielen F�allen ist sie mit
ihr identisch�

Eine Population besteht aus einer Anzahl � von Individuen und wird w�ahrend jeder
Iteration unter Verwendung der genetischen Operatoren ver�andert�

� Bei der Mutation wird jedes Individuum zuf�allig ver�andert�

� Die Rekombination erzeugt aus zwei zuf�allig gew�ahlten Individuen ein neues Indi�
viduum durch �Uberkreuzen �cross�over� der Tupel�
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� Die Selektion entscheidet anhand der Fitness� welche neu erzeugten Individuen in
die n�achste Iteration �Generation� �ubernommen werden�

����� Der kanonische genetische Algorithmus

Der sogenannte kanonische genetische Algorithmus benutzt zur Repr�asentation der In�
dividuen Bin�arstrings der L�ange � �Bec�	�� M�ochte man andere Problemklassen bear�
beiten� so ist eine Umformulierung des Problems auf den Bin�arraum notwendig�

Jedes Bit im Bin�arstring eines Individuums kann bei der Mutation durch ein Zufallsex�
periment invertiert werden� Dazu wird eine auf dem Intervall �
��� gleichm�a�ig verteilte
Zufallszahl erzeugt� Falls diese kleiner gleich einer fest vorgegebenen Mutationswahr�
scheinlichkeit pm ist� wird das Bit invertiert� Durch die zuf�allige Mutation der Indivi�
duen wird eine Stagnation des Optimierungsprozesses verhindert und die Suche nach
erfolgreichen Individuen auf den gesamten Testraum ausgeweitet�

Die Rekombination �cross�over� der Individuen wird nach folgender Vorschrift durch�
gef�uhrt� Man w�ahlt zuf�allig zwei Individuen aus der Population sowie eine Zufallszahl
c 
 f����


�� � �g� Ein neues Individuum erh�alt die ersten c Positionen seines Bit�
strings von einem� die restlichen vom anderen Elternteil �vgl� Abbildung 	���� Durch
die Rekombination der Erbinformation ist es m�oglich� da� die erfolgreichen Eigenschaf�
ten zweier Individuen auf ein neues Individuum �ubertragen werden und dieses die beiden
erfolgreichen Eigenschaften in sich vereint�

Aus den so erzeugten und anschlie�end mutierten Individuen wird die neue Population
selektiert� Dabei werden die Individuen nach ihrer mit der Fitnessfunktion berechneten
Fitness bewertet� Der gesamte Zyklus wird solange wiederholt� bis die Individuen eine
gen�ugend gro�e Fitness besitzen�

Neues Individuum

Individuum 1 Individuum 2

Schnitt c Schnitt c

cross-over

Abbildung 	��� Funktionsweise des Rekombinationoperators



Kapitel �

Geladener Strom und

Untergrundprozesse

In dieser Arbeit soll untersucht werden ob eine Unterscheidung der Ereignisse des gela�
denen Stroms von den Ereignissen der Untergrundprozesse mit neuronalen Netzwerken
m�oglich ist� Dazu werden in diesem Kapitel die Signaturen der Ereignisse des geladenen
Stroms und der Untergrundereignisse dargestellt� Es werden die bisherigen Methoden
zur Separation der Ereignisklassen� im Hinblick auf m�ogliche Eingabevariablen eines
neuronalen Netzwerkes diskutiert�

��� Signatur der Ereignisse des geladenen Stroms

Ereignisse des geladenen Stroms in der e�p�Wechselwirkung zeichnen sich im Endzu�
stand durch ein Antineutrino und mindestens einen hadronischen Jet aus� Die Jets
entstehen durch Hadronisierung des gestreuten Partons und des Protonrestes� Das Teil�
chenb�undel des Protonrests besitzt im Allgemeinen einen kleinen transversalen Impuls
und kann nicht vollst�andig nachgewiesen werden� da es den H��Detektor durch das
Strahlrohr verl�a�t�

Bezogen auf den Wechselwirkungspunkt l�auft das Positron aus negativer z� und das
Proton in positiver z�Richtung ein� Bei idealer Messung ist der Transversalimpuls der
Ereignisse der e�p�Wechselwirkungen bei HERA aufgrund der Impulserhaltung ausgegli�
chen� Da Neutrinos mit dem H��Detektor nicht nachgewiesen werden� ist in Ereignissen
des geladenen Stroms die gemessene Transversalimpulsbilanz nicht ausgeglichen� Der
gemessene Betrag des Transversalimpulses des hadronischen Endzustandes entspricht
dem des Neutrinos und wird mit Vhad oder p��had bezeichnet�

Bei den Ereignissen des geladenen Stroms werden im H��Detektor folgende Signaturen
erwartet�

� mindestens ein Teilchenjet�

��
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� innerhalb des Jets Energiedepositionen im hadronischen Teil des Kalorimeters�

� eine Anzahl von Spuren in den Spurkammern die innerhalb des Jets von einem
Vertex zu den Energiedepositionen im Kalorimeter gerichtet sind�

� eine asymmetrische Energiedeposition in der radialen Ebene des Detektors�

� keine isolierten Spuren und kein isolierter elektromagnetischer Cluster in der zum
Jet entgegengesetzten Richtung�

� Energiedepositionen im instrumentierten Eisen nur in dem vom Jet aufgespannten
Raumwinkelbereich�

Abbildung ���� Darstellung eines mit dem H��Detektor beobachteten potentiellen Ereig�
nisses des geladenen Stroms� In der radialen Projektion des Detektors erkennt man eine
asymmetrische Energieverteilung�

Bei der Selektion von Ereignissen des geladenen Stroms stellt der Transversalimpuls das
wichtigste Selektionskriterium dar� In der Vorselektion werden Ereignisse die folgende
Bedingungen erf�ullen� als potentielle Ereignisse des geladenen Stroms� sogenannteKlasse
��Ereignisse� bezeichnet�

� Der gemessene transversale Impuls betr�agt p��had � �
 GeV�
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� Mindestens eine rekonstruierte Spur in der zentralen Spurkammer mu� existieren�

� Mindestens ein Trigger des Fl�ussig�Argon�Kalorimeters mu� aktiviert sein�

� Der Vertex mu� die Bedingung jzvertex � �zRunV ertexj � �
 cm erf�ullen�

Die Abbildung ��� stellt ein mit dem H��Detektor beobachtetes Ereignis eines Kan�
didatens des geladenen Stroms dar� Man erkennt einen ausgepr�agten Teilchenjet mit
einer gro�en Anzahl von rekonstruierten Spuren in den Spurkammern und Energiede�
positionen im Kalorimeter� An der asymmetrischen Energiedeposition in der radialen
Ansicht des Detektors erkennt man� da� der Transversalimpuls nicht ausgeglichen ist�
Die Abbildung ��� zeigt einen weiteren CC�Ereignis�Kandidaten mit zwei hadronischen
Teilchenjets� In der radialen Sicht des Detektors ist zu erkennen� da� die beiden Jets
nicht diametral angeordnet sind� und der Transversalimpuls somit nicht ausgeglichen
ist�

Abbildung ���� Ein Ereigniskandidat des geladenen Stroms mit zwei Teilchenjets im
H��Detektor�
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��� Untergrundprozesse

Aufgrund von Fluktuationen in der Energiemessung oder durch inaktiven Bereichen
des Kalorimeters treten auch bei anderen� balancierten Positron�Proton�Reaktionen�
z�B� bei neutrale Str�omen oder bei Ereignissen der Photoproduktion� unter Umst�anden
erheblich von Null abweichende Werte des gemessenen Transversalimpulses auf� Ein
weiterer wesentlicher Anteil der Untergrundereignisse entsteht durch die Wechselwirkung
von Myonen der kosmischen H�ohenstrahlung oder Myonen� die durch Reaktionen im
Strahlrohr entstanden sind� im H��Detektor�

����� Ereignisse mit Myonen

Myonen verlieren als geladene Leptonen beim Durchgang durch Materie einen Teil ih�
rer Bewegungsenergie durch elektromagnetische Wechselwirkung mit den Atomen� Der
Energieverlust ist im wesentlichen auf Ionisation der Atome und auf Bremsstrahlung
zur�uckzuf�uhren� So kann z�B� ein Myon im elektromagnetischen Feld eines Atomkerns
ein Photon emittieren� welches wiederum in einem Kernfeld ein e�e��Paar bildet�

� �N � � � ��N

b� e� � e�

Da sich der Wirkungsquerschnitt f�ur Strahlungsprozesse proportional zum reziproken
Massenquadrat verh�alt� ist der geringe Wirkungsquerschnitt der Myonen auf ihre ho�
he Masse � m� � �
�
� MeV � zur�uckzuf�uhren �Per�
�� Damit ist die Produktion von
Bremsstrahlungsphotonen bei Myonen um vier Gr�o�enordnungen gegen�uber der bei
Elektronen � me � 

�� MeV� unterdr�uckt� Der Beitrag der Strahlungsverluste ist
f�ur Myonen mit Energien unterhalb einiger hundert GeV gegen�uber den Ionisations�
verlusten vernachl�assigbar� erst bei h�oheren Energien �Kosmische Myonen� werden die
Energieverluste durch Bremsstrahlung wichtig�

Halo�Myon�Ereignisse

Halo�Myonen entstehen durch die Wechselwirkung des Protonstrahls mit den W�anden
des Strahlrohrs oder mit den Molek�ulen des Restgases im Strahlrohr� Dabei werden
hochenergetische Pionen erzeugt� die in Myonen zerfallen� Der Entstehungsort der Halo�
Myonen die Untergrundereignissen erzeugen k�onnen� konnte bei z � ��

 m lokalisiert
werden� Dort wechselwirken Protonen� die sich nicht auf der Sollbahn be�nden mit
der Strahlblende eines Magneten �Rie���� Die entstehenden Myonen sind daher mit
den Protonenpaketen zeitlich korreliert� Ein typisches Halo�Myon durchquert den H��
Detektor parallel zur z�Achse und deponiert auf seinem Weg Energie im Kalorimeter und
im Myondetektor �vgl� Abbildung ����� Der Transversalimpuls eines solchen Ereignisses
ist nicht ausgeglichen und es kann� wenn ein Vertex rekonstruiert wurde als ein Ereignis
des geladenen Stroms fehlselektiert werden� Durch Halo�Myonen induzierte Ereignisse
werden im folgenden als Halos bezeichnet�
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Abbildung ���� Signatur eines Halo�Myons 	oben
 und eines Myons der kosmischen
Strahlung 	unten
 im H��Detektor� In der radialen Ebene erkennt man die asymmetri�
sche Energiedeposition im Kalorimeter�
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Myonen der kosmischen H�ohenstrahlung

Die zum gr�o�ten Teil aus Protonen mit Energien bis zu �
�� GeV bestehende kosmi�
sche Strahlung erzeugt durch die Wechselwirkung mit Atomkernen in der Atmosph�are
Pionen� welche in Myonen zerfallen� Diese k�onnen beim Durchqueren des H��Detektors
Energie deponieren� Kosmische Myonen erzeugen zumeist eine charakteristische Spur im
instrumentierten Eisen und im Fl�ussig�Argon�Kalorimeter sowie in der zentralen Spur�
kammer� an der sie sich identi�zieren lassen �vgl� Abbildung ����� Bei einer gen�ugend
asymmetrischen Energiedeposition k�onnen derartige Ereignisse als Reaktionen des ge�
ladenen Stroms fehlidenti�ziert werden� Durch kosmische Myonen induzierte Ereignisse
werden im folgenden als Cosmics bezeichnet�

Um Myon�Untergrund Ereignisse zu identi�zieren� wurde eine Reihe von Algorithmen
entwickelt� die sogenannten Topologischen Filter �Neg�
�� Diese Programme nutzen die
spezielle Topologie der Myon�Untergrund Ereignisse� z�B� gegen�uberliegende Spuren im
instrumentierten Eisen oder Ketten von Energiedepositionen in Kalorimeter aus� um sie
von Ereignissen des geladenen Stroms zu trennen�

����� Ereignisse der Photoproduktion

Bei Ereignissen der direkten oder der aufgel�osten Photoproduktion k�onnen Teilchen�
jets mit hohen transversalen Impulsen entstehen� Das Positron wird unter kleinem
Winkel gestreut und kann f�ur Streuwinkel von �l � � mrad im Luminosit�atssystem des
H��Detektors nachgewiesen werden� Diese Einschr�ankung begrenzt den Bereich des Vie�
rerimpuls�ubertrags f�ur �p�Ereignisse� die durch den Nachweis des gestreuten Positrons
identi�ziert werden k�onnen� auf Werte von Q� � 
�
�GeV�� Bei Ereignisse der Pho�
toproduktion mit Viererimpuls�ubertr�agen im Bereich 
�
�GeV� � Q� � 	GeV� ist das
gestreute Positron im H��Detektor nicht nachweisbar�

Ereignisse der direkten Photoproduktion zeichnen sich durch zwei Jets mit ausgegliche�
nem Transversalimpuls aus� Das gestreute Parton �im Fall der Boson�Gluon�Fusion�
und der Protonrest tragen im allgemeinen einen kleinen Transversalimpuls und verlas�
sen den Detektor durch das Strahlrohr �vgl� Abbildung ��	��
Der Proze� der aufgel�osten Photoproduktion erzeugt durch die Hadronisierung des Pho�
tonrestes zus�atzliche Teilchen�

Ereignisse der Photoproduktion k�onnen als solche des geladenen Stroms fehlerkannt wer�
den� wenn ein nicht ausgeglichener Transversalimpuls gemessen wird und das gestreute
Positron nicht nachgewiesen wird� Ein nicht�balancierter Transversalimpuls kann z�B�
durch eine Fehlmessung der Energie im Kalorimeter oder durch den Verlust eines Teil�
chenjets im Strahlrohr entstehen�

Der di�erentielle Wirkungsquerschnitt d
�dE� der Photoproduktion wurde im Bereich
� GeV� E� � �
 GeV mit dem H��Detektor gemessen� Es wurde folgende Abh�angigkeit
ermittelt �Leb�
��

d


dE��had

� �E��had�
�n mit n � 

�� 

� �����
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Abbildung ��	� Ein Ereignis der Photoproduktion mit zwei Jets� Man beachte die Sym�
metrie der Energieverteilung in der radialen Ebene�
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Da der Wirkungsquerschnitt der Photoproduktion mit abnehmenden E� stark anw�achst�
steigt gleichzeitig die Zahl der potentiellen Untergrundereignisse� Der Photoprodukti�
onsuntergrund wird daher mit abnehmenden Transversalimpuls p� ansteigen�
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Abbildung ���� Abh�angigkeit des Wirkungsquerschnitts der direkten und der aufgel�osten
Photoproduktion vom hadronischen Transversalimpuls p�� f�ur Monte�Carlo�Datens�atze�

In Abbildung ��� ist die p��Abh�angigkeit des Wirkungsquerschnitts der direkten und
der aufgel�osten Photoproduktion f�ur Monte�Carlo�Datens�atze dargestellt� Es wurden
Ereignisse der Klasse � mit mindestens einem Jet mit p� � �
 GeV ausgew�ahlt� Der
maximale Viererimpuls�ubertrag Q�

max betr�agt 	 GeV� und ymin � 

�� Der Wirkungs�
querschnitts w�achst mit abnehmendem Transversalimpuls stark an�

Um den Untergrund durch Photoproduktion von Ereignissen des geladenen Stroms zu
trennen� wurde bisher die Erf�ullung bestimmter Bedingungen gefordert� So wurde bei
den ersten Messungen des Wirkungsquerschnitts des geladenen Stroms am H��Detektor
ein Transversalimpuls von p� � �� GeV verlangt �H��	��H����� Abbildung ��� verdeut�
licht� da� ein solcher Schnitt den gr�o�ten Teil der Untergrundereignisse verwirft�
In folgenden Analysen wurde die untere Grenze im Transversalimpuls auf p� � ��
� GeV
gesenkt �Mar���� Um Ereignisse der Photoproduktion von denen des geladenen Stroms
zu trennen� wurden spezielle Variable Vap und Vp� welche die Art der Symmetrie der
Energieverteilung in der radialen Ebene beschreiben eingef�uhrt� Ereignisse des gelade�
nen Stroms zeichnen sich durch eine asymmetrische Energieverteilung in der radialen
Ebene aus �vgl� Abbildung ����� Im Gegensatz dazu� zeigen Photoproduktionsereignisse
eine symmetrische radiale Energieverteilung �vgl� Abbildung ��	�� Eine ausgezeichnete
Richtung in der radialen Ebene bei Ereignissen des geladenen Stroms� ist die Richtung
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des Neutrinoimpulses� die entgegengesetzt zu p� ist� Der hadronische Endzustand von
Photoproduktionsereignissen besitzt keine ausgezeichnete Richtung� Diese Unterschiede
werden zur Trennung der beiden Ereignissklassen ausgenutzt� Man de�niert die Gr�o�en
Vp �parallel� und Vap �antiparallel��

�V �
X

Cluster i

�Vi �
X

Cluster i

�
Ei sin��i� sin��i�

Ei sin��i� cos��i�

�
�����

Vp � �
X

Cluster i
�V ��Vi��

�V � �Vi
V

�����

Vap � �
X

Cluster i
�V ��Vi��

�V � �Vi
V

���	�

Diese entsprechen einer Projektion der Cluster�Energie auf die durch �V und den Vertex
de�nierten Achse�

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0 0.5 1 1.5 2
Vap/Vp

ΔN
/N

CC Monte-Carlo

γp-direct

Vap/Vp

ΔN
/N

CC Monte-Carlo

γp-resolved

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0 0.5 1 1.5 2

Abbildung ��
� Vergleich der relativen Zahl von Ereignissen der Photoproduktion und
des geladenen Stroms in Abh�angigkeit von Vap�Vp�

Die Abbildung ��
 zeigt� da� anhand der Vap�Vp�Verteilungen die Ereignisse der Photo�
produktion zum gr�o�ten Teil von denen des geladenen Stroms getrennt werden k�onnen�
Eine vollst�andige Trennung ist aufgrund des �Uberlapps der Verteilungen nicht m�oglich�
Bei der Messung des Wirkungsquerschnitts des geladenen Stroms mit den Daten der
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Jahre ���	���� wurde die Gr�o�e Vap�Vp auf den Bereich Vap�Vp � 

�� beschr�ankt
um den Untergrund durch Photoproduktion vollst�andig zu entfernen� Durch diese Ein�
schr�ankung wird ein nicht zu vernachl�assigender Teil der Ereignisse des geladenen Stroms
verworfen �vgl� Abbildung ��
�� Der Anteil der verworfenen CC�Ereignisse konnte durch
die Anwendung der Vap�Vp�Einschr�ankung auf einen Monte Carlo Datensatz des gela�
denen Stroms abgesch�atzt werden� Bei der Beschr�ankung von Vap�Vp auf Vap�Vp � 

��
betr�agt der Anteil der verworfenen CC�Ereignisse ���
� und bei der Beschr�ankung auf
Vap�Vp � 

� betr�agt er 
����

����� Ereignisse des Neutralen Stroms

Abbildung ���� Ein Ereigniskandidat des neutralen Stroms mit hadronischem Jet und ge�
streutem Positron� Zu erkennen ist die Symmetrie der Energieverteilung in der radialen
Ebene des Kalorimeters�

Ereignisse des neutralen Stroms zeichnen sich durch eine ausgeglichene Transversalim�
pulsbilanz und ein Positron im Endzustand aus� Abbildung ��� zeigt ein Ereignis des
neutralen Stroms im H��Detektor� Das Positron wird anhand einer isolierten Spur�
die auf eine kompakte Energiedeposition im elektromagnetischen Teil des Kalorimeters
weist� identi�ziert� Der Transversalimpuls des gestreuten Positrons wird von dem des
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hadronischen Endzustandes ausgeglichen�
Wird bei einem Ereignis des neutralen Stroms das gestreute Positron im Kalorimeter
nicht nachgewiesen oder wird durch eine Fehlmessung der Energien ein unausgeglichener
Transversalimpuls gemessen� kann es als ein Ereignis des geladenen Stroms fehlidenti��
ziert werden�
Ereignisse des neutralen Stroms bei denen kein Nachweis des gestreuten Positrons im
Kalorimeter erfolgte� k�onnen durch die Analyse der Spuren identi�ziert werden� Wird
eine isolierte Spur in der zentralen Spurkammer rekonstruiert� und liegt diese dem ha�
dronischen Endzustand in der radialen Ebene gegen�uber� d�h� ist

j�Spur � �had � ��
�j � �
�� �����

handelt es sich mit gro�er Wahrscheinlichkeit um ein Ereignis des neutralen Stroms�

����� Ereignisse weiterer Untergrundprozesse

� Bei H� sind in den Jahren ���	��� sechs Ereignisse mit einem isolierten Lep�
ton �e����� und hadronischen Teilchenjets mit unausgeglichenem Transversalim�
puls im Endzustand beobachtet worden� Drei dieser Ereignisse sind innerhalb des
Standardmodells mit der Produktion und anschlie�enden leptonischen Zerfall ei�
nes W Bosons vertr�aglich� Entkommt das isolierte Lepton der Beobachtung im
H��Detektor� erscheint ein derartiges Ereignis als eines des geladenen Stroms� Bei
der jetzigen Statistik kann dieser Untergrundproze� vernachl�assigt werden�

� Durch elektronisches Rauschen in den Zellen des Kalorimeters k�onnen Energie�
depositionen� die die Triggerschwelle �uberschreiten vorget�auscht werden� Kommt
es zum Rauschen w�ahrend eines Ereignisses� kann ein unausgeglichener gemessener
Transversalimpuls erzeugt und die Bedingungen der Klasse � erf�ullt werden� Es
existieren Algorithmen zur Identi�kation des Rauschens im Fl�ussig�Argon Kalori�
meter �Alb����

Zusammenfassend kann festgehalten werden� Bei der Selektion von Ereignissen des ge�
ladenen Stroms treten eine Reihe von Untergrundquellen auf� Mit Algorithmen �topo�
logische Filter�� oder durch die Beschr�ankung spezieller� den Proze� charakterisierender
Variablen �Vap�Vp � �Spur��had�� ist es m�oglich� einen gro�en Teil der Untergundereig�
nisse von den Ereignissen des geladenen Stroms zu trennen�

In dieser Arbeit soll untersucht werden� ob sich neuronale Netzwerke eignen� die einzel�
nen Untergrundklassen von der des geladenen Stroms zu trennen� Dazu werden in den
folgenden Abschnitten eine Reihe von neuronalen Netzwerken entwickelt� getestet und
ihre E�zienzen mit den bisherigen Methoden zur Separation der Untergrundprozesse
verglichen�



Kapitel �

Entwicklung der Netzwerke

��� Auswahl der Ereignisse f	ur Training und Test

Um neuronale Netzwerke zu entwickeln� die in der Lage sind� Ereignisse des geladenen
Stroms von Untergrundereignissen zu trennen� wird im ersten Schritt die Auswahl der
Trainings� und Testdaten getro�en� Es werden vier verschiedene Netze aufgestellt um
CC�Ereignisse von den Ereignissen jeweils einer Untergrundklasse �NC� �p� Halos� Cos�
mics� zu trennen� Zum Training der Netze wurden Monte�Carlo�Datens�atze verwendet�
F�ur das Training der Netze� die durch Halo�Myonen bzw� kosmische Myonen induzierte
Ereignisse erkennen sollen� werden Daten verwendet� die mit den Halo� und Cosmic�
Filtern selektiert wurden� Es existieren keine geeigneten Monte�Carlo�Generatoren� die
in der Lage sind Myon�Ereignisse der Klasse � mit hoher Statistik zu generieren�

Da der CC�Trigger des H��Detektors nur f�ur Transversalimpulse von p��had � ���� GeV
eine ausreichende E�zienz ��CC � 	��� erreicht� werden zum Training und Test der
Netze Ereignisse ausgew�ahlt� die diese Bedingung erf�ullen�

Es wurden Ereignisse mit einem gemessenen Hadronwinkel �had� welcher innerhalb des
vom Fl�ussig�Argon�Kalorimeter �uberdeckten Winkelbereichs 	� � �had � ��
� lag aus�
gew�ahlt�

Die zum Training und Test ausgew�ahlten CC� und NC�Datens�atze sind in der Tabelle

�� aufgef�uhrt� Um ein �Auswendiglernen der mit dem H��Detektor beobachteten Er�
eignissen des geladenen Stroms durch die Netze zu verhindern� wurden sie ausschlie�lich
mit Monte�Carlo�CC�Ereignissen trainiert�

Eine von Monte�Carlo�Generatoren unabh�angige Methode zum Test der Netze besteht
in der Verwendung von sogenannten Pseudo�CC�Ereignissen� Diese Methode nutzt die
�Ahnlichkeit der Endzust�ande der Prozesse des geladenen� und des neutralen Stroms bei
gleicher Ereigniskinematik aus� Die einzigen Unterschiede zwischen diesen Prozessen
besteht im gestreuten Lepton und der relativen H�au�gkeit der Ereignisse� Bei NC�
Ereignissen kann das Positron im Detektor nachgewiesen werden� Entfernt man in den

�
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aufgezeichneten Daten diese Signale aus allen Detektorteilen� erh�alt man ein Pseudo�
CC�Ereignis� welches nicht mehr von einem wirklichen Ereignis des geladenen Stroms
zu unterscheiden ist�

Generator Selektion Luminosit�at Ereignisse Bezeichnung
� Daten

Django 
 CC p��had � ���� GeV Training
MRSH 	� � �had � ��
� u� Test
Q� � �

 GeV� Klasse � �	����	� pb�� ����� CCMC

Pseudo CC p��had � ���� GeV
aus den Daten 	� � �had � ��
� nur Test
���	��� Klasse � 
��� pb�� ���� PSCC

H��Daten CC p��had � ����
������
��� 	� � �had � ��
�

p��had � ���
 GeV
Vap�Vp � 
�� nur Test
y � 
�
� � �� pb�� 
	� CCDATA

Django 
�� NC p��had � ���� GeV Training
Q� � �

 GeV� 	� � �had � ��
� u� Test

���	� pb�� ���� NCMC

Tabelle 
��� Die f�ur Training und Test der Netze verwendeten CC� und NC�Daten

Zum Training und Test der neuronalen Netze mit Ereignissen der Photoproduktion
als Untergrund werden Monte�Carlo�Daten verwendet� die mit dem Generator Pythia
��� erzeugt wurden� Mit diesem Generator ist es m�oglich Ereignisse der direkten� und
aufgel�osten Photoproduktion zu generieren� Die Statistik von �p�Ereignissen mit ei�
nem Transversalimpuls von p��had � ���� GeV� wurde durch die Verwendung mehrerer
Monte�Carlo�Datens�atze verbessert� Fordert man die Zugeh�origkeit zur Ereignisklasse �
f�ur �p�Ereignisse� so nimmt die Statistik stark ab und die Anzahl von Trainingsmustern
wird zu gering� Diese Bedingung an die Ereignisse wurde daher nur beim Test der Netze
gefordert� Die Tabelle 
�� gibt einen �Uberblick �uber die verwendeten Datens�atze�

Die Selektion der Ereignisse� die durch kosmische� und Halo�Myonen induziert wurden�
erfolgte mit den topologischen Untergrund�Filtern� Es wurden Ereignisse der Klasse �
der Datennahmeperiode des Jahres ���
 analysiert� In der Tabelle 
�� �ndet man die
resultierenden Datens�atze und die verwendeten Filter�
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Generator Selektion Luminosit�at Ereignisse Bezeichnung

Pythia ��� p� � ���� GeV Training
aufgel�ost� � Jets 	� � �had � ��
� u� Test
GRV�LO Klasse �
Q� � 	 GeV�

y � 
��
p��had � ��� GeV ����
 pb�� ��
 �pres�

Pythia ��� p� � ���� GeV Training
direkt 	� � �had � ��
� u� Test
GRV�LO
Q� � 	 GeV�

y � 
��
p��had � ��� GeV ����
 pb�� ��
 �pdir�

Pythia ��� p� � ���� GeV Training
aufgel�ost� � Jets 	� � �had � ��
� u� Test
GRV�G LO
Q� � 	 GeV�

y � 
��
p��had � 	 GeV �
�
 pb�� �	
� �pres�

Pythia ��� p� � ���� GeV Training
direkt� � Jets 	� � �had � ��
� u� Test
GRV�G LO
Q� � 	 GeV�

y � 
��
p��had � 	 GeV �
�
 pb�� �� �pdir�

Pythia ��� p� � ���� GeV
aufgel�ost 	� � �had � ��
� nur Test
GRV�G LO Klasse �
Q� � 	 GeV�

y � 
��� p��Jet � �
 GeV
p��had � � GeV �
�
 pb�� 	

 �pres�

Pythia ��� p� � ���� GeV
direkt 	� � �had � ��
� nur Test
GRV�G LO Klasse �
Q� � 	 GeV�

y � 
��� p��Jet � �
 GeV
p��had � �� GeV �
�� pb�� ��� �pdir�

Tabelle 
��� Tabelle der zum Training und Test verwendeten �p�Ereignisse
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Daten Selektion Luminosit�at Ereignisse Bezeichnung

���
 p��had � ���� GeV Training
Halo Filter� 	� � �had � ��
� u� Test
HALAR Klasse �
HAMULAR �Neg�
� ���� pb�� ��
� HALO�


���
 p��had � ���� GeV Training
Cosmic Filter� 	� � �had � ��
� u� Test
COSMUMU Klasse �
COSMULAR
COSTALAR
COSTRACK �Neg�
� ���� pb�� �
�� COSM�


Tabelle 
��� Die mit den topologischen Filtern selektierten Trainings und Testdaten

��� Funktionsweise der Programme

In dieser Arbeit werden zwei Programme zur Entwicklung der neuronalen Netze verwen�
det�

� das Programm JETNET ��� der Universit�at Lund �Lon�	� zum Training und Test
der Netze� Dieses in der Programmiersprache Fortran geschriebene Programm
stellt in einer Bibliothek die ben�otigten Trainingsalgorithmen �s� Abschnitt 	�����
und Werkzeuge zur De�nition der Netztopologie zur Verf�ugung�

� das Programm CROSSOVER� das im Rahmen dieser Arbeit zur Optimierung der
Netzwerke entwickelt wurde� Dieses Programm soll unter Anwendung des in Ab�
schnitt 	�	�� beschriebenen genetischen Algorithmus die optimale Kombination der
Eingabevariablen und Netzparameter �nden�

In der Abbildung 
�� ist als Beispiel der Ablauf beim Training eines Netzes zur Trennung
von Ereignissen der Photoproduktion und des geladenen Stroms dargestellt� Nach der
in Abschnitt 
�� beschriebenen Auswahl der Datens�atze� werden die Eingabevariablen
berechnet� Die Menge aller Eingabevariablen eines Ereignisses werden als dessen Ein�
gabemuster� und die Menge der Eingabemuster als Eingabemustersatz bezeichnet� Im
folgenden Schritt werden die Eingabemusters�atze der beiden Ereignissklassen �CC� �p��
in jeweils einen Trainings� und einen Testmustersatz aufgeteilt�

Die zwei Trainingsmusters�atze werden in einem Zufallsproze� gemischt und zu einem
Satz zusammengefa�t� Die Zugeh�origkeit der einzelnen Eingabemuster zur jeweiligen
Ereignisklasse bleibt dabei erhalten� Es hat sich gezeigt� da� durch die Mischung der
Trainingsmuster ein e�zienteres Lernen erm�oglicht wird�
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Selektion Class 8

Berech. Variablen Berech. Variablen

CC-Test- CC-Train-

Ereignisse
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Monte-Carlo Monte-Carlo

p-Ereignisseγ  CC-Ereignisse
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JETNET

Training

JETNET
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Ereignisse Ereignisse

Abbildung 
��� Der Programmablauf beim Training� am Beispiel eines Netzes zur Tren�
nung von Ereignissen der Photoproduktion und des geladenen Stroms�

Mit dem entstandenen Trainingsmustersatz wird� nachdem die Topologie und der Trai�
ningsalgorithmus festgelegt wurden� das neuronale Netz trainiert� Das Training selbst
ist in zeitliche Abschnitte� die sogenannten Epochen unterteilt� Innerhalb einer Epoche
wird dem Netz der gesamte Trainingsmustersatz pr�asentiert� Nach einer bestimmten
Anzahl von Epochen �in dieser Analyse �
 Epochen� wird das Netz mit den beiden
unabh�angigen Testmusters�atzen getestet und die mittlere E�zienz �� bestimmt�

�� �
�CC � �	p

�
mit �CC �

NNetz�CC


NCC

und �	p �
NNetz�	p


N	p


 �
���
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Dabei sind NNetz�	p
� NNetz�CC
 die Anzahl der vom Netz als �p bzw� CC erkannten
Ereignisse�
Das Training wird abgebrochen� sobald keine weitere Steigerung der mit den unabh�angi�
gen Testmusters�atzen bestimmten mittleren E�zienz erreicht werden kann� Als Resultat
werden die Topologie� die Parameter und die Gewichte des trainierten Netzes gesichert�

Der erste Schritt der Realisation des evolution�aren Algorithmus �Abschnitt 	�	��� zur
Optimierung der neuronalen Netze� besteht in der Auswahl der in den Chromosomen
�Tupel g� der Netze enthaltenen Informationen �uber die Netztopologie und Parameter�

� Die Auswahl der verwendeten Eingabevariablen

� Die Anzahl der verborgenen Ebenen

� Die Zahl der Knoten Kn��Kn� in den verborgenen Ebenen

� Die Temperatur T

� Das Intervall der initialen Gewichte ��winit�winit� �Die Gewichte werden vor Beginn
des Trainings auf zuf�allige Werte wjk 
 ��winit�winit� gesetzt��

Die Tupel g sollen als Bin�arstrings realisiert werden� Die ausgew�ahlten Informationen
werden daher ins Bin�arsystem �ubersetzt� Die Zahlen T� Kn�� Kn�� winit werden im
Bin�arcode dargestellt� Durch einleitende Untersuchungen konnten die Wertebereiche
der Parameter T und winit eingeschr�ankt werden� Es wurde beobachtet� da� Netze
mit einer inversen Temperatur im Bereich 
 � T�� � ��� und einem initialen Gewicht

 � winit � 
�� die besten Resultate erzielten� Zur Darstellung der Parameter� innerhalb
der ausgew�ahlten Intervallgrenzen werden im Tupel f�ur T�� f�unf und f�ur winit vier Bit
ben�otigt�

Die maximale Anzahl der verborgenen Ebenen und die Zahl der Knoten in den Ebe�
nen wird durch die ben�otigte Rechenzeit w�ahrend des Lernprozesses begrenzt� Um
zwei Klassen innerhalb eines n�dimensionalen Raumes durch geschlossene Grenzen zu
trennen� werden mindestens n � � Knoten in den verborgenen Ebenen ben�otigt� Jeder
Knoten in einer verborgenen Ebene grenzt die Klassen durch eine n � ��dimensionale
Hyperebene ab� Werden als Eingabegr�o�en des Netzwerkes n Variablen verwendet� und
soll eine vollst�andige Trennung der Ereignisklassen erreicht werden� so mu� die minimale
Anzahl von verborgenen Knoten n � � betragen� Es hat sich gezeigt� da� ein Netz mit
zwei verborgenen Ebenen weniger Knoten ben�otigt� als ein Netz mit nur einer verbor�
genen Ebene und gleicher E�zienz� Die maximale Anzahl verborgenen Ebenen wurde
auf zwei und die maximale Knotenzahl pro Ebene auf �� begrenzt �es werden maximal
�� Eingabegr�o�en verwendet�� Zur Kodierung der Knotenanzahl werden jeweils f�unf Bit
ben�otigt� Die Anzahl der verborgenen Ebenen wird nicht separat kodiert� da ein Netz
mit einer verborgen Schicht durch ein Netz mit zwei verborgenen Schichten ersetzt wer�
den kann� wobei die zweite Schicht aus nur einem Knoten besteht� Der einzelne Knoten
dient in diesem Fall als Transfereinheit�
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Zur Kodierung der Auswahl der verwendeten Eingabevariablen wird pro m�ogliche Va�
riable ein Bit ben�otigt� Ist das zur Variablen geh�orige Bit gesetzt� wird die Variable im
Netz verwendet� andernfalls nicht�
Das gesamte bin�are Tupel g stellt sich folgenderma�en dar�

g � � Bit� 	z 

Kn�

� Bit� 	z 

Kn�

�� Bit� 	z 

Eingabevariablen

� Bit� 	z 

T��

	 Bit� 	z 

winit

Mit den so de�nierten Tupeln der neuronalen Netze kann der kanonische Genetische
Algorithmus �vgl� Abschnitt 	�	��� angewendet werden�

Fünf neue Individuen werden durch

in einem Zufalls Prozeß erzeugt
Fünf Individuen (Tupel) werden

SELECTION

JETNET

Überkreuzung und Mutation erzeugt 

n Generationen

mittleren Effizienz werden ausgewählt
Die fünf Netze mit der höchsten

und ihre Effizienz wird getestet
Die Netze (Individuen) werden trainiert

CROSSOVER

GENESIS

Abbildung 
��� Darstellung der einzelnen im Opimierungsproze� ablaufenden Pro�
grammschritte

In der Abbildung 
�� ist der Programmablauf der Optimierung eines neuronalen Netze
zur Trennung zweier Ereignissklassen dargestellt�

� Im ersten Programmteil GENESIS werden f�unf Tupel gi erzeugt� F�ur jedes Bit
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im Tupel wird durch ein Zufallsexperiment entschieden� ob es gesetzt werden soll
oder nicht�

� Aus diesen f�unf zuf�allig erzeugten Tupeln werden im folgenden Programmteil
CROSSOVER durch die im Abschnitt 	�	�� de�nierten Operatoren� �Uberkreu�
zung und Mutation� f�unf zus�atzliche Individuen erzeugt� Die Rate der Mutation
wird durch den einzigen freien Parameter im Algorithmus� die sogenannte Muta�
tionswahrscheinlichkeit pm bestimmt�

� F�ur jedes der zehn Tupel wird im Programmabschnitt JETNET ein zugeh�ori�
ges Netz mit den in gi enthaltenen Parametern initialisiert� trainiert und dessen
mittlere E�zienz bestimmt�

� Anschlie�end werden die f�unf Netze mit den h�ochsten mittleren E�zienzen inner�
halb des Programmteils SELECTION selektiert und die zugeh�origen Tupel als
�Eltern einer neuen Generation ausgew�ahlt� Die Fitnessfunktion im Algorithmus
ist die mittlere E�zienz ���

�� � ���g� � ���Kn��Kn��Eingabevar
�T�winit�
 �
���

Der Optimierungsproze� wird beendet� falls innerhalb von �
 Generationen keine Stei�
gerung der mittleren E�zienz erzielt wurde�
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Abbildung 
��� Anwachsen der mittleren E�zienz mit der Anzahl der Generationen am
Beispiel eines Netzes zur Trennung von Halo� und CC�Ereignissen�



�� KAPITEL 	� ENTWICKLUNG DER NETZWERKE

Am Beispiel der Optimierung eines Netzes zur Trennung von Halo� und CC�Ereignissen
zeigt die Abbildung 
�� das Anwachsen der mittleren E�zienz mit der Zahl von Gene�
rationen�
Die bereits in der ersten Generation erreichte hohe E�zienz� erkl�art sich durch die
erl�auterte Beschr�ankung der in den Tupeln enthaltenen Parameter auf Werte� die gro�e
resultierende E�zienzen erwarten lassen� Au�erdem wurde eine Vorauswahl der Menge
der m�oglichen Eingabevariablen getro�en �mehr dazu im folgender Abschnitt��

Nachdem der Optimierungsalgorithmus innerhalb der ersten �� Generation die mittlere
E�zienz um �� verbessert hat� �ndet keine wesentliche Steigerung mehr statt� In�
nerhalb der ersten Generationen �ndet der Algorithmus m�oglicherweise mehrere lokale
Maxima der mittleren E�zienz ���g� � Nach dem das gr�o�te Maximum lokalisiert wur�
de� n�ahert sich in den folgenden Schritten der Algorithmus dessen Scheitelpunkt� wobei
nur kleine weitere Steigerungen der E�zienz erzielt werden� Ein m�oglicher Ablauf der
Suche nach dem globalen Maximum der mittleren E�zienz ��� ist in der Abbildung 
�	
dargestellt�

g

ε– (g
)

g1

ε
–
(g1)

g2

ε
–
(g2)

g3

ε
–
(g3)

g4

ε
–
(g4)

Abbildung 
�	� Dargestellt ist eine hypothetische mittlere E�zienz ���g� mit mehreren
lokalen Maxima� Die Tupel g werden in dieser Abbildung durch Werte g auf der Abszis�
senachse symbolisiert� Der Wert gi repr�asentiert das Tupel mit der h�ochsten E�zienz
in der i�ten Generation�

Nachdem im letzten Abschnitt die Funktionsweisen der Programme zum Training und
zur Optimierung neuronaler Netze dargestellt wurden� wird im folgenden Teil eine Be�
schreibung der als Eingabevariablen ausgew�ahlten Gr�o�en gegeben�
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��� Auswahl der m	oglichen Eingabevariablen

Mit dem im vorigen Abschnitt dargestellten genetischen Algorithmus ist es prinzipi�
ell m�oglich� die geeigneten Eingabevariablen eines neuronalen Netzes aus allen zur
Verf�ugung stehenden auszuw�ahlen� Um die vom genetischen Algorithmus ben�otigte Re�
chenzeit zu beschr�anken� wird in dieser Analyse eine Vorauswahl der Eingabevariablen
vorgenommen� Es wurden im Allgemeinen solche Variablen ausgew�ahlt� mit denen in
fr�uheren Analysen eine teilweise Separierung der Ereignisklassen erzielt werden konnte�
Eine Auswahl der verwendeten Variablen beruht auf dem Vergleich der� mit der Spur�
kammer bzw� mit dem LAr�Kalorimeter des H��Detektors bestimmten� Kinematik eines
Ereignisses� Voruntersuchungen im Rahmen dieser Arbeit haben gezeigt� da� derartige
Variablen zur teilweisen Trennung der Ereignisklassen geeignet sind�

Zur Rekonstruktion der Ereigniskinematik k�onnen die Informationen des Spurkammer�
systems� des Kalorimeters oder beider in Kombination verwendet werden� Aus der Posi�
tion �ri � �xi�yi�zi� der Kalorimeterzelle i in der die Energie Ei �uber der Rauschschwelle
deponiert wurde und der Position des Wechselwirkungspunktes �rV ertex lassen sich un�
ter Vernachl�assigung der zugeh�origen Masse die einzelnen Komponenten des Impulses
berechnen�

px�i �
Ei � �xi � xV ertex�

di
py�i �

Ei � �yi � yV ertex�

di
pz�i �

Ei � �zi � zV ertex�

di
�
���

di �
p
�xi � xV ertex�� � �yi � yV ertex�� � �zi � zV ertex�� ist der Abstand der Zelle i vom

Wechselwirkungspunkt� Der zur Zelle i geh�orige Vierervektor ist somit �Ei� px�i� py�i� pz�i��

In der Clustermethode werden benachbarte Zellen im Kalorimeter� in denen die Ener�
giedeposition die Schwelle �uberschritten hat� zu Gruppen� sogenannte Cluster zusam�
mengefa�t� Die Vierervektoren der einzelnen Zellen des Clusters werden addiert und
der resultierende Vierervektor als der des Clusters betrachtet� Einzelne Cluster bzw�
Gruppen von ihnen k�onnen mit der Energiedeposition einzelner Teilchen identi�ziert
werden� So erzeugt der kompakte elektromagnetische Schauer� den ein gestreutes Po�
sitron ausl�ost� in der Regel einen Cluster� Hadronische Schauer k�onnen aus mehreren
Clustern bestehen� da sie eine gr�o�ere Ausdehnung im Kalorimeter besitzen�

Durch die mit den zentralen� und Vorw�arts Spurkammern beobachteten Spuren der gela�
denen Teilchen im Endzustand eines Ereignisses� kann der Anteil der geladenen Teilchen
an der Kinematik analysiert werden� Im ersten Schritt wird mit den Informationen der
Proportionalkammern CIP� COP und FPC die Position des Wechselwirkungspunktes
bestimmt� Im folgenden werden nur solche Spuren betrachtet die mit dem Vertex ver�
bunden werden k�onnen� Im magnetischen Feld der supraleitenden Spule bewegen sich
geladene Teilchen auf einer Helix� die durch einen Satz von Parametern beschrieben
werden kann� Durch einen Anpassungsproze� werden die Parameter der Teilchenspuren
bestimmt� Aus der so gewonnen Parametrisierung einer Spur� wird der zugeh�orige Im�
pulsvektor des Teilchens berechnet �Ste���� Der Nachteil dieser Methode besteht darin�
da� ungeladene Teilchen nicht mit den Spurkammern nachgewiesen werden �so ist z�B�
p��Spur � �

	p��Cluster��
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Im folgenden werden die verwendeten Eingabevariablen vorgestellt� Es sind dies�

� Die mit der Cluster� bzw� Spurmethode bestimmten transversalen Impulse p��Cluster
und p��Spur �Gleichung �����

� Das Verh�altnis der beiden vorgenannten Gr�o�en p��Cluster�p��Spur �

� Der aus der Energiedeposition im instrumentierten Eisen bestimmte transversale
Impuls p��Eisen �

� Die mit der Clustermethode bestimmte gesamte bzw� transversale Energie des
hadronischen Endzustandes Ehad und E��had �Gleichung �����

� Der nach der Jaquet Blondel Methode bestimmte Energie�ubertrag des Positrons
auf das hadronische System yJB �Gleichung �����

� Die mit der Cluster� bzw� Spurmethode bestimmten Polar� und Azimutwinkel �h
und �h des gestreuten Partons�

�h�Cluster � arccos
�p�

��Cluster � �Ehad � pz�Cluster�
�

p�
��Cluster

� �Ehad � pz�Cluster��

�
�
�	�

�h�Cluster � arctan
�py�Cluster
px�Cluster

�
�
���

�h�Spur � arccos
�p�

��Spur � �Ehad � pz�Spur�
�

p�
��Spur � �Ehad � pz�Spur��

�
�
�
�

�h�Spur � arctan
�py�Spur
px�Spur

�

 �
���

� Der mit den Energiedepositionen im instrumentierten Eisen berechnete Polarwin�
kel �h�Eisen des gestreuten Partons�

�h�Eisen � arccos
�p�

��Eisen � �Ehad � pz�Eisen�
�

p�
��Eisen � �Ehad � pz�Eisen��

�

 �
���

� Die Di�erenzen der mit den einzelnen Methoden berechneten Polarwinkel des ge�
streuten Partons�

"�h � �h�Cluster � �h�Spur �
���

"�h�Eisen�Spur � �h�Eisen � �h�Spur �
��
�

"�h�Eisen�Cluster � �h�Eisen � �h�Cluster 
 �
����

� Die Di�erenz der mit der Cluster� bzw� Spurmethode berechneten Azimutwinkel
des gestreuten Partons�

"�h�Cluster�Spur � �h�Cluster � �h�Spur �
����
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� Die mit der Cluster� bzw� Spurmethode vorhergesagten Polarwinkel des gestreuten
Leptons und ihre Di�erenz�

�l�Cluster � � arctan

s
Ee��� yCluster�

EpxClusteryCluster
�
����

�l�Spur � � arctan

s
Ee��� ySpur�

EpxSpurySpur
�
��	�

"�l � �l�Cluster � �l�Spur
 �
����

� Die Anzahl der Tre�er und der rekonstruierten Spuren in der zentralen Spurkam�
mer NCJC und NSpur�CJC �

� Die Symmetrie der Energieverteilung in der radialen Ebene Vap�Vp �Gleichungen
��	 und �����

� Die Anzahl der Teilchenjets NJets im Ereignis� Dabei wurde zur Jetsuche ein
Kegelalgorithmus im Laborsystem mit einem Radius von 
�� und einer minimalen
transversalen Energie E��min � ��
 GeV verwendet�

� Die Energie EJet�� der transversale Impuls p��Jet� und die Rapidit�at �Jet� des
Teilchenjets mit der gr�o�ten Energie EJet��
Die mit dem Polarwinkel korrelierte Rapidit�at ist de�niert als�

�Jet� �
�

�
ln
�EJet� � pz�Jet�
EJet� � pz�Jet�

�

 �
��
�
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Abbildung 
��� Die Monte Carlo Verteilungen der m�oglicher Eingabevariablen NJets

und "�l� f�ur das Netz zur Trennung von CC� und �p�Ereignissen�




� KAPITEL 	� ENTWICKLUNG DER NETZWERKE

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0 0.5 1 1.5
Vap/Vp

ΔN
/N

CC Monte-Carlo

γp-direkt

p⊥,Spur

ΔN
/N

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.1

0.12

0.14

0 20 40 60 80 100

0

0.01

0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0 0.5 1 1.5 2
θh,Cluster

ΔN
/N

CC Monte-Carlo

γp-direkt

Δθh

ΔN
/N

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

-1 0 1

0
0.01
0.02
0.03
0.04
0.05
0.06
0.07
0.08
0.09

0 20 40 60 80 100
E⊥

ΔN
/N

CC Monte-Carlo
γp-direkt

NSpur,CJC

ΔN
/N

0

0.025

0.05

0.075

0.1

0.125

0.15

0.175

0.2

0 20 40 60

Abbildung 
�
� Monte Carlo Vergleich der Verteilungen der Variablen Vap�Vp und
p��Spur 	oben
� �h�Cluster und "�h 	Mitte
 sowie E� und NSpur�CJC 	unten
� die als
m�ogliche Eingabegr�o�en eines neuronalen Netzes zur Trennung von Ereignissen des ge�
ladenen Stroms und der Photoproduktion verwendet werden� Aufgetragen ist die relative
Anzahl von Ereignissen gegen die Eingabevariable�
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In den Abbildungen 
�� und 
�
 sind f�ur die Verteilungen der Eingabevariablen mehrere
Beispiele dargestellt� Es wird jeweils die Verteilung der Ereignisse des geladenen Stroms
mit der der Photoproduktion verglichen� Dabei wurden die in Tabelle 
�� und 
�� be�
schriebenen Datens�atze CCMC und �pdir� verwendet� Die gr�o�ten Unterschiede der
Verteilungen der beiden Ereignisklassen sind in den Variablen Vap�Vp� p��Spur � �h�Cluster
und "�h zu erkennen� Die Variablen E� und "�l scheinen als Eingabegr�o�en weniger
geeignet zu sein� Man erkennt au�erdem� da� aufgrund der �Uberlappung der Vertei�
lungen in allen Beispielen� durch eine Beschr�ankung einzelner Variablen auf bestimmte
Bereiche� keine vollst�andige Trennung der Ereignisklassen erreichbar ist�
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Abbildung 
��� Die Verteilungen der m�oglicher Eingabevariablen p��Eisen�
"�h�Eisen�Spur � NSpur�CJC und �h�Cluster eines Netzes zur Trennung von CC�Ereignissen
und Cosmics�

In der Abbildung 
�� sind Beispiele der Verteilungen m�oglicher Eingabevariablen eines
neuronalen Netzes zur Unterscheidung von Ereignissen des geladenen Stroms und den
durch kosmische Myonen induzierten Ereignisse dargestellt� Dabei wurden die in Tabel�
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le 
�� und 
�� beschriebenen Datens�atze CCMC und COSM�
 verwendet� Zu erkennen
sind deutliche Di�erenzen zwischen den Verteilungen der beiden Ereignisklassen in allen
Variablen� Besonders die mit den im instrumentierten Eisen deponierten Energien be�
rechneten Variablen p��Eisen und "�h�Eisen�Spur zeigen deutliche Unterschiede in ihren
Verteilungen�

Beispiele m�oglicher Eingabevariablen eines Netzes zur Erkennung von Halo�Myon Er�
eignissen werden in der Abbildung 
�� gezeigt� Wiederum zeigen sich in allen Variablen
deutliche Unterschiede zwischen den Verteilungen der Ereignissklasen� Im Vergleich
wurden die Datens�atze CCMC und HALO�
 aus den Tabellen 
�� und 
�� verwendet�
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Abbildung 
��� Verteilungen der m�oglicher Eingabevariablen "�Eisen�Spur und
"�Eisen�Cluster 	oben
 sowie p��Jet� und EJet� 	unten
 eines neuronalen Netzes zur
Erkennung von Halo�Ereignissen�

Die Abbildung 
�� zeigt die Verteilung der m�oglichen Eingabevariablen E� und yJB f�ur
ein Netz zur Trennung von Ereignissen des geladenen� und neutralen Stroms� Verwendet
wurden die Datens�atze CCMC und NCMC�
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Abbildung 
��� Die Verteilungen der m�oglichen Eingabevariablen E� und yJB f�ur ein
Netz zur Erkennung von Ereignissen des neutralen Stroms�

��� Training und Test der Netze

Nachdem in den vorigen Abschnitten die Auswahl der m�oglichen Eingabevariablen ge�
tro�en und die Algorithmen zum Training und zur Optimierung der Netze vorgestellt
wurden� werden in diesem Abschnitt die Resultate des Trainings dargestellt�

	���� Netzwerke zur Erkennung von CC� und �p�Ereignissen

Ein neuronales Netz zur Unterscheidung der Ereignisklasse CC von der Untergrundklas�
se U ben�otigt in seiner Ausgabeebene nur einen Knoten� Die Ausgabefunktion dieses
Knotens l�a�t Netzantworten y zwischen Null und Eins zu� Beim Training des Netzes
verlangt man bei Eingabe eines Ereignisses der Klasse CC am Ausgabeknoten den Wert
Eins und bei einem Ereignis der Klasse U den Wert Null�

In der Abbildung 
��
 wird die Verteilung der Netzantwort y eines Netzes zur Unter�
scheidung von CC� und �p�Ereignissen veranschaulicht� Das Netz besitzt in der Ein�
gabeebene �� Knoten� in der ersten verborgenen Schicht 	 Knoten und in der zweiten
verborgenen Schicht �� Knoten� Um die Auswirkung der Anzahl der verwendeten Trai�
ningsmuster auf die E�zienz des Netzwerkes zu analysieren� wurde eine Testreihe mit
vier verschiedenen Trainingsmusterzahlen NTrain durchgef�uhrt� Die maximale mittlere
E�zienz ���NTrain� des mit NTrain Mustern trainierten Netzwerkes wurde jeweils durch
einen Test mit �


 unabh�angigen Testmustern bestimmt�
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NTrain ���NTrain�

�
 �
���
�

 ���
�
�


 �����
�


 �����

Es besteht eine Abh�angigkeit der mittleren E�zienz �� von der Anzahl NTrain der ver�
wendeten Trainingsmuster� Mit steigender Anzahl NTrain w�achst die erreichte mittlere
E�zienz des Netzwerkes� Ab einer Anzahl von NTrain � �


 Trainingsmustern erreicht
die E�zienz einen S�attigungswert� Man erkennt� da� bereits �
 Trainingsmuster aus�
reichen um eine hohe E�zienz des Netzwerkes zu garantieren� Dieses Beispiel zeigt die
F�ahigkeit des neuronalen Netzwerks zur Generalisation� Ein neuronales Netz ist durch
das Training mit Mustern einer Klasse in der Lage weitere Muster dieser Klasse zu er�
kennen� die ihm zuvor nicht pr�asentiert wurden� Im folgenden wurde das Netzwerk mit
je �


 �p� und CC�Ereignissen trainiert� Dabei wurde f�ur Ereignisse des geladenen
Stroms der Ausgabewert y � � und f�ur solche der Photoproduktion y � 
 trainiert�
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Abbildung 
��
� Die Verteilungen der Netzantwort y beim Test eines mit dem Programm
Crossover erzeugten Netzes zur Trennung von CC� und �p�Ereignissen im logarithmi�
schen Ma�stab�

Man erkennt in der Abbildung� da� der �uberwiegende Teil der Testmuster korrekt er�
kannt wurde� Die Maxima der beiden Verteilungen be�nden sich bei dem im Training f�ur
die Ereignissklassen geforderten Ausgabewerten �ycc � �� y	p � 
�� Allerdings wurden
einige Ereignisse als solche der jeweils anderen Klasse fehlerkannt� Durch den Verlauf
der Ausgabefunktion �vgl� Abbildung 	�
� bei einer Temperatur von T � 
�
�� im
Netz� erkl�aren sich die Verteilung der Ausgebewerte y zwischen 
 und �� Um die beiden
Klassen zu trennen� mu� de�niert werden welcher Bereich in y der jeweiligen Klasse
zugeordnet werden kann� Die Formen der Verteilungen des Ausgabewertes y lassen die
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Einordnung der Ereignisse mit einem y � 
�� in die Klasse des geladenen Stroms und
der Ereignisse mit y � 
�� in eine Untergrundklasse als sinnvoll erscheinen�

Die Abbildung 
��� verdeutlicht die Entwicklung der mittleren E�zienz �� beim Training
eines Netzes zur Unterscheidung von Ereignissen des geladenen Stroms und der Photo�
produktion� Aufgetragen ist zum einen die durch den Trainingsmustersatz bestimmte
mittlere E�zienz und im Vergleich dazu die mit dem unabh�angigen Testmustersatz
ermittelte� Im Gegensatz zur E�zienz w�ahrend des Trainings� die kontinuierlich mit
zunehmender Zahl von Epochen ansteigt� erreicht die E�zienz beim Test ein Maximum
und f�allt danach auf einen konstanten Wert ab� Dieses Ph�anomen wird als �Auswendig�
lernen des Trainingsmustersatzes gedeutet� Der Punkt an dem die mit dem Testmu�
stersatz bestimmte mittlere E�zienz ihren maximalen Wert erreicht� wird als maximal
m�ogliche Generalisation bezeichnet�
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Abbildung 
���� Die mit den Trainings� bzw� Testmustersatz bestimmte mittlere E�zi�
enz �� des Netzes in Abh�angigkeit von der Zahl der Trainings�Epochen�

Um das Auswendiglernen des Trainingsmustersatzes zu verhindern� d�urfen die Netze nur
bis zum erreichen der maximalen� mit einem unabh�angigen Testmustersatz bestimmten�
mittleren E�zienz trainiert werden� Innerhalb des genetischen Algorithmus werden die
Netze jeweils ��
 Epochen trainiert� Gleichzeitig wird nach jeweils �
 Epochen die
mittlere E�zienz mit einem unabh�angigen Testmustersatz bestimmt und die dabei er�
mittelte maximale E�zienz als Fitnesswert des Netzes betrachtet� Dies ist gerechtfertigt�
da sich in dieser Analyse gezeigt hat� da� der RPROP�Trainingsalgorithmus den Punkt
der maximalen Generalisation innerhalb von ��
 Epochen erreicht� Das abschlie�enden
Training� des mit dem genetischen Algorithmus gefundenen neuronalen Netzes mit der
h�ochsten mittleren E�zienz� wird nach dem Erreichen von ��max abgebrochen�

Im Verlauf der Analyse wurden mit dem genetischen Algorithmus Netzwerke entwickelt�
die jeweils eine Untergrundklasse von der des geladenen Stroms unterscheiden sollen�
F�ur jede Untergrundklasse wurden mehrere Netze entwickelt� wobei die Mutationsrate
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im Bereich 
� 	 pm 	 �
� variiert wurde� Gr�o�ere Mutationsraten verhindern die
e�ektive Weitergabe der Erbinformation in der Generation� da eine zu gro�e Anzahl von
Genen bei der Mutation invertiert wird� Der in Abbildung 
��� dargestellte Vergleich
der mit unterschiedlichen Mutationsraten erzeugten Netze l�a�t erkennen� da� deren
E�zienzen� im Rahmen der statistischen Fehler� vergleichbare Werte erreichen�
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Abbildung 
���� Die E�zienzen der Netze zur Unterscheidung von CC� und �p�
Ereignissen im Vergleich� Die E�zienzen wurden mit den w�ahrend des Trainings ver�
wendeten Trainings� und Testmusters�atzen bestimmt� Angegeben ist der statistische Feh�
ler der E�zienz�

Das in Abbildung 
��� mit Nr� � bezeichnete Netz CC�p soll im Folgenden n�aher ana�
lysiert werden� In der Tabelle 
�	 sind die vom genetischen Algorithmus ausgew�ahlten
Parameter und Eingabevariablen aufgef�uhrt�

��Ebene ��Ebene ��Ebene ��T winit Eingabegr�o�en
Eingabe

�� Knoten 	 Knoten �� Knoten ��
 
�
� "�h� p��Spur � �h�Spur � �l�Spur � E�

NSpur�CJC � yJB � Vap�Vp� p��Eisen
NJets� �Jet�

Tabelle 
�	� Die Parameter des mit dem genetischen Algorithmus nach �� Generationen
bei einer Mutationsrate von pm � 
�
� erzeugten Netzes CC�p� Das Training erfolgte
��� Epochen lang mit dem RPROP�Lernalgorithmus�

Die Verteilungen der Netzantwort y beim Test des Netzes CC�p mit den in Tabelle 
��
beschriebenen Tests�atzen CCMC und �pdir� ist in der Abbildung 
��� dargestellt� Die

�uberwiegende Zahl von Testmustern wurde der richtigen Klasse zugeordnet� Das Netz
CC�p ist somit in der Lage die Ereignisklassen mit hoher E�zienz zu unterscheiden� Die
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Abh�angigkeit der E�zienz der CC�Erkennung vom Transversalimpuls p��Cluster erkennt
man in der Abbildung 
��	� Es werden die E�zienzen beim Test des Netzes mit drei
unabh�angigen Testmusters�atzen verglichen�
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Abbildung 
���� Die Verteilungen der Netzantwort y beim Test von Netz CC�p mit den
Musters�atzen CCMC 	obere Bildh�alfte
 und �pdir��

Da sich die kinematischen Verteilungen von CC� und NC�Ereignissen unterscheiden�
m�ussen Pseudo�CC�Ereignisse entsprechend dem Verh�altnis der Wirkungsquerschnitte�
bei der Berechnung der E�zienz umgewichtet werden� Der Gewichtsfaktor

g�ex�ey� � d�
CC�ex�ey

�dxdy


d�
NC�ex�ey

�dxdy


�
����

wird am Punkt �ex�ey� in der kinematischen Ebene durch die Variablen der Elektronme�
thode de�niert �Mar����
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Abbildung 
��	� Die E�zienz der CC�Erkennung von Netz CC�p in Abh�angigkeit vom
Transversalimpuls p�� In der oberen Abbildung beim Test mit dem Monte�Carlo Daten�
satz CCMC in der Mitte beim Test mit den Pseudo�CC Ereignissen des Satzes PSCC
und in der unteren Abbildung mit dem CC�Datensatz CCDATA� Man beachte die ver�
schiedenen E�zienzskalen�
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Der Abfall der E�zienzen bei kleinem Transversalimpuls in allen drei Verteilungen�
erkl�art sich aus dem starken Anstieg des �p�Wirkungsquerschnitts bei sinkendem p�
�vgl� Abbildung ����� In diesem p��Bereich k�onnen die beiden Ereignissklassen nicht an
ihren Transversalimpulsen unterschieden werden�

Au��allig ist die im Vergleich zu den �ubrigen Verteilungen schlechtere E�zienz des Netzes
beim Test mit Pseudo�CC�Ereignissen� In der Pseudo�CC�Ereignismenge be�ndet sich�
wie in der Menge der Ereignisse des neutralen Stroms� ein nicht zu vernachl�assigender
Anteil von Photoproduktionsereignissen� Dieser Untergrundanteil betr�agt im Bereich
����GeV � p� � ����GeV ca
 
� �Mar���� Dadurch erkl�art sich die Verschlechterung
der CC�E�zienz des Netzes beim Test mit Pseudo�CC�Ereignissen�

Ein Teil der vom Netz als �p�Ereignisse erkannten Pseudo�CC#s wurde einer visuel�
len Inspektion unterzogen� wobei ein gro�er Anteil als Ereignisse der Photoproduktion
identi�ziert werden konnte�

Bei der Bewertung der beim Test mit dem CC�Datensatz CCDATA erzielten E�zi�
enzen� mu� die Beschr�ankung der Variablen Vap�Vp bei der Datenselektion auf Werte
Vap�Vp � 
�� ber�ucksichtigt werden� Wie man in Abbildung 
�
 sieht� entfernt eine
solche Einschr�ankung den gr�o�ten Teil des �p�Untergrundes aus der CC�Ereignismenge�
Das hei�t� der f�ur das Netz problematische Bereich Vap�Vp � 
�� ist in dieser Ereignis�
menge nicht enthalten�
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Abbildung 
���� Die p��Abh�angigkeit der E�zienz der �p�Erkennung des Netzes CC�p�
Im linken Bild beim Test mit dem Monte Carlo Datensatz �pdir� und rechts beim Test
mit �pres��

Um die E�zienz der Erkennung von Ereignissen der Photoproduktion durch das Netz
CC�p zu analysieren� wurden die Testmusters�atze �pdir� und �pres� verwendet� Ab�
bildung 
��� verdeutlicht� da� Ereignisse der direkten und aufgel�osten Photoproduktion
mit unterschiedlichen E�zienzen erkannt werden� Zu erkl�aren ist diese Beobachtung
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anhand der in Abbildung 
��
 dargestellten Verteilung der �p�Ereignisse� in der von
den Variablen Vap�Vp und NJets aufgespannten Ebene� Im Vergleich der Verteilungen
erkennt man� da� der Datensatz der aufgel�osten Photoproduktion� im Gegensatz zu dem
der direkten Photoproduktion keine Ereignisse mit einem Vap�Vp � 
�� enth�alt� Gerade
in diesem Bereich be�ndet sich jedoch das Maximum der Verteilung der CC�Ereignisse
�vgl� Abbildung 
�
�� Das Netz wird bevorzugt derartige Ereignisse als solche des gela�
denen Stromes identi�zieren�

Die Gr�o�e der Wirkungsquerschnitte des geladenen Stroms und der Photoproduktion
unterscheidet sich erheblich� Es ist daher nicht m�oglich die E�zienzen der CC� und
�p�Erkennung des Netzes� in Hinblick auf den zu erwartenden �p�Untergrund direkt zu
vergleichen� Eine quantitative Bestimmung des Untergrundes ist mit der sogenannten
Reinheit m�oglich� Die Reinheit P ist de�niert als�

P ��
Ncc

Ncc � �N	p � LF � mit LF �
Lcc
L	p 
 �
����

Dabei ist Ncc die Anzahl der als CC#s erkannten Ereignisse des CC�Datensatzes� N	p

die Anzahl der als CC#s fehlerkannten Ereignisse des �p�Datensatzes� Lcc und L	p die
integrierte Luminosit�at des CC� bzw� �p�Datensatzes�
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Abbildung 
��
� Verteilung der �p�Ereignisse in der von den Variablen Vap�Vp und NJets

aufgespannten Ebene� Die Fl�ache der einzelnen Rechtecke gibt die relative Anzahl von
Ereignissen im jeweiligen Bin an� Die Ebene wurde in �� Bins unterteilt�

Die E�zienzen und Reinheiten des neuronalen Netzwerks CC�p �ndet man in der Ta�
belle 
���
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CC�Datensatz CC�E�zienz

CCMC ��
�	� 
����

PSCC ������ 
����

CCDATA ������ 
�
��

�p�Datensatz �p�E�zienz Reinheit

�pdir� ������ 
���� ����
� 
����

�pres� ����	� 
�	�� ����	� 
����

�pres� ������ 
���� ��
�
� �����

Tabelle 
��� Zusammenstellung der E�zienzen des Netzes CC�p� Angegeben sind die
statistischen Fehler� Die Beschreibung der einzelnen Datens�atze �ndet man in den Ta�
bellen ��� und ����

	���� Netzwerke zur Erkennung von CC� und Myon�Ereignissen

Analog der im vorhergehenden Abschnitt beschriebenen Vorgehensweise� wurden mit
dem genetischen Algorithmus verschiedene Netzwerke zur Erkennung von CC� und Halo�
bzw� Cosmic�Ereignissen erzeugt� Zum Training und Test der Netze wurden die in
Tabelle 
�� beschriebenen� mit den Halo� und Cosmic�Filtern selektierten Datens�atze
verwendet� Die Datens�atze wurden in je einen Trainings� und einen Testmustersatz
gleicher Gr�o�e aufgeteilt� Bei der abschlie�enden Bestimmung der E�zienzen wurden
nur die Testmusters�atze verwendet� Die Parameter und Eingabevariablen der Netze

Eingabe ��Ebene ��Ebene
Knoten Knoten Knoten ��T winit Eingabegr�o�en

Netz CCHalo

�	 �� � 
�
 
��� "�h� p��Spur� �h�Spur� �l�Spur�E�

�h�Spur�NSpur� yJB�Vap�Vp� p��Eisen
"�h�E�C � "�h�E�S �NJets� p��Jet�

Netz CCCosmic

�� �� � ��� 
�� "�h� p��Cluster� p��Spur� p��C�p��S
�h�Spur ��h�Cluster� yJB �Vap�Vp
p��Eisen� "�h�E�S �NJets

Tabelle 
�
� Parameter und Eingabevariablen der Netze CCHalo und CCCosmic

CCHalo und CCCosmic zur Trennung von CC� und Halo� bzw� Cosmic�Ereignissen�
sind in der Tabelle 
�
 zusammengefa�t� In beiden Netzwerken werden mehrere auf den
Energiedepositionen im instrumentierten Eisen basierende Variablen verwendet� Die�
se Variablen sind insbesondere geeignet die charakteristische Signatur der Halo� und
Cosmic�Ereignisse im instrumentierten Eisen zu erkennen�

In der Abbildung 
��� sind die E�zienzen der CC�Erkennung des Netzes CCHalo in
Abh�angigkeit vom Transversalimpuls p� dargestellt� Dazu wurde das Netzwerk mit den
drei in Tabelle 
�� beschriebenen CC�Datens�atzen getestet� In jeder der drei Abbildun�
gen ist ein Anstieg der CC�E�zienz mit wachsendem Transversalimpuls zu beobachten�

Um die E�zienz der Halo�Erkennung des Netzwerkes CCHalo zu ermitteln� wurde es
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Abbildung 
���� Die E�zienz der CC�Erkennung des Netzes CCHalo in Abh�angigkeit
vom Transversalimpuls p�� In der oberen Abbildung beim Test mit dem Monte�Carlo
Datensatz CCMC in der Mitte beim Test mit den Pseudo�CC Ereignissen des Satzes
PSCC und in der unteren Abbildung mit dem CC�Datensatz CCDATA� Man beachte die
verschiedenen E�zienzskalen�
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mit den Testmustern des Datensatzes HALO�
 der Tabelle 
�� getestet� Die E�zienz
der Halo�Erkennung ist in der Abbildung 
��� als Funktion des Transversalimpulses
p� abgebildet� Bei steigendem Transversalimpuls f�allt die E�zienz auf ��� im Bereich
�
GeV�c 	 p� 	 ����GeV�c ab� um danach wieder anzusteigen� Um die Erkennung von
Halo�Ereignissen� die nicht von den topologischen Filtern als solche erkannt wurden zu
untersuchen� wurde das Netzwerk CCHalo mit �� durch visuelle Inspektion gefundenen
Halo�Ereignissen getestet� Das Netzwerk erkannte �	 dieser Ereignisse als Halos� Dies
entspricht einer E�zienz von ������ ��
���
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Abbildung 
���� Die E�zienz der Halo�Erkennung des Netzes CCHalo in Abh�angigkeit
vom Transversalimpuls p��

Die Tabelle 
�� gibt einen �Uberblick �uber die vom Netz CCHalo erreichten E�zienzen�
Die mit den Datens�atzen CCMC� CCDATA und PSCC ermittelten E�zienzen sind
vergleichbar�

Die Parameter und Eingabevariablen des Netzwerkes CCCosmic zur Unterscheidung
der Ereignisen des geladenen Stroms von denen durch kosmische Myonen induzierten
Ereignissen� �ndet man in der Tabelle 
�
�

Die Abbildung 
��� zeigt die p��Abh�angigkeit der CC�E�zienz beim Test des Netzwerkes
CCCosmic mit den CC�Datens�atzen der Tabelle 
��� Man erkennt eine gro�e Di�erenz
zwischen der mit den Monte Carlo�CC#s und der mit den Pseudo� bzw� Daten�CC#s
ermittelten CC�E�zienz� Eine visuelle Inspektion der als Cosmics fehlerkannten Pseudo�
CC�Ereignisse zeigte� da� insbesondere Ereignisse mit einer hohen Energiedeposition in
der vorderen Endkappe des instrumentierten Eisens nicht korrekt identi�ziert wurden�
Der Monte Carlo Generator scheint Ereignisse dieses Typs nicht korrekt zu beschreiben�

Die E�zienz der Cosmic�Erkennung des Netzwerkes CCCosmic ist in der Abbildung

��
 in Abh�angigkeit vom Transversalimpuls dargestellt� Man erkennt� da� Cosmic�
Ereignisse in allen p��Bereichen mit einer E�zienz gr�o�er �
� erkannt werden�
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Abbildung 
���� Die E�zienz der CC�Erkennung des Netzes CCCosmic in Abh�angigkeit
vom Transversalimpuls p�� In der oberen Abbildung beim Test mit dem Monte�Carlo
Datensatz CCMC in der Mitte beim Test mit den Pseudo�CC Ereignissen des Satzes
PSCC und in der unteren Abbildung beim Test mit dem CC�Datensatz CCDATA� Man
beachte die verschiedenen E�zienzskalen�
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Abbildung 
��
� Die E�zienz der Cosmic�Erkennung des Netzes CCCosmic in
Abh�angigkeit vom Transversalimpuls p��

Um die ungen�ugend modellierte Energiedeposition im Instrumentierten Eisen der Monte
Carlo CC#s zu untersuchen� wurde ein weiteres Netzwerk zur Unterscheidung von CC#s
und Cosmics mit dem evolution�aren Algorithmus erzeugt� Dieses Netz wurde nicht mit
Monte Carlo CC#s� sondern mit Pseudo�CC�Ereignissen trainiert� Im Folgenden wird
dieses Netz als CCCosmic� bezeichnet� Die Parameter und Eingabevariablen dieses
Netzwerks sind in der Tabelle 
�� zusammengefa�t�

Eingabe ��Ebene ��Ebene
Knoten Knoten Knoten ��T winit Eingabegr�o�en

�� �� �� 
�	 
��	 "�h� p��Spur� �l�Cluster� "�l � �h�Cluster
NSpur�Vap�Vp� p��Eisen� "�h�Eisen�Cluster
"�Eisen�Spur �NJets�EJet�� p��Jet�

Tabelle 
��� Parameter und Eingabevariablen des mit Pseudo�CC Ereignissen trainierten
Netzwerks CCCosmic��

Der Vergleich der in Tabelle 
�� aufgef�uhrten E�zienzen der Netze CCCosmic und
CCCosmic� zeigt� da� durch ein Training mit Pseudo CC#s die E�zienz beim Test mit
Daten CC#s um ��� beim Test mit Pseudo CC#s um �� und beim Test mit Cosmics um
�� verbessert werden konnte� Allerdings zeigt sich� da� die CC�E�zienz bei gro�em
Transversalimpuls p� � �
 GeV unter der des Netzwerks CCCosmic liegt� Der im zum
Training verwendete Datensatz PSCC enthaltene Anteil von Ereignissen mit einem p� �
�
 GeV betr�agt ca� �	���� Im Vergleich dazu betr�agt dieser Anteil im CC�Datensatz
ca� ������ Die Abnahme der E�zienz bei gro�em p� des Netzes CCCosmic� erkl�art
sich aus dieser Diskrepanz der Anteile von Ereignissen mit gro�en Transversalimpulsen
in den Trainingsdaten�
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Netz CCHalo

Datensatz E�zienz

CCMC ����
� 
����

PSCC ������ 
����

CCDATA ��
�	� 
����

HALO�
 ��
��� 
�	��

Netz CCCosmic

Datensatz E�zienz

CCMC ������ 
����

PSCC ������ 
����

CCDATA ������ ��
��

COSM�
 ������ 
�	��

Netz CCCosmic�

Datensatz E�zienz

CCMC ����
� 
����

PSCC ��
�	� 
����

CCDATA ��
��� 
����

COSM�
 ����
� 
����

Tabelle 
��� Tabelle der E�zienzen der Netze CCHalo� CCCosmic und CCCosmic��

	���� Netzwerke zur Erkennung von CC� und NC�Ereignissen

Nachdem die Entwicklung von Netzwerken zur Erkennung der Ereignisse der Unter�
grundklassen �p� Halo und Cosmic innerhalb der Menge der CC�Ereignisse beschrie�
ben wurde� wird in diesem Abschnitt ein Netzwerk zur Trennung der Ereignisse des
geladenen� und neutralen Stromes vorgestellt�

Analog zu den in den vorhergehenden Abschnitten beschriebenen Methoden� wurde das
Netzwerk zur Trennung von CC� und NC�Ereignissen mit dem genetischen Algorithmus
erzeugt� Zum Training wurden Monte Carlo NC und CC Daten verwendet� In der
Tabelle 
�� sind die Parameter und Eingabevariablen des Netzwerkes CCNC aufgelistet�
Die E�zienzen des Netzwerkes CCNC �ndet man in der Tabelle 
��
� Bei allen vier

Eingabe ��Ebene ��Ebene
Knoten Knoten Knoten ��T winit Eingabegr�o�en

�
 �
 �� ��� 
�� "�h� "�h� p��Spur� p��Cluster � p��C�p��S
"�l�E���h�Spur� yJB�Vap�Vp

Tabelle 
��� Parameter und Eingabevariablen des Netzwerks CCNC�

zum Test verwendeten Datens�atzen erreicht das Netzwerk eine E�zienz gr�o�er ����
Mit dem Netzwerk CCNC ist im Rahmen der statistischen Fehler eine Trennung der
Ereignisklassen CC und NC erreicht worden�

Datensatz E�zienz

CCMC ������ 
����

PSCC ������ 
����

CCDATA ����	� 
����

NCMC ������ 
����

Tabelle 
��
� Zusammenstellung der E�zienzen des Netzwerks CCNC�
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	���� Relevanz der Eingabevariablen

Um die Bedeutung der einzelnen Eingabevariablen f�ur die Netzentscheidung zu untersu�
chen� wird die Netzantwort y f�ur jedes Eingabemuster eines Datensatzes mit der auf ih�
ren Mittelwert gesetzten i�ten Eingabevariable �xi berechnet� Von diesem Ergebnis wird
die Di�erenz zum wahren� mit dem Wert xi der Eingabevariable berechneten Ausgabe�
wert� gebildet� Die normierte quadratische Summe aller Np im Datensatz enthaltenen
Eingabemuster ergibt die Relevanz der Eingabevariablen i�

Ri �
�

Np

NpX
j
�

�y��xj�� y��xj jxi
�xi��
� �
����

Dabei ist �xj der Vektor der Eingabevariablen des Eingabemusters j� Die so ermittelte
Relevanz der Eingabevariable h�angt vom verwendeten Mustersatz und von der Archi�
tektur des Netzwerkes ab� Nur die Relevanzen der einzelnen Eingabevariablen innerhalb
eines Netzwerkes k�onnen mit einander verglichen werden� Ein Vergleich der Relevanzen
der Eingabevariablen verschiedener Netzwerke ist nicht sinnvoll� In der Abbildung 
���
sind die Relevanzen der Eingabevariablen der Netzwerke CC�p� CCHalo und CCCosmic
dargestellt�

Im Netzwerk CC�p �ubersteigen die Relevanzen der Eingabevariablen p��Spur und Vap�Vp
die der �ubrigen Variablen um eine Gr�o�enordnung� Das Training eines Netzwerkes� in
dem nur p��Spur und Vap�Vp als Eingabevariablen verwendet werden� hat gezeigt� da�
die E�zienzen dieses Netzes ca� �� unter denen des Netzwerkes CC�p liegen� Die
Kombination der Variablen p��Spur und Vap�Vp ist somit ausreichend� den Gro�teil der
CC� und �p�Ereignisse voneinander zu unterscheiden�

Im Netzwerk CCHalo sind die Relevanzen von f�unf Eingabevariablen miteinander ver�
gleichbar� Zwei von diesen� "�h�Eisen�Cluster und "�h�Eisen�Spur � verwenden die Ener�
giedepositionen im instrumentierten Eisen� Im Netzwerk CCCosmic liegen die Relevan�
zen der Variablen p��Spur und p��Eisen um eine Gr�o�enordnung �uber denen der rest�
lichen Eingabevariablen� In dem mit Pseudo�CC#s trainierten Netz CCCosmic� �vgl�
Abbildung 
���� hat die Variable p��Spur die gr�o�te Relevanz gefolgt von drei Variablen
mit vergleichbaren Relevanzen� Die Variable p��Eisen hat im Vergleich an Bedeutung
verloren� da das Netzwerk CCCosmic die in den MC CC�Daten mangelhafte Modellie�
rung der Energiedepositionen im instrumentierten Eisen als Unterscheidungsmerkmal
von Cosmic�Ereignissen verwendete�

In der Abbildung 
��� sind die Relevanzen der im Netzwerk CCNC verwendeten Einga�
bevariablen aufgetragen� Die Eingabegr�o�en p��Cluster und Vp�Vap besitzen die gr�o�ten
Relevanzen im Netzwerk�



�
 KAPITEL 	� ENTWICKLUNG DER NETZWERKE
R

el
ev

an
z

Netz CCγp

10
-6

10
-5

10
-4

10
-3

10
-2

Δθ
h

p
⊥

,S
p

u
r

θ h
,S

p
u

r

θ l,S
p

u
r

E
⊥

N
S

p
u

r

y JB

V
ap

/V
p

p
⊥

,E
is

en

N
Je

ts

η Je
t1

R
el

ev
an

z 
* 

10
0

Netz CCHalo

0

0.25

0.5

0.75

1

1.25

1.5

1.75

2

Δφ
h

p
⊥

,S
p

u
r

θ h
,S

p
u

r

θ l,S
p

u
r

E
⊥

φ h
,S

p
u

r

N
S

p
u

r

y JB

V
ap

/V
p

p
⊥

,E
is

en

Δθ
h

,E
-C

Δθ
h

,E
-S

N
Je

ts

p
⊥

,J
et

1

R
el

ev
an

z 
* 

10
0

Netz CCCosmic

0

0.5

1

1.5

2

2.5

3

3.5

4

4.5

Δθ
h

p
⊥

,C
lu

st
er

p
⊥

,S
p

u
r

p
⊥

,S
/p

⊥
,C

θ h
,S

p
u

r

φ h
,C

lu
st

er

N
S

p
u

r

y JB

V
ap

/V
p

p
⊥

,E
is

en

Δθ
h

,E
-S

N
Je

ts

Abbildung 
���� Die Relevanzen der in den Netzwerken CC�p 	oben
� CCHalo 	Mitte

und CCCosmic 	unten
 verwendeten Eingabevariablen� Die Relevanz ist in der oberen
Abbildung im logarithmischen Ma�stab aufgetragen�
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Abbildung 
���� Die Relevanzen der im Netzwerk CCCosmic verwendeten Eingabeva�
riablen� Die Relevanz ist im logarithmischen Ma�stab aufgetragen�
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���� Die Relevanzen der im Netzwerk CCNC verwendeten Eingabevariablen�
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��� Vergleiche mit bisherigen Methoden

In diesem Abschnitt werden die von den Netzwerken erreichten E�zienzen mit denen bis�
heriger Methoden zur Untergrundreduktion in der Ereignismenge des Geladenen Stroms
verglichen� Den Schwerpunkt bildet der Vergleich der E�zienz des Netzwerkes CC�p
mit der durch die Beschr�ankung der Variablen Vap�Vp erreichten E�zienz�

In der Tabelle 
��� wird die CC�E�zienz des Netzwerkes CC�p mit den durch die
Einschr�ankung der Variablen Vap�Vp auf Werte kleiner 
��� bzw� kleiner 
�� erreichten
E�zienzen verglichen� Dazu werden die CC�Datens�atze CCMC� PSCC und CCDATA
verwendet�

E�zienzen der Methoden

CC�Datens�atze Netz CC�p Vap�Vp � 
��� Vap�Vp � 
��

CCMC ��
�	� 
���� ������ 
���� ��	��� 
����

PSCC ������ 
���� ������ 
���� ����	� 
����

CCDATA ������ 
�
�� ��
��� ����� �

�

Tabelle 
���� Vergleich der CC�E�zienzen der verschiedenen Methoden�

Der Vergleich zeigt� da� die vom neuronalen Netzwerk erreichten E�zienzen� f�ur die
drei CC�Datens�atze um ca� �� �uber denen der Vap�Vp � 
����Methode liegen� Die
E�zienzen die aus der Beschr�ankung der Variablen Vap�Vp auf Werte kleiner 
�� resul�
tieren� sind mit denen des Netzwerkes vergleichbar� Die von der Vap�Vp � 
���Methode
erreichte E�zienz von �

� beim Test mit dem Datensatz CCDATA� beruht auf der
Selektion der Ereignisse mit der Bedingung Vap�Vp � 
���

Reinheiten der Methoden

Datens�atze Netz CC�p Vap�Vp � 
��� Vap�Vp � 
��

�pres� ����	� 
���� �

� �

�

�dir� ����
� 
���� ������ 
���� ������ 
����

�pres� ��
�
� ����� ����
� 
�
�� ������ �����

Tabelle 
���� Vergleich der mit den verschiedenen Methoden erreichten Reinheiten eines
CC�Datensatzes�

In der Tabelle 
��� werden die Reinheiten der drei Methoden CC�p� Vap�Vp � 
��� und
Vap�Vp � 
�� miteinader verglichen� Dazu wurde der Datensatz CCMC und die �p�
Dates�atzen �pres�� �pdir� und �pres� verwendet� Die beim Test mit den Datens�atzen
�pres� und �pdir� erzielten Reinheiten betragen �uber ��� und sind f�ur alle drei Me�
thoden im Rahmen der statistischen Fehler vergleichbar� Beim Test mit dem Datensatz
�pres� werden von den drei Methoden weniger hohe Reinheiten ereicht� Im Datensatz
�pres� besitzen ca� �
� der Ereignisse nur einen Teilchenjet� Im Gegensatz dazu� sind
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im Datensatz �pres� ca� �
� der Ereignisse von diesem Typ� An der in Abbildung 
��	
dargestellten Abh�angigkeit der �p�E�zienz des Netzes von der Anzahl der Jets NJets�
erkennt man� da� gerade die Ereignisse mit einer geringen E�zienz erkannt werden� die
nur einen Jet besitzen�
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z
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0.94
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1
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Abbildung 
��	� Abh�angigkeit der �p�E�zienz des Netzwerkes CC�p von der Anzahl der
Teilchenjets NJets beim Test mit dem MC�Datensatz �pres��

In den Abbildungen 
��� �oben� und 
��� �unten� werden die Abh�angigkeiten der von
den drei Methoden ereichten CC�E�zienzen vom transversalen Impuls p� miteinander
verglichen� Wird beim Test der E�zienz der MC�Datensatz CCMC verwendet �Abbil�
dung 
��� oben�� liegt die CC�E�zienz des Netzes CC�p in allen Bins �uber denen der
Vap�Vp�Methoden� Insbesondere im Bereich p� � �
 GeV �ubersteigt die E�zienz des
Netzes die der Vap�Vp � 
���Methode um bis zu ��� Die CC�E�zienz der Vap�Vp � 
���
Methode liegt in allen p��Bins �uber der E�zienz der Vap�Vp � 
����Methode�

Wird beim Test der CC�E�zienz der Pseudo�CC�Datensatz PSCC verwendet �Abbil�
dung 
��� unten�� ereicht das neuronale Netzwerk im Bereich p� � �� GeV eine h�ohere
E�zienz als die Vap�Vp�Methoden� In den Bins des Bereiches p� � �� GeV �ubersteigt
die E�zienz der Vap�Vp � 
���Beschr�ankung die des Netzes oder ist mit ihr vergleichbar�

Das neuronale Netzwerk CC�p ist in der Lage insbesondere Ereignisse mit einem trans�
versalen Impuls p� � �� GeV mit h�oherer E�zienz zu erkennen als bisherige Methoden�
Die vom Netzwerk erreichten Reinheiten sind mit denen der diskutierten bisherigen
Methoden vergleichbar�
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Abbildung 
���� Die Abh�angigkeit der CC�E�zienz vom transversalen Impuls p� beim
Test mit den MC�Datens�atzen CCMC 	oben
 und PSCC 	unten
� Es werden die Me�
thoden CC�p 	Punkte
� Vap�Vp � 
��� 	Kreise
 und Vap�Vp � 
�� �Dreiecke� verglichen�
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Um das Verhalten des neuronalen Netzes in Abh�angigkeit von den kinematischen Varia�
blen xJB� yJB und Q�

JB zu untersuchen� wird im folgenden die CC�E�zienz des Netzes
als Funktion dieser Gr�o�en mit den E�zienzen der Vap�Vp�Methoden verglichen�

In der Abbildung 
��
 sind die von den einzelnen Methoden erreichten CC�E�zienzen
in Abh�angigkeit von den kinematischen Variablen xJB � yJB und Q�

JB beim Test mit
dem MC�Datensatz CCMC dargestellt� Die betrachteten Bereiche der kinematischen
Variablen wurden in jeweils vier Bins unterteilt� Die Abbildungen zeigen� da� die CC�
E�zienz beim Test des Netzwerkes mit dem MC�Datensatz in s�amtlichen Bins �uber
denen der Vap�Vp�Methoden liegt� Besonders in den Bereichen �
�
� � xJB 	 
�
���
und ��

GeV��c� � Q�

JB 	 �

GeV��c�� erzielt das Netzwerk um ca� �� bzw� ca� ��
h�ohere E�zienzen� Die CC�E�zienz des Netzes steigt mit wachsenden Q�

JB bzw� xJB
an und f�allt mit wachsendem yJB ab� Dieses Verhalten des Netzwerkes stimmt mit dem
der Vap�Vp�Methoden �uberein�

Die Abbildung 
��� zeigt den Vergleich zwischen den E�zienzen der Vap�Vp�Methoden
und des Netzes unter Verwendung des Pseudo�CC�Datensatzes PSCC� Im Rahmen der
statistischen Fehler sind die CC�E�zienzen der Vap�Vp � 
���Beschr�ankung mit denen
des Netzwerks vergleichbar� Das Netz besitzt in allen Bins E�zienzen� die um bis zu
�
� �uber denen mit dem Vap�Vp � 
����Schnitt ereichten liegen� Der beim Test mit
MC�Daten beobachtete Anstieg der CC�E�zienz des Netzes mit wachsendem Q�

JB bzw�
xJB und der R�uckgang derselben mit wachsendem yJB � wird im Test mit Pseudo�CC�
Ereignissen best�atigt�

Im folgenden sollen die E�zienzen der Netze zur Erkennung von NC�� Halo� und Cosmic�
Ereignissen mit denen bisheriger Methoden verglichen werden�

Das Netzwerk CCNC zur Erkennung von NC�Ereignissen in der CC�Ereignismenge er�
reicht beim Test mit Pseudo�CC�Daten eine CC�E�zienz von �cc � ������ 
����� Die
CC�E�zienz der in Abschnitt ����� beschriebenen Spurmethode betr�agt im Vergleich
dazu �cc � ������ 
�����

Die E�zienzen der Netzwerke CCHalo und CCCosmic� zur Erkennung der durch Myo�
nen induzierten Untergrundereibnisse� werden in der Tabelle 
��� mit denen der to�
pologischen Filter verglichen �Neg�
�� Der Vergleich zeigt� da� die Netzwerke die CC�

Datensatz

Methode PSCC CCMC HALOS COSMICS

Halo�Netz ������
���� ����
�
���� ��
�
�
�
�� �

Cosmic�Netz ��
�	�
���� ����
�
���� � ������
����
Topo�Filter ����� ����� �	�	� �
�
�

Tabelle 
���� Vergleich der E�zienzen der Netze CCHalo und CCCosmic� mit denen
der topologischen Filter

E�zienzen der topologischen Filter nicht erreicht haben� Dies beruht vermutlich auf der
zu geringen Anzahl von Ereignissen mit gro�em p� im Pseudo�CC�Datensatz der zum
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Abbildung 
��
� Die CC�E�zienz des Netzwerkes CC�p in Abh�angigkeit von den ki�
nematischen Variablen xJB 	oben
� Q�

JB 	Mitte
 und yJB 	unten
 beim Test mit dem
Datensatz CCMC�



	��� VERGLEICHE MIT BISHERIGEN METHODEN ��

xJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

Netz CCγp

Vap/Vp< 0,2

Vap/Vp< 0,13

xJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

Netz CCγp

Vap/Vp< 0,2

Vap/Vp< 0,13

xJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

Netz CCγp

Vap/Vp< 0,2

Vap/Vp< 0,13

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

10
-2

10
-1

1

QJB
2 [GeV2/c2]

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

QJB
2 [GeV2/c2]

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

QJB
2 [GeV2/c2]

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

10
3

10
4

yJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

yJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

yJB

C
C

-E
ff

iz
ie

n
z

0.6

0.65

0.7

0.75

0.8

0.85

0.9

0.95

1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Abbildung 
���� Die CC�E�zienz des Netzwerkes CC�p in Abh�angigkeit von den ki�
nematischen Variablen xJB 	oben
� Q�

JB 	Mitte
 und yJB 	unten
 beim Test mit dem
Datensatz PSCC�
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Training verwendet wurde� Die Halo�E�zienz des Netzes CCHalo wurde mit dem Da�
tensatz HALO�
 und mit �� nur durch visuelle Inspektion gefundenen Halo�Ereignissen
bestimmt� Sie liegt ca� �� �uber der Halo�E�zienz der topologischen Filter� Die Cosmic�
E�zienz des Netzes CCCosmic� wurde mit dem Datensatz COSMIC�
� der nur von
den Filtern identi�zierte Cosmic�Ereignisse enth�alt� getestet und ist daher kleiner als
die Cosmic�E�zienz der Filter�

Im folgenden Abschnitt soll versucht werden� durch die Einf�uhrung spezieller topologi�
scher Eingabevariablen� die auch in den topologischen Filtern verwendet werden� Netz�
werke mit h�oheren E�zienzen zu entwickeln�

��� Netze mit topologischen Eingabevariablen

In diesem Abschnitt werden zwei Netzwerke vorgestellt� die spezielle topologische Varia�
blen der Halo� und Cosmic�Filter als Eingabegr�o�en verwenden �Cha���� Die Variablen
sind geeignet die typischen Signaturen der Halo� und Cosmic�Ereignisse im H��Detektor
zu beschreiben� Sie beinhalten nur Informationen �uber die Topologie und beruhen nicht
auf den kinematischen Gr�o�en der Ereignisse� Die Netze wurden� analog dem in den
vorigen Kapitel beschriebenen Methoden� mit dem genetischen Algorithmus erzeugt�

Zum trainieren und testen der Netzwerke standen folgende Datens�atze zur Verf�ugung�

� ����� Monte Carlo CC�Ereignisse mit einem transversalen Impuls p� � ���
 GeV�

� ��	 Daten CC�Ereignisse mit einem transversalen Impuls p� � ���
 GeV�

� ���� Halo�Ereignisse aus den Daten des Jahres ���
 mit einem transversalen Im�
puls p� � ���
 GeV� 
� dieser Ereignisse wurden nicht von den Filtern identi�ziert�

� ���� Cosmic�Ereignisse aus den Daten des Jahres ���
 mit einem transversalen
Impuls p� � ���
 GeV� �
	 dieser Ereignisse wurden nicht von den Filtern iden�
ti�ziert�

Es standen insgesamt �
 topologische Variablen zur Verf�ugung� Hier sollen nur die in
den Netzwerken als Eingabegr�o�en verwendeten vorgestellt werden� Es sind dies�

� Die maximale Anzahl n� von Sektoren im LAr�Kalorimeter mit Energiedeposi�
tionen �uber der Rauschschwelle entlang z bei konstantem Azimutwinkel � � Das
Kalorimeter wird dabei in �
 �� und �
 z�Sektoren unterteilt�

� Die n�achst kleinere Anzahl n�� von Sektoren im LAr�Kalorimeter mit Energiede�
positionen �uber der Rauschschwelle entlang z bei konstantem Azimutwinkel ��

� Die Energiesumme e� � E��	� entlang z� wobei �	 der Azimutwinkel ist bei dem
eine maximale Anzahl von z�Sektoren mit Energien E��	� z� oder E��	 � �
�� z�
auftritt�
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� Die n�achst kleinere Energiesumme e�� � E��� entlang z� wobei � nicht gleich
�	 � �
 oder �	 ist�

� Der minimale transversale Abstand dmubw des Schwerpunktes der Energiedepo�
sitionen bei �	 vom Tre�er eines Myons in der hinteren Endkappe des Myon�
Systems�

� Das Verh�altniss eoutf der Energie ausserhalb eines Zylinders mit Radius r � ��
cm um den Cluster mit dem h�ochsten transversalen Impuls im IF�Bereich �vgl�
Abbildung ��	� des LAr�Kalorimeters und der Gesamtenergie im LAr�Kalorimeter�

� Der minimale transversale Abstand difsp zwischen dem Cluster mit dem h�ochsten
transversalen Impuls im IF�Bereich und einem Cluster im SPACAL�

� Die minimalen Polarwinkel thmufw bzw� thmubw einer Myonspur in der vorderen
bzw� hinteren Endkappe des Myon�Systems�

� Das Maximum efmu des Verh�altnisses der Energie innerhalb eines Zylinders mit
Radius r � �
 cm um die Spur eines Myons im FB�CB�Bereich des LAr�Kalorimeters
oder der hinteren Endkappe und der gesamt Energie im LAr�Kalorimeter�

� Das Maximum eftc des Verh�altnisses der Energie eines Zylinders mit dem Radius
r � �
 cm um die Verbindungslinie zweier diametral angeordneter Cluster im
instrumentierten Eisen und der gesamt Energie im LAr�Kalorimeter�

� Das Minimum thdtnv des Betrags j�� � �� � ��
�j der Polarwinkel zweier Spuren
in der zentralen Spurkammer im Winkelbereich zwischen �
� und ��
��

� Den Anteil efemc der elektromagnetischen Energie innerhalb eines Zylinders mit
dem Radius r � �� cm� der die maximale Energie bei der Zentrierung auf die
Cluster im LAr�Kalorimeter enth�alt�

� Das Verh�altniss efout der Energie im vorgenannten Zylinder und der Gesamtener�
gie im LAr�Kalorimeter�

Zum Training der Netzwerke wurden ��
 Cosmics und ��
 Monte Carlo CC#s bzw�
��

 Halos und ��

 Monte Carlo CC#s verwendet� Die Parameter und die vewendeten
Eingabevariablen der Netze mit den h�ochsten E�zienzen sind in Tabelle 
��	 zu �nden�

Der Test der Netzwerke und der Vergleich mit den E�zienzen der topologischen Filter
wurde mit den kompletten zur Verf�ugung stehenden Datens�atzen durchgef�uhrt� Die
Ergebnisse sind in den Tabellen 
��� und 
�
 zusammengefa�t�

Das Halo�Netzwerk erreicht E�zienzen� die mit denen der Halo�Filter vergleichbar sind�
Zus�atzlich erkennt das Netzwerk ca� ��� der Halo�Ereignisse� die nicht von den Filtern
identi�ziert wurden�
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Eingabe ��Ebene ��Ebene
Knoten Knoten Knoten ��T winit Eingabegr�o�en

Halo�Netzwerk

� �
 �
 
�	 
�

 n� n�� e�� dmubw eoutf
difsp thmufw thmubw

Cosmic�Netzwerk

�
 �� �� ��� 
�
� n�� e� e�� dmubw thmubw
efmu eftc thdtnv efemc efout

Tabelle 
��	� Parameter und Eingabevariablen des Netzwerks zur Trennung von CC�
und Halo� bzw� Cosmic�Ereignissen�

E�zienzen
Datens�atze Halo�Filter Netzwerk

MC CC ������ 
���� ����
� 
����

CC Daten ������ 
�	�� ����
� 
����

Halos ����
� 
���� ������ 
����

Halos�Filt�� �

� ������ 
����

Halos�Scan�� 
� ��	��� ��
��

Tabelle 
���� Vergleich der E�zienzen des Halo�Netzwerks mit denen der Halo�Filter

Die CC�E�zienzen des Cosmic�Netzes sind mit denen der Cosmic�Filter vergleichbar�
Die E�zienz der Cosmic�Erkennung des Netzes liegt um �� �uber der E�zienz der
Cosmic�Filter� Insbesondere k�onnen mit dem Netzwerk ��� der Ereignisse identi�ziert
werden� die nicht mit den Filtern gefunden wurden�

E�zienzen
Datens�atze Cosmic�Filter Netzwerk

MC CC ������ 
���� ������ 
����

CC Daten ������ 
�	�� ����
� 
����

Cosmics ������ 
���� ��
�	� 
����

Cosm��Filt�� �

� ������ 
����

Cosm��Scan�� 
� ����	� �����

Tabelle 
��
�
Vergleich der E�zienzen des Cosmic�Netzwerks mit denen der Cosmic�Filter

Die Verwendung der topologischen Variablen als Eingabegr�o�en neuronaler Netzwerke
erm�oglicht es� Netze zu entwickeln� mit denen die Ereignisklassen des geladenen Stroms
und der Halos bzw� Cosmics mit hoher E�zienz getrennt werden k�onnen� Dabei sind



	�	� NETZE MIT TOPOLOGISCHEN EINGABEVARIABLEN ��

diese Variablen noch nicht optimal an die Verwendung in neuronalen Netzwerken ange�
passt� Die Berechnungen einiger der Variablen liefert nur f�ur bestimmte Ereignistopo�
logien �z�B� zwei gegen�uberliegende Cluster im Kalorimeter eftc� Werte� f�ur die �ubrigen
Ereignisse wird die Variable auf einen bestimmten Wert gesetzt� Dadurch entstehen
bin�are Eingabeinformationen� welche die in den Verteilungen der Variablen enthaltenen
Informationen �uberdecken k�onnen�



Kapitel �

Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wird untersucht� ob eine Erkennung von Ereignissen des geladenen
Stroms und deren Separierung von Untergrundereignissen� mit neuronalen Netzwer�
ken m�oglicht ist� Es werden eine Reihe von Netzwerken zur Unterscheidung der CC�
Ereignisse von den Ereignissen einer Untergrundklasse trainiert und getestet� Die Pa�
rameter und die Auswahl der Eingabevariablen des Netzwerkes werden mit einem ge�
netischen Algorithmus optimiert� Innerhalb des genetischen Algorithmus werden die
Eingabegr�o�en aus einer Menge von m�oglichen Eingabevariablen so ausgew�ahlt� da�
eine maximale E�zienz erreicht wird� Die entwickelten Netzwerke erreichen bei der
CC�Erkennung und der Separierung der Untergrundereignisse eine hohe E�zienz� die in
allen Netzen �uber �
� liegt� Die E�zienzen der Netzwerke werden mit denen bisheriger
Methoden zur Untergrundreduktion verglichen�

Das Netzwerk zur Separierung der CC�Ereignisse von den Untergrundereignissen der
Photoproduktion ist� insbesonderen bei kleinem transversalen Impuls p� des hadroni�
schen Endzustandes� den bisherigen Methoden �uberlegen� Die Analyse der Abh�angigkeit
der CC�E�zienz von den kinematischen Variablen xJB � yJB und Q�

JB� zeigt� da� durch
die Anwendung der Netzwerke im Vergleich zu den bisherigen Methoden keine physika�
lischen Informationen verloren gehen�

Das Netzwerk zur Trennung von Ereignissen des geladenen und neutralen Stroms erzielt
CC� und NC�E�zienzen von ann�ahernd �

��

Die Netzwerke zur Separierung der durch Myonen induzierten Untergrundereignisse er�
reichen bei der Erkennung von Halo� bzw� Cosmic�Ereignissen E�zienzen� die gr�o�er
bzw� vergleichbar mit denen der topologischen Filter sind� Die CC�E�zienz der Netz�
werke liegt unter denen der Filter� Durch die Verwendung von speziellen topologischen
Eingabevariablen� die auf den Filteralgorithmen beruhen� kann sowohl die CC�E�zienz
als auch die E�zienz der Untergrundreduktion der Netzwerke verbessert werden� Die
CC�E�zienzen dieser Netzwerke entsprechen denen der topologischen Filter� die E�zi�
enzen der Untergrundreduktion �ubersteigen die der Filter�

��



��

Eine weitere E�zienzsteigerung der Netzwerke ist durch folgende M�oglichkeiten zu er�
zielen�

� Die Konstruktion von weiteren Eingabevariablen und die Anwendung des geneti�
schen Algorithmus auf diese vergr�o�erte Auswahl�

� Die Erh�ohung der Anzahl von Trainingsmustern in Hinblick auf Ereignistypen die
von den Netzwerken mit geringer E�zienz erkannt werden�

� Das Training von mehreren Netzen f�ur bestimmte Bereiche der Eingabevariablen
�z�B� f�ur Transversalimpulse p� � �
 GeV und p� � �
 GeV im Fall der Erkennung
von Untergrundereignissen der Photoproduktion��

Neuronale Netzwerke sind zur Selektion von Ereignissen des geladenen Stroms geeignet
und erreichen hohe E�zienzen die zum Teil �uber denen der herk�ommlichen Methoden
liegen� Die Selektion von CC�Ereignissen mit neuronalen Netzwerken f�uhrt im Vergleich
mit bisherigen Methoden zu keinem Verlust von physikalischen Informationen�
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