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1 Einleitung

Schon in antiker Zeit war das Interesse der Menschen am Aufbau der Materie sehr
grofl. Jedoch waren ihre Bemiihungen zunédchst eher spekulativer Art. Thales von
Milet (ca. 640 - 546 v. Chr.) loste sich als erster aus der Welt des Mythos und suchte
nach rationalen Erkldrungen. Mit der Lehre von den vier Elementen war Empedokles
ein Vorlaufer der Atomisten. Deren erste Vertreter Leukipp (um 450 v. Chr.) und
sein Schiiler Demokrit (ca. 465 - 375 ¢. Chr.) kamen durch reine Uberlegung zu der
Vorstellung, da Materie nicht beliebig oft teilbar sei und damit aus unteilbaren
Bestandteilen aufgebaut sein miisse: !

, N > ., > c ,
Asvrimmog [ . ] TOWTOS TE QTOUOVS QYOS UTETTNOQTO.

In der neuzeitlichen Forschung wurde fiir das Atom der Begriff vorschnell verwendet.

Schon die Betrachtung gewohnlicher Gegensténde mit dem bloflen Auge stellt die
Messung der gestreuten Lichtquanten dar. Um das Auflésungsvermogen, welches
mit der Energie der Streuteilchen steigt, zu vergrofern, wurde von Lichtmikrosko-
pen zu Elektronenmikroskopen tibergegangen. Da fiir das Auflésungsvermogen die
Schwerpunktsenergie zwischen Streuteilchen und Untersuchungsobjekt mafigeblich
ist, st es von Vorteil, auch das zu untersuchende Objekt zu beschleuigen und mit
dem Streuteilchen zur Kollision zu bringen.

Am Speicherring HERA bei DESY werden Elektronen/Positronen mit einer Ener-
gie von 27 GeV mit Protonen der Energie 820 GeV zum Zusammenstofl gebracht.
Dadurch wird ein Auflésungsvermégen bis zu 107'® m erreicht, welches weit unter
der Ausdehnung von Nukleonen liegt.

Neben den interessanten Elektron-Proton-Kollisionen treten mit einer um mehrere
Groflenordnungen hoheren Rate Untergrundereignisse auf. Da die Bandbreite bei der
Dateniibertragung begrenzt ist, ist es notig, interessante Physikereignisse bevorzugt
auszuwéhlen und stérenden Untergrund zuriickzuweisen. Dies ist die Aufgabe des
sog. Triggers.

In dieser Arbeit wird die spezielle Klasse von Untergrundereignissen betrachtet, de-
ren Ereignisse, die sog. big events, viele Signale in den zentralen Spurkammern ver-
ursachen und dadurch auf héhergelegenen Triggerstufen bei der Spurrekonstruktion
durch lange Rechenzeiten die Totzeit des Experiments erh6hen.

Ziel ist es, einen Trigger auf niederer Stufe (level 2) zu schaffen, der diese Unter-
grundereignisse aufgrund gering vorverarbeiteter Detektordaten erkennt und zurtick-
weist. Fiir diese Aufgabe sind eindimensionale Schnitte aufgrund mangelnder Effi-

!Leukipp nahm als erster den unteilbaren Grundstoff an.
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zienz unzureichend. Es miissen also hochdimensionale Korrelationen der Eingabe-
daten betrachtet werden. In diesem Musterraum sollen die Daten dieser speziellen
Untergrundklasse eingegrenzt werden. Aufgrund dieser Eigenschaft wird das Trig-
gerprojekt background encapsulator genannt.

Fiir Dichteschétzungen und Enkapsulierungen in hochdimensionalen Musterraum-
en haben sich neuronale Netzt bewéhrt. Insbesondere werden fiir diese Aufgabe
uniiberwachte Trainingsmethoden verwendet, mit denen Zentren und Ausdehnung
von Datenanhdufungen (cluster) erkannt werden sollen.

Im Rahmen dieser Arbeit, wurden uniiberwachte Trainingsalgorithmen entwickelt
und implementiert. Deren Anwendung auf die spezielle Untergrundklasse der big
events wird untersucht.



2 HERA und H1-Detektor

.. Tapd o€ xYovadpovos “Hon.
[19, Erster Gesang, Vers 611]

Am 6.3 km langen Speicherring HERA befinden sich 4 Experimente. Mit H1 und
ZEUS werden Elektron-Proton-Kollisionen untersucht. Bet HERMES wird die Wech-
selwirkung zwischen polarisierten Elektronen und einem feststehenden Wasserstofftar-
get fiir die Bestimmung spinabhédngiger Strukturfunktionen beobachtet, wéhrend
HERA-B B-Zerfille iber Reaktionen von Protonen aus dem Protonstrahlhalo mit
Drahttargets analysiert.

Elektronen

Experimentierhalle

) "
Experimentierhalle
West

PETRA I

Experimentierhalle
SUD/ZEUS

Protonen-Bypass

Abbildung 1: Speicherring HERA mit seinen Vorbeschleunigungsanlagen und den vier
Experimentierhallen

Elektronen (Positronen) werden auf eine Energie von 27.5 GeV beschleunigt und mit
auf 820 GeV beschleunigten Protonen bei einer Schwerpunktsenergie von 300 GeV
zur Kollision gebracht. Um wesentlich léngere Strahllebensdauern zu erreichen, wur-
den von 1994 bis 1997 Positronen anstelle von Elektronen verwendet. 1998 sollen,
nach Verbesserung des Vakuumsystems, wieder Elektronen beschleunigt werden.

Wihrend Lebensdauern iiber 24 h fiir den Protonstrahl erreicht wurden, betrug die
Lebensdauer des Elektronenstrahls in der Anfangsphase von HERA ca. 6 h. Durch

die Verwendung von Positronen wird diese um den Faktor 2 vergréfiert. [2]
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Um die hohe Luminositat (Designwert £ = oo/f pb™> a=> [16]) zu erreichen, welche
fiir Hochprazessionsmessungen und die Untersuchung seltener Ereignisse in Elektron-
Proton-Wechselwirkungen benétigt wird, stellt HERA multi-bunch beams (maximal
210 Protonbiindel und maximal 210 Elektronbiindel) zur Verfiigung. Bei einem Um-
fang von 6.3 km fiihrt dies zu einer Wechselwirkungsfrequenz von 10.4 MHz. Das
Zeitintervall zwischen zwei Elektron-Proton-Biindeldurchkreuzungen (bunch cros-
sing, BC) betragt 96 ns und bildet die Einheit fiir die HERA-clock. Im folgenden
wird BC auch als Bezeichnung fiir das Zeitintervall 96 ns verwendet. Aus dem Zu-
sammenhang sollte klar werden, ob das Zeitintervall oder der Zeitpunkt gemeint
ist.

Bei HERA werden neue kinematische Bereiche fiir DIS(deep inelastic scattering)
erreichbar. Solche Experimente haben eine grundlegende Rolle im Verstandnis der
fundamentalen Krifte gespielt und haben den ersten Hinweis auf die punktartigen
Bausteine der Nukleonen geliefert.

HERA ermoglicht den hadronic recoil zu beobachten sowie Ereignisse des neutral
current (NC) und charged current (CC) bei hohem Impulsiibertrag zu untersuchen.

Da die Endzustande aus mehreren Leptonen und/oder Quark-Gluon-Jets bestehen,
werden an die Detektoren folgende Anforderungen gestellt:

e gute Leptonidentifizierung (insbesondere Elektronen)

e hohe Granularitdt und Auflésung in den Spurkammern und Kalorimetern fiir
die Erkennung von Jets

o gute Hermitizitdt, um Teilchen, wie z. B. Neutrinos, aufgrund von fehlender
transversaler Energie feststellen zu kénnen

Dazu werden ein bestmogliches hadronisches Kalorimeter, ein hochauflésendes und
einen groflen Raumwinkel abdeckendes System von Spurkammern und ein ausgefeil-
tes Triggersystem bendotigt.

2.1 H1-Detektor

Um eine saubere Identifizierung der Elektronen und die Messung ihrer Energie zu
ermoglichen, befindet sich die grofie Solenoidspule auflerhalb des elektromagneti-
schen und hadronischen Kalorimeters. Dadurch wird die Menge der toten Materie
vor den Kalorimetern reduziert.

Das LAr-Kalorimeter bietet erprobte Stabilitat, einfachen Kalibration und feine Gra-
nularitét. Letztere ermoglicht in einem hohen Grad die Separation von Elektronen
und Pionen.
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Die unterschiedliche Energie des Elektron- und Proton-Strahls fithrt zu einem mit
~ = 2.86 geboosteten Schwerpunksystem. Deshalb ist der Hl-Detektor asymetrisch
aufgebaut. In Vorwértsrichtung, d. h. Protonstrahlrichtung bzw. Richtung der z-
Achse, ist er mafliver und hoher segmentiert.

/AI Tank
[ ~R=855mm

zentrale Jetkammer CJC2
(60 Zellen mit je 32 Signaldrahten)

Kohlefaserzylinder
— i]_ dubere MWPC

— ~ R=527mm

auBere Z-Kammer (23x4 Signaldrahte)
J ~ R=490mm

K R=452mm

Kohlefaserzylinder

zentrale Jetkammer CJC1
(30 Zellen mit je 24 Signaldrahten)

I~ Kohlefaserzylinder

innere Z-Kammer (15x4 Signaldréhte)

innere MWPC (2 Lagen, 2x480 Dréhte)

Abbildung 2: Schnitt durch die zentralen Spurkammern senkrecht zur z-Achse

Der H1-Detekor ist zwiebelschalenartig um den nominellen Wechselwirkungspunkt
(r =y =z =0 cm) aufgebaut (von innen nach aufen):

o zentrale, riickwértige und Vorwartsspurkammern

o elektromagnetisches und hadronisches LAr-Kalorimeter, SpaCal und Plug-
Kalorimeter

e supraleitende Solenoid-Spule
o MagnetfluBiriickfiihrungsjoch aus Fisen mit Kammern zur Myonerkennung
o Vorwirtsmyonspurkammern mit Eisentoroidmagnet

e Protontagger, Luminositatssystem
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lI‘ Strahlrohr und Strahimagnete @ Myon-Kammern

Zentrale Spurkammern Instrumentiertes Eisen (Streamer-Réhren)

Vorwartsspurkammern und Ubergangsstrahlungsmodule Myon-Toroid-Magnet

E Elektromagnetisches Kalorimeter (Blei) warmes elektromagnetisches Kalorimeter
Flussig-Argon

Hadronisches Kalorimeter (Edelstahl) Vorwérts—Kalorimeter

@ Supraleitende Spule (1.2T) Betonabschirmung

Kompensationsmagnet Flussig-Argon-Kryostat

Helium-Kalteanlage

Abbildung 3: Hl-Detektor (1994): Das warme elektromagnetische Kalorimeter wird
seit dem Winter-shutdown 1994/95 durch das Spaghettikalorimeter SpaCal (elektroma-
gnetisch, hadronisch) ersetzt. Nicht eingezeichnet sind die 1995 eingebauten Siliziumspur-
detektoren CST und BST sowie die riickwértige Driftkammer BDC. Die z-Achse der H1-
Koordinatensystems zeigt in die Richtung des Protonenstrahls, die y-Achse senkrecht nach
oben und die z-Achse zum Mittelpunkt des HERA-Ringes. Der Abstand von der Strahl-
achse wird mit r = \/z2 + y2 bezeichnet.
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2.1.1 supraleitende Solenoidspule

Die supraleitende Solenoidspule besteht aus 4 getrennten, koaxialen, in Serie geschal-
teten Spulen. Diese befinden sich in einem gemeinsamen Kryostaten mit 575.0 cm
Lénge und innerem bzw. &ufleren Durchmesser von 518.0 cm bzw. 608.0 cm. Zur
Kithlung wird fliissiges Helium aus der zentralen Versorgungsanlage von DESY ver-
wendet.

Bei nominalem Strom 5514 A und Spannung 12 V wird durch die Solenoidspu-
le und das Eisenriickfithrungsjoch im Bereich der Spurdetektoren (r < 80.0 cm,
—112.5 em < z < 250.0 cm) ein fast homogenes Magnetfeld mit durchschnittlich
1.15 T erzeugt. Die grofite Abweichung betriagt 4.5% am riickwartigen Rand der
zentralen Spurkammern. Die fiir die Spurrekonstruktion wichtige Komponente B,
parallel zur Strahlréhre ist iiber das Volumen der Spurdetektoren mit einer Genau-

igkeit von 0.3% bekannt. [2]

2.1.2 Spurkammern

Das 1.5 T starke strahlparallele Magnetfeld fithrt dazu, dafl geladene Teilchen sich
auf Helixbahnen bewegen, deren Achse parallel zur z-Achse verlduft. Aus diesen
Spuren kénnen die Impulse der Teilchen, die Ereignistopologie und die Position des
Vertex bestimmt werden.

Fiir die Rekonstruktion der Spuren werden die Daten der Spurdetektoren verwendet.

Im Polarwinkelbereich ¥ von ca. 20° bis 160°, dem Zentralbereich, werden fiir die
Spurrekonstruktion die Daten der Driftkammern [30] CJC1, CJC2, CIZ und COZ

verwendet.

Bei den central jet chambers CJC1 und CJC2 verlaufen die Signaldréhte parallel zur
z-Achse. Diese sind so in Reihen angeordnet, dafl 30 bzw. 60 Zellen in ¢ mit je 24
bzw. 32 radialen Lagen in der CJC1 bzw. CJC2 enstehen. Die Signaldrahtebenen
sind gegeniiber der radialen Richtung um einen Winkel von 35° geneigt. Durch die
Neigung der Zellen wird der aufgrund des Magnetfeldes entstehende Winkel zwischen
elektrischem Feld und den driftenden Elektronen (Lorentzwinkel) kompensiert, so
dafB} die Drift der Elektronen fast senkrecht zur Spur erfolgt. Dadurch wird die Orts-
auflosung in der rp-Ebene verbessert [44].

Die Neigung der Signaldrahtebenen bewirkt auch, dafl Spuren mit Transversalimpuls
pr > 400 MeV/ ¢ wenigstens einmal die Signaldrahtebenen von CJC1 und CJC2
kreuzen. Die Driftzeit zu Dréhten dieser Ebenen ist kleiner als 50 ns; also kleiner
als die Zeit zwischen zwei bunch crossings (96 ns). Dadurch kann der DCrp-Trigger
(siehe Abschnitt 3.1.4) Spuren ein bunch crossing zuordnen.
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,  forward track - o central rack detectar w ﬁ?;nd;?z;—
S detector (IO Y T * (O]
drift cham bers
radial planar .
200 ] central jet cham ber (GJC) S'l'f':'” Tracker
1r £ . _ 0
: cxammwa: |t i
N g edon ! % =
0 = T S s e i, st N
L ] 0
£ AT e
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Abbildung 4: Seitenansicht des Spurkammersystems des H1-Detektors. Der riickwirtige
Siliziumspurdetektor BST ist nicht eingezeichnet.
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Hochenergetische Spuren haben zusdtzlich auch mindestens einen Zelleniibergang.
Dadurch ist es moglich rechst /links-Mehrdeutigkeiten der Driftkammern aufzulosen,
da die Spiegelspur in der Nachbarzelle nicht fortgesetzt wird. Um diese Mehrdeutig-
keit auch fiir kurze Spurstiicke auflésen zu kénnen, sind die Signaldrdhte abwech-
selnd um 150 gm aus der Signaldrahtebene verschoben (staggering). Dadurch sind
die Punkte der Spiegelspur fiir benachbarte Signaldrdhte um 300 gm verschoben.

Die Ortsauflésung in der re-Ebene betragt o, = 170 pm.

Die Verschiebung der Signaldréhte gegeniiber der Signaldrahtebene fithrt auch mit
der elektrostatischen Abstoflung der Signaldrdhte untereinander zu einer kontrollier-
ten Positionierung.

1992 wurde beispielsweise die CJC mit dem nichtbrennbaren Kammergas Ar/COy/C H,
(84 : 10 : 1) betrieben. Fiir dieses Gas ist die Driftgeschwindigkeit der Elektronen
49 pm/ ns und der Lorentzwinkel 42° [44].

Die z-Kammern CIZ, COZ (central inner/outer z chamber) dienen der Rekonstruk-
tion der z-Koordinate der Spuren. Bei diesen Kammern verlaufen die Signaldréhte

ringférmig um die Strahlachse mit einer Aufteilung in 15 bzw. 24 Segmente in der
CIZ bzw. COZ. Die Ortsauflésung betrégt UZCIZ = 260 pm bzw. O'ZCO = 200 pm.

An der Innenseite der CIZ bzw. der Auflenseite der COZ befinden sich die innere
(CIP) bzw. die &uere (COP) Proportionalkammer (multi wire proportional chamber
(MWPC), [30]) (central inner/outer proportional chamber). Jede dieser Kammern
besteht aus einer Doppellage von Dréhten. In z-Richtung ist die CIP bzw. COP in
60 bzw. 18 Segmente unterteilt. In der rp-Ebene sind beide Kammern in 16 Sektoren
unterteilt.

Die Kammern CIP, COP werden hauptsachlich fiir Triggerzwecke verwendet (siehe
z-Vertex-Trigger im Abschnitt 3.1.4).

Den riickwértigen Bereich von 150° < ¢ < 177.5° abdeckend, befindet sich die
backward drift chamber (BDC) bei z = —142 c¢m. Sie besteht aus 4 Doppellagen, die
jeweils um 11.5° zueinander verdreht sind. Die Drihte jeder Lage sind oktogonal um
die Strahlrichtung gespannt.

Den Vorwartsbereich von 5° < ) < 25° decken die vorderen Spurkammern ab.
Diese bestehen aus drei hintereinander angeordneten Supermodulen, welche jeweils
aus einer radialen und einer planaren Driftkammer, einer Proportionalkammer und
einem Ubergangsstrahlungsmodul [25, 9] aufgebaut sind.

Im Vorwartsbereich, auflerhalb des H1-Magnetfeldes befindet sich das Vorwarts-
myonspektrometer. Es besteht aus je drei Driftkammerebenen vor und hinter dem
Eisentoroidmagneten und deckt den Winkelbereich 4° < 9 < 17° ab. Da in die-
ser Arbeit hautpsachlich die Signale der zentralen Spurkammern verwendet werden,
wird auf die Vorwérts- und Riickwértsspurkammern hier nicht weiter eingegangen.
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Fir die Siliziumspurdetektoren central silicon tracker (CST) und backward silicon
tracker (BST) sei auf die Literatur verwiesen (siehe z.B. Literaturverzeichnis von

[21)-

2.1.3 Kalorimeter

Das LAr-Kalorimeter [2, 25] umgibt das Spurkammersystem und deckt den Winkel
4° < ) < 155° ab. Es ist aufgebaut aus schichtweise angeordneten Absorberplatten
und fliissigem Argon, welches als aktives Jonisationsmedium dient. Die Absorber-
platten des elektromagnetischen Teils bestehen aus Blei, wahrend im hadronischen
Teil Edelstahl verwendet wird.

1 ) I [ [ I |
ooooo-‘Hooo,—'-!ooor‘Hoooo
i
FBZH FBIH ——(B3H } (B2H (BIH——]
T
i
ezl i) S e S
TR L I t BBE
[
\
|
| WwP
\
|

Abbildung 5: vertikaler Schnitt durch das LAr-Kalorimeter

Das Kalorimeter ist nicht kompensierend, d. h., dafl Verlufite an unsichtbarer Ener-
gie bei hadronischen Schauern nicht kompensiert werden [9, 25]. Dadurch liefern
elektromagnetische und hadronische Schauer, die von Teilchen gleicher Energie aus-
gelost wurden, unterschiedliche Signale. Aufgrund der feinen Granularitét des Ka-
lorimeters ist jedoch durch die unterschiedlichen Schauerprofile eine Trennung und
dadurch eine nachtrégliche Korrektur méglich.

Die Energieauflosung betragt o(F)/FE ~ 12%/+/ £/ GeV fiir Elektronen und o(E)/E ~

50%/+/ E/ GeV fir Pionen.

Fiir Triggeranwendung auf Triggerstufe 1 ist das LAr-Kalorimeter in zum nominellen
Vertex zeigende Bereicht, den sog. big towers, unterteilt.

Um die Messung der Energie und des Polarwinkels in Riickwartsrichtung gestreuter
Elektronen zu verbessern, wurden die bestehenden Detektoren im Riickwéartsbereich



2.1 HI1-Detektor 15

durch neue Detektoren ersetzt. Diese sind der Siliziumspurdetektor BST, die planare
Driftkammer BDC und das Spaghetti-Kalorimeter SpaCal.

Seit dem Winter-shutdown 1994 /95 ersetzt das SpaCal das backward electromagnetic
calorimeter (BEMC).
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Abbildung 6: vertikaler Schnitt durch den H1-Detektor

Das SpaCal deckt den riickwértigen Bereich 155° < d < 177.5° ab und verbessert
Energie- und Ortsauflosung. Es besteht aus zwei ca. eine Strahlungslange [30] tie-
fen Schichten. Die erste Schicht mifit elektromagnetische Schauer. Die zweite dient
sowohl zur Messung von Ausldufern elektromagnetischer Schauer aus dem elektro-
magnetischen Teil, als auch zur Messung des hadronischen Energieflufles. Beide Teile
bestehen aus Blei als Absorbermaterial und darin gelagerten optischen Szintillations-
fasern. Der elektromagnetische und hadronische Teil unterscheiden sich im Verhalt-
nis von Blei zu Fasern und in der Einteilung und Gréfle der Zellen zu denen die
Fasern zusammengefafit werden.

Direkt am Strahlrohr sind vier ringférmige Szintillatoren angebracht. Ein Veto auf
Energiedepositionen in diesen Szintillatoren gewihrleistet, dafl die gesamte Energie
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des gestreuten Elektrons erfafit wird [17].

Der hadronische Teil des SpaCal erméglicht mittels time of flight ein Veto auf Pro-
tonstrahluntergrundereignisse. Schnelle Signale werden auch fiir die Trigger benutzt.

[2, Seite 345]

Fiir weitere Detektorkomponenten sei auf [2] verwiesen.

2.2 Untergrund

Die iiblichen Quellen von Untergrundereignissen an Beschleunigerexperimenten fin-

den sich auch bei HERA: [2, Seite 325]

e Synchrotronstrahlung des Elektronenstrahls

Protonstrahl-Gas-Wechselwirkungen in der Strahlrohre (Vakuum 1072 hPa)

Gestreute Protonen treffen die Strahlrohre und andere Materie um den Be-
schleuniger. Dadurch werden Teilchenschauer erzeugt.

Strahlhalomyonen

e kosmische Myonen

Die geringe radiale und zeitliche, d. h. entlang des Strahls, Ausdehung der Teil-
chenbiindel und die Durchkreuzung der Strahlen mit einem Winkel von 0° fithrt
zu einer Wechselwirkungszone von ca. —50 ecm < z < 50 cm fiir Elektron-Proton-
Wechselwirkungen.

Bei typischen Vakuumbedingungen in der anfanglichen Datennahmeperiode betrug
der Druck des hauptsédchlich aus Wasserstoff und Kohlenmonoxid bestehenden Rest-
gases in der Strahlréhre 1 bis 2-1072 hPa. Unter Annahme von Stickstoff als durch-
schnittlichen Représentanten fiir Restgasbestandteile und einem Wirkungsquerschnitt
von ca. 200 mb fiir Protonen bei 820 GeV (Schwerpunktenergie v/s = 39 GeV) wird
eine Proton-Stickstoff-Wechselwirkung bei jedem 10%*-ten bunch crossing auf einer
Wechselwirkungslange von 1 m bei Designluminositat erwartet [2].

Dem gegeniiber steht eine Elektron-Proton-Wechselwirkung bei jedem 10°-ten bunch
crossing. Die Rate der Physikereignisse von 200 Hz wird durch Photoproduktionser-
eignisse dominiert, wéhrend der Strahl-Gas-Untergrund eine Rate von ca. 1 kHz
liefert. [2]

Die Rate der Untergrundereignisse (ca. 100 kHz) tibersteigt die Rate der Elektron-
Proton-Wechselwirkungen um mehrere Gréflenordnungen.
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Der Strahl-Gas-Untergrund ist nicht auf die Wechselwirkungszone beschrankt, son-
dern kann durch Wechselwirkungen auf dem ganzen Weg der Protonen durch den De-
tektor entstehen. Eine teilweise Erkennung von Strahl-Gas-Wechselwirkungen jen-
seits des SpaCals ist durch Flugzeitmethoden méglich.

Weitere Untergrundereignisse entstehen auch durch Protonen des Strahlhalos, die
Strahlrohr- oder Detektorkomponenten treffen.

Eine weitere Quelle von Untergrundereignissen ist die Synchrotronstrahlung des
Elektronenstrahls durch die Fokussierungmagnete. Diese kann jedoch durch Kol-
limatoren grofitenteils unterdriickt werden.

Auch Myonen aus kosmischer Strahlung tragen zum Untergrund bei. Diese treffen
den Detektor mit einer Rate von ca. 1 kHz. Durch Anwendung einer Vertexbedin-
gung kann die Rate leicht reduziert werden.

Lénge eines Protonbiindels 1.4 ns
Abstand zum néchsten Satellitenbiindel 5 ns
Flugzeit zum riickwéartigen ToF 6 ns
Flugzeit zum barrel muon system 20 ns
bunch crossing Intervall 96 ns
langste Driftzeit in der CJC 1 ps
Integrationszeit der LAr-Vorverstérker 1.5 ps
Verzoégerung des Level 1 Triggers 2.5 us
front end readout time ~ 1 ms

Tabelle 1: Zeitskala bei HERA und H1
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3 Trigger

Mit Trigger (engl. Ausléser) wird das System bezeichnet, das den Datenaufzeich-
nungsprozeB auslost. Die Ausgangsrate ist durch die Bandbreite der Ubertragung auf
Massenspeicher begrenzt. An den Trigger wird die Anforderung gestellt, innerhalb
dieser Rate mit méglichst hoher Effizienz interessante Physikereignisse auszuwahlen.

Die durch den Protonstrahl erzeugten zahlreichen Untergrundereignisse sind oft nur
schwierig von den interessierenden Physikereignissen zu unterscheiden. Daher wird
ein intelligentes Triggersystem mit hoher Zuriickweisungsrate benétigt.

Beim H1-Experiment wird fiir die online-Datenfilterung ein vierstufiges Triggersy-
stem verwendet.

Der Level-1-Trigger (L1) und der Level-4-Trigger (L4) sind seit dem Start der Da-
tennahme im Jahr 1992 in Betrieb. Der Trigger auf Level 2 (1.2) arbeitet seit dem
Ende der HERA Datennahmeperiode 1995. Trigger-Level-3 (1.3) wird derzeit nicht

benutzt.
L1 und L2 sind hardware-Triggerstufen. L3 und L4 sind software-Triggerstufen.

Fiir die Designwerte der Raten vor bzw. nach den einzelnen Triggerstufen siehe

Abbildung 8.

3.1 Levell
3.1.1 Triggerelemente des Level 1

Die Kollisionsfrequenz der Elektron- und Protonbiindel von HERA betrégt im H1-
Experiment 10.4 MHz. Dies fordert die Speicherung aller Daten der front-end readout-
Systeme des Experiments in Pipelines. Deren Lénge setzt wiederum strenge Be-
schrankungen auf die Entscheidungszeit des Triggers der ersten Stufe.

Das L1-System wird durch die HERA-clock getakted und stellt fiir jedes bunch cros-
sing nach einer Verzogerung von 2.3 us eine Triggerentscheidung ohne Totzeit zu
verursachen zur Verfiigung.

Die Daten der Subdetektorsysteme werden in front-end pipelines gespeichert, um ei-
ne schnelle ,Ja/Nein“-Information iiber die allgemeinen Eigenschaften des Ereignis-
ses zu erzeugen. Diese boolsche Informationen sind die L1-Triggerelemente (L1TE).

Typische Eigenschaften, welche zur Bildung der L1TE verwendet werden, sind Mul-
tiplizitdt und Impulse geladener Spuren in den Driftkammern oder lokalisierte Ener-
giedepositionen (cluster) in den Kalorimetern.
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Abbildung 8: Das Trigger- und Datennahmesystem des H1-Experiments. Signale sind
gestrichelt, Datenfliisse durchgezogen und gepunktet dargestellt. Die angegebenen Raten
sind maximale Designwerte (aus [32]).
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Die Wartezeit auf die L1-Triggerentscheidung und damit die Lange der front-end
pipeline wird durch die Zeit der Signalerzeugung in den Subdetektoren, die Laufzei-
ten in den Kabeln und die Verarbeitungszeiten in den Triggersubsystemen bedingt.
Die maximale Driftzeit in den Spurkammern betrdgt ca. 11 BC . Die Ladungs-
sammlung und Integration im LAr-Kalorimeter bendtigt 11 BC. Dadurch ist die
LAr-Triggerinformation, einschliellich der Summation aller Energien, die letzte fiir
die L1-Entscheidung verfiighar werdende Information.

Von den Triggersubsystemen werden bis zu 192 L1TE (zur Zeit 128) an die level 1
logic of the central trigger (CTL1) geschickt. Dort werden sie einzeln synchronisiert
und verbunden, um sicher zu stellen, daf§ die Information des selben bunch crossings
fiir die L1-Entscheidung herangezogen wird. [48]

3.1.2 Subtrigger des Level 1

Die L1-Triggerelemente werden durch die CTL1 durch logische Verkniipfungen zu
128 L1-Subtriggern (raw subtrigger L1ST) kombiniert. Diese Verkniifungen erfol-
gen durch Wertetabellen (RAM lookup tables), wodurch groBtmogliche Flexibilitat
gewahrleistet ist. [45]

Um eine brauchbare Zusammenstellung von FEreignissen zu erhalten und die Ge-
samtrate von L1 zu beschrinken, wird die Rate einzelner L1ST durch prescaling
herabgesetzt. Dazu erhilt jeder L1ST eine Zé&hlervariable. Diese wird mit einem
prescale-Wert initialisiert und bei jeder Erfiilllung ihrer zugehérigen L15T-Bedingung
um 1 erniedrigt. Bei Erreichen der 0 wird die erfiillte L1ST-Bedingung weitergeleitet
und die Zahlervariable wieder mit dem prescale-Wert initialisiert.

Zusatzlich kann fir jeden L1ST eine Fensterbedninung (active gate) aufgrund von
Strahlinformation verlangt werden. So kann beispielsweise fiir einen Physiktrigger
die Bedingung, daf} beide Biindel des bunch crossings gefiillt sind, oder fiir eine
Monitortrigger die Bedingung, dafl Biindel nicht gefiillt sind, gesetzt werden.

Dieser Mechanismus war insbesondere in der Anfangsphase von HERA wichtig, da
zu diesem Zeitpunkt nur ein geringer Bruchteil (ca. 10) der méglichen 210 Biindel
gefiillt waren.

Um die Zeitentwicklung der Strahleigenschaften wéhrend einer Beschleunigerfiillung
zu beriicksichtigen und die Totzeit des Experiments moglichst gering zu halten,
werden mehrere Mengen von Subtriggerbedingungen und prescale-Faktoren fiir die

run-Phasen 1, 2, 3 und 4 gebildet.
Auf diese Weise werden die L1 actual subtriggers erzeugt.

artificial triggers [12, Seite 6] sind z. B. random trigger fir Uberwachungszwecke.
Informationen iiber die fiir ein Ereignis gesetzten artificial subtriggers (NIM1, NIM2,
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NIM13, rear inpul, software trigger, bunch trigger, random trigger, manual trigger)
befinden sich in der HEAR-Bank

3.1.3 Lilkeep

Falls das ODER der 128 actual L15T erfiillt ist, wird das Llkeep-Signal erzeugt.

Das Llkeep-Signal wird zum central trigger gesendet, welcher fiir die Verteilung aller
Zeit- und Kontrollsignale zu den Subsystemen verantwortlich ist.

Zu diesem Zeitpunkt werden die front-end pipelines angehalten und die Totzeit des
Experiments beginnt.

3.1.4 Subdetektortrigger

Im Hinblick auf die Verwendung von Subdetektortriggerdaten als Eingabegréfien
fir den background encapsulator auf L2 (siehe Abschnitt 5.6) seien hier kurz die
Subdetektortrigger z-Vertex-Trigger und DCRPHI-Trigger dargestellt.

z-Vertex Trigger Der z-Vertex-Trigger beruht vollstandig auf den digitalisierten
Signalen der multiwire proportional chambers (MWPC) (central inner proportional
chamber (CIP), central outer proportional chamber (COP)) und der ersten Doppel-
lage der forward proportional chamber (FPC)).

Wihrend CIP und COP zylindrische Kammern um die Strahlachse mit Signaldrdhten
parallel zur Strahlachse, ist die FPC eine planare Kammer in Vorwértsrichtung,
die senkrecht zur Strahlachse ausgerichtet ist. Jede Kammer besteht aus zwei un-
abhdngigen Lagen. Insgesamt werden 1920 Signale direkt im Detektor vorverstérkt,
35 m zum Elektroniktrailer auflerhalb der Hl-Experimentes weitergeleitet, geformt,
diskriminiert und digitalisiert zu einer einheitlichen Breite von 96 ns und synchro-
nisiert mit der globalen HERA-Uhr. Diese Signale gelangen in die z-Vertex-Trigger-
hardware, in der alle 96 ns eine volle Triggerentscheidung erzeugt wird. Das ent-
spricht einem Datenflul von 1.9 GByte/ s. Die digitalisierten und synchronisierten
Signale werden in einer pipeline gespeichert. Wenn der central trigger das Llkeep-
Signal sendet, wird die pipeline gestoppt und ausgelesen.

Das Ziel des z-Vertex-Triggers ist die Onlinerekonstruktion der z-Koorindate des
priméren Wechselwirkungsvertexes. Diese wird durchgefithrt durch Erzeugung von
rays aus der Koinzidenz von vier (optional drei) Padsignalen, welche durch eine
gerade, zur z-Achse zeigenden Linie verbunden werden koénnen. Jedem ray wird
auf eindeutige Weise entlang der z-Achse ein Bereich zugeordnet, welcher einen bin
des z-Vertex-Histogramms definiert. Das z-Vertex-Histogramm besteht aus 16 bins,
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Abbildung 9: vereinfachte Darstellung der L1-Entscheidungsfindung
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welche je 54.9 mm breit sind. So deckt das z-Vertex-Histogramm eine Bereich von
87.84 cm um den nominellen Wechselwirkungspunkt ab. Jeder active ray tragt mit
einem Fintrag zum z-Vertex-Histogramm bei. Es wird erwartet, dal der bin mit den
meisten Eintrédgen die Position des Wechselwirkungspunktes der Elektron-Proton-
Kollision angibt.

FPC

o

i
N
4

S

WO G+,

Abbildung 10: Prinzip des z-Vertex-Triggers in der rz-Ansicht: Eine gerade Spur durch
4 pads zur z-Achse trégt mit einem Eintrag zum z-Vertex-Histogramm bei.

Alle active rays werden mit einer 16-fachen Segmentierung in ¢ und einer 14-fachen
Unterteilung in ¥ zu big-ray-Kandidaten in Gruppen zusammengefafit. Die Unter-
teilung in (¥, ) stimmt mit der Unterteilung des Kalorimeters in big tower tiberein.

Die big-ray-Information soll nach Vorverarbeitung durch clustering-Algorithmen der
in der Entwicklung befindlichen DDB2 (siehe Abschnitt 3.2.6) aufbereitet den Net-
zen des L2 in Zukunft zur Verfligung gestellt werden.

Fiir die Triggerelemente des z-Vertex-Triggers und weitere Details sei auf [4] verwie-
sen.

DCre-Trigger Ziel des drift chamber r¢ triggers ist es, Spuren vom Wechsel-
wirkungspunkt mit Transversalimpuls p; > 420 MeV/ ¢ in der re-Projektion zu
erkennen und ihnen das korrekte bunch crossing zuzuordnen.

Dazu erhélt der DCre-Trigger die Informatinen von 7 bzw. 3 Lagen der CJC1 bwz.
CJC2. Diese Signale werden diskriminiert und synchronisiert mit einer Frequenz
von 10.4 MHz bzw 20.8 MHz, um eine bessere Vertexschirfe zu erstellen. Bei einer
typischen Driftgeschwindigkeit von 50 ps/ ns der Elektronen im Kammergas der
CJC ergeben sich dadurch Driftabschnitte von 5 mm bzw. 2.5 mm. Auf diese Weise
baut der Trigger ein digitales Bild der Kammer fiir die diskriminierten Signale auf
und sucht durch Vergleich mit programmierten Masken (roads) nach Spuren.

Die fiir den DCre-Trigger fiir seine Entscheidungsfindung verbleibende Zeit nach
Eintreffen des Signals mit der langsten Driftzeit von 1.1 us betragt 1 us. Da der
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Trigger aber fir jedes bunch crossing, d. h. alle 96 ns eine Entscheidung treffen
muf, hat die Entscheidungsfindung in einer ,,gepipelineten® Art zu erfolgen.

Der DCre-Trigger bestimmt die Multiplizitat der Spuren geladener Teilchen ge-
trennt fiir positiv bwz. negativ geladene Teilchen in den Impulsbereichen 420 MeV/ ¢
pr < 800 MeV/ ¢ und 800 MeV/ ¢ < p;. Zusétzlich werden auch Entscheidungen zur
Ereignistopologie in der re-Ebene erzeugt.

Seit 1993 ist ¢ in 45 Segmente unterteilt.

Um Triggerelemente fiir die CTL1 zu erhalten werden z. B. Schwellkriterien auf
die verschiedenen Multiplizitdten angewendet. Fiir weitere Einzelheiten des DCre-
Triggers, wie die Bestimmung von Referenzpunkten, den football-Algorithmus und
die Bildung weiterer LITE, sei auf [5, 44, 14, 34] verwiesen.

3.2 Level 2

Das Llkeep-Signal wird durch die nachfolgenden Triggerstufen validiert.

Die maximale Entscheidungszeit fiir L2 betragt 20 us, welche aus der Forderung
nach maximal 10% Totzeit bei Designluminositit resultiert.

Ein bunch crossing nach Llkeep beginnt die Auslese der Eingabedaten fiir den L2-
Trigger. Daher werden dem L2-Trigger die unvorverarbeiteten Daten der unabhéngi-
gen L1-Trigger-Subsysteme, wie z. B. den Spurkammern, Kalorimeter und Myons-
tystem, zur Verfiigung gestellt (Tabelle 2) [26, 33].

Wihrend auf der ersten Triggerstufe die Triggerentscheidung aus Koinzidenzen der
lokalen Triggerbedingungen der einzelnen Subdetektoren gebildet wird, kann die
zweite Triggerstufe diese Daten in lokaler Auflésung gemeinsam betrachten und
somit korrelieren. Zusédtzlich sind die L1-Subdetektortriggerentscheidungen und sta-
tistische Angaben (Spurzahl, Vertexhistogramm) des Ereignisses in L2 verfiighar.
[18] Dadurch kénnen schon frithzeitig gesuchte Ereignistopologien erkannt werden.

3.2.1 Triggerelemente des Level 2

Diese Daten werden von zwei unabhéngigen hardware-Systemen (L2NN, L2TT) zu
raw level 2 triggerelements (raw L2TE) verarbeitet. Ein drittes, in [12] erw&hntes,
System L2HH (Hamburg) wird zur Zeit nicht verwendet und ist ein Projekt fiir die
Zukuntft.

Die Systeme L2 neural network (L2NN)? und L2 topological trigger (L2TT)? erzeugen

Zgiehe Abschnitt 3.2.6
3giehe Abschnitt 3.2.7
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MWPC Vertexposition, (¥, ¢)-Karte der big-rays
central — drift | 45 ¢-Sektoren fiir Spuren positiv/negativ gela-
chamber dener Teilchen mit hohem/niedrigem Impuls
SpaCal globale Energie und Karten von Clustern

LAr- globale Energiesummen und big tower-Energien
Kalorimeter

Zentral- und | Karte der Hits

Vorwarts-

myonsystem

central trigger | LITE, L1ST, Kontrollinformation

Tabelle 2: Ubersicht iiber die von den Subdetekoren an das L2-System gesendeten Daten

jeweils maximal 16 L2TE und senden diese zur central level 2 decision logic (CLT2).

[49] Weitere 8 L2TE sind fiir das zusdtliche L2HH-System vogesehen.

Die L2-Systeme miissen aktiv eine accept oder reject Entscheidung fiir jedes Trigger-
element bilden. Dazu werden zuséatliche strobe-Signale fiir die Validierung von L2TE
zur CTL2 gesendet. Um die mogliche unterschiedliche Berechnungszeit der neuro-
nalen Netze und damit die unterschiedliche Zeit der Entscheidungsiibermittlung zu
beriicksichtigen, sendet das L2NN-System fiir jedes Triggerelement ein strobe-Signal.
Da die Triggerelemente des L2TT-Systems gleichzeitig zur CTL2 gesendet werden,
wird fiir das L2TT-System nur ein einziges strobe-Signale benétigt.

Die level 2 trigger elements gelangen zum level 2 central trigger. Dort wird die Zeit-
validierung tiberpriift. Falls ein Triggerelement nicht giiltig ist, wird ein default-Wert
eingesetzt. Die Setzung des default-Wertes kann auch erzwungen werden. Dadurch
kénnen fehlende oder verklemmte Triggerelemente angemessen behandelt werden.
Die so erhaltenen level 2 trigger elements werden dann von der level 2 central trig-
ger logic zu unvalidated raw level 2 subtriggers verarbeitet.

Die Triggerelemente miissen zusatzlich innerhalb des Zeitintervals von Llkeep bis
zwel bunch crossings vor dem Zeitpunkt, zu dem die L2-Entscheidung erwartet wird,
bei der CTL2 eintreffen, um geniigend Zeit fiir die weiteren Berechnungen zu haben.

Zusatzlich zu den durch strobe validierten Triggerelementen (actual L2TE ) gibt es
noch 8 artificial outputs (artificial triggers [12, Seite 12]), welche direkt tiber den
Zustand interner Register gesetzt werden. Dadurch kénnen actual L1ST auch ein

[2keep liefern (siehe Abschnitt 3.2.4).
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Abbildung 11: vereinfachte Darstellung der L2-Entscheidungsfindung
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‘ Anzahl ‘ L2-System

16 | L2NN
16 | L2TT
8 | L2HH
8 | artifictal outputs

Tabelle 3: Verteilung der L2TE auf die L.2-Systeme

3.2.2 unvalidierte Subtrigger des Level 2

Aus den L2TE werden durch logische Verkniipfungen, welche durch Wertetabellen
(look up tables) realisiert sind, 48 unvalidated level 2 subtriggers (L2ST) gebildet.

Die logischen Verkniipfungen von L2TE — L2S5T sind fiir den L2NN trivial; beim
L2TT werden sie stark genutzt.

3.2.3 walidation bits fiir die Subtrigger des Level 2

Jedem L2ST ist eine Menge von L1ST zugeordnet (,,L1ST-Cocktail*). [46] Ein un-
validated L2ST wird zu einem walidated 1.2ST, falls mindestens ein L1ST aus dem
ihm zugeordneten L1ST-Cocktail gefeuert hat.

Seien mit S} der Vektor boolscher Variablen der actual L1ST (einschliefilich der
artificial triggers und der active gates) und mit M;; die Matrix boolscher Variablen,
welche die Zuordnung L25T <> L1ST-Cocktail enthélt, bezeichnet, dann werden die
48 wvalidation bits durch

Vi=> M-S (i€A0,...,4T})
J

bestimmt. *

Der unvalidated L2ST 40 liefert immer den Wert 1, d.h. die Entscheidung ,ja“. Durch
den Validierungsschritt konnen die L1ST des zugehérigen L1ST-Cocktails den Wert
des validated 1.25T 40 bestimmen. Von dieser Méglichkeit wird fiir LIST Gebrauch
gemacht, die keinem anderen L2ST zugeordnet sind und/oder deren Entscheidung
»s0 gut ist*, dafl diese L1ST auch ein L2keep liefern sollen.

Die Matrixmultiplikation ist der zeitraubendste Schritt der L2-Entscheidungsberech-
nung.

“Bei boolschen Operationen entsprechen Multiplikation und Addition dem logischen UND bzw.
ODER
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Fiir die 4 excess bits des Vektors V;, welche auch Adrefleitungen der look up tables
fiir die Bildung der unvalidated 1.2ST steuern kénnen und somit L1-Subtriggern die
Moglichkeit geben, die Erzeugung der unvalidated 1.2ST zu verandern, sei auf [33]

verwiesen.

3.2.4 validierte Subtrigger des Level 2

Durch das logische UND aus raw L2ST und validation bit werden L25T validiert.

Positive Entscheidungen kénnen analog zum prescale von L1ST durch einen 8-bit-
count-down-Zahler mit einem prescale versehen werden. Zuséatzlich gibt es fiir ne-
gative Entscheidungen einen override-Zéhler, so dafl ein kontrollierter Bruchteil der
Zuriickweisungsentscheidungen fiir Uberwachungszwecke iibergangen werden kann.

Fiir jeden L25T werden ein prescale bit P; und ein override bit O; zur Verfiigung
gestellt, die jeweils gesetzt sind, wenn der zugehorige Zahler den Wert 0 erreicht.
Durch die logische Verkniipfung

LagT validated _ 1 ggpunvalidated -y p 4 v 0, (i € {0,...,47})

erhalt man die validated LL2ST.

Ein gesetztes Level-2-Subtriggerbit kann ausgeschaltet werden durch prescaling.
Ebenso kann es aber auch durch override angeschaltet werden. Override tritt immer
dann auf, wenn der override counter Null erreicht hat. Dieser Z&hler wird mit dem
override gap initializiert und bei Erreichen der Null wieder auf dieses zuriickgesetzt.
Er wird jedesmal um Eins verringert, wenn das Level-2-Subtriggerbit aus ist.

3.2.5 L2keep, L2reject

Durch das logische ODER der validated L2ST wird die Entscheidung des L.2-Triggers
gebildet und ein L2keep- bzw. L2reject-Signal gesendet.

Das L2keep-Signal startet die Auslese der front-end-Daten.

Durch das L2reject-Signal werden die pipelines wieder in Betrieb genommen und die
Totzeit endet.

3.2.6 Level 2 Neural Network Trigger

Der level 2 neural network trigger (L2NN) basiert auf mehreren (bis zu 16, derzeit
11) schnellen CNAPS/VME-Parallelrechnern, auf denen hauptsichlich feed forward
neural networks (FFNN) (siehe Abschnitt 4.2.2) implementiert sind.



30 3 TRIGGER

Die Triggerinformation der einzelnen Subdetektoren gelangt tiber den L2-Bus zu ei-
ner speziellen Bus-interface- und Vorverarbeitungskarte, dem sog. data distribution
board (DDB). Durch dieses werden die Eingabedaten fiir den L2NN aufbereitet und
in 8-Bit-Worten, den sog. L2-Groflen [13], an den CNAPS-Parallelrechner weiter-
geleitet. Fiir die Datenvorverarbeitung stehen auf dem DDB einfache Algorithmen,
wie die Auswahl von high oder low byte aus einem 16-Bit-Wort, die Summe von
high und low byte, die Position eines Bits in einem Wort oder die Anwendung einer
Wertetabelle, zur Verfiigung. [26]

Eine Beschreibung der fiir diese Arbeit verwendeten, von dem DDB aufbereiteten

»,L2-GroBen” befindet sich in Abschnitt 5.6.

Zur Zeit ist eine neue Vorverarbeitungskarte (DDB2) in Entwicklung, welche cluster-
ing-Algorithmen auf Bitfeldern bzw. Zahlenmappen anwenden kénnen soll, um Jets
aus Spurkammerdaten bzw. Kalorimeterdaten zu erkennen.

Die Kombination von je einem CNAPS-Parallelrechner und einem DDB wird trigger
box genannt.

Derzeit sind im L2NN 11 von den maximal 16 trigger boxes eingebaut.

Bei der Implementation von FFNN auf einem CNAPS-Parallelrechner kann die Be-
rechnung fiir jedes Neuron einer Schicht durch einen eigenen Prozessor iibernom-
men werden. Die im Hl-Experiment eingebauten CNAPS-Parallelrechner besitzen
64 Prozessorknoten. Fiir offline-Anwendungen (Training, Netzauswertungen, ...) ste-
hen CNAPS-Parallelrechner mit 128 und 512 Knoten zur Verfiigung. Die verwendba-
re Knotenzahl in der ersten Schicht der online Entscheidungsberechnung ist dadurch
begrenzt, dafl die Daten der ersten Schicht sequentiell zugefithrt werden miissen.

Das Netzergebnis wird wieder zuriick an das DDB und von diesem an die CTL2
(siehe Abschnitt 3.2.1) weitergeleitet.

Datenvorverarbeitung und Rechenzeit auf dem CNAPS-Parallelrechner diirfen zu-
sammen nicht langer als 20 us dauern.

Das Laden und die Kontrolle des L2NN erfolgt durch Software auf einer Themis
VME-Sun workstation. Eine Beobachtung (monitoring) des Datenflusses innerhalb
des L2-Systems wird durch die spy card erméglicht.

3.2.7 Level 2 Topological Trigger

Der level 2topological trigger (L2TT) basiert auf einer 16 x 16 Matrix, welche die
Detektorgeometrie in (), ¢)-Koordinaten reprasentiert.

Die L2-Daten werden vorverarbeitet in boolsche Projektionen auf diese Matrix. Ma-
ximal 150 solcher Projektionen kénnen wahrend der L2-Entscheidungszeit vorver-
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arbeitet und sequentiell analysiert werden. Jede dieser Projektionen wird auf to-
pologische Eigenschaften untersucht. Fiir jede Projektion wird der ,,Abstand zum
Untergrund® fiir dieses Ereignis untersucht. Diese werde mit look up tables auf 16
sog. Maschinen, welche interessante Topologien reprisentieren, abgebildet. Durch
den Vergleich der Summe der Abstdnde mit einer Schwelle fiir jede Maschine wer-
den die L2TT-Triggerelemente erzeugt.

3.3 Level 3

Der L3-Trigger bildet seine Entscheidung aufgrund von software-Algorithmen, wel-
che auf einem RISC-Prozessor laufen.

Aufgrund der langen Entscheidungszeit ist die Eingangsrate stark beschrankt. Des-
halb wird L3 derzeit nicht fiir die Selektion von Physikdaten benutzt.

3.4 Level 4

Die Auslese und Formatierung der Daten der Subdetektorsysteme erfolgt parallel.
Diese Daten werden dann in multi-event buffers gespeichert. Die formatierten Daten
werden von der central data aquisition (CDAQ) geholt. Durch einen bestimmten
Prozessor, dem sogenannten event bilder, werden die Daten fiir ein ganzes Freignis
zusammengestellt.

Ausreichendes buffering der Daten soll eine weitere Vergrolerung der Totzeit durch
diesen Schritt vermeiden, vorausgesetzt die Bandbreite wird nicht iiberschritten.

Der L4-Trigger arbeitet auf diesen Daten asynchron. Dabei wird durch je einen
der bis zu 36 RISC-Prozessoren der Prozessorfarm eine vereinfachte Version der
offline-Rekonstruktion durchgefithrt. Die Berechnungszeit ist von den Ereignisdaten
abhingig, sollte aber fiir ein typisches Freignis ca. 100 ns betragen.

Fiir Ereignisse mit vielen Signalen in den Spurkammern ist die Rekonstruktion von
Spurbruchstiicken erschwert, wodurch sich die Berechnungszeit verléngert. Falls die-
se zu grofl wird, laufen die vorgeschalteten Puffer voll und die Totzeit des Experi-
ments steigt.

Die durch 1.4 selektierten Ereignisse werden mit einer typischen Rate von 5 bis 10 Hz
auf Band geschrieben (raw data tapes). Die Obergrenze von 10 Hz ist durch die
Bandbreite der Ubertragung auf den Massenspeicher von ca. 1.2 MByte bestimmt.
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3.5 Level 5

Innerhalb weniger Tage, nachdem die Daten nach L4 auf Band geschrieben worden
sind, werden sie einer vollstdndigen Rekonstruktion unterzogen. Aus den Detektor-
daten werden physikalische Objekte, wie Spuren aus Anpassungen von Helices an
Energiedepositionen in den Spurkammern oder clustern aus der Zusammenfassung
von benachbarten Kalorimeterzellen mit einer Energiedeposition, gebildet. Die Da-
ten werden auf physics output tapes (POT1) geschrieben.

Die Ereignisse werde in Klassen (L5Class) eingeteilt (offline-Trigger Stufe 5).

Nach Datenkomprimierung werden diese Daten auf Festplatte fiir die Physikanalyse
als data selection tapes (DST1) zur Verfiigung gestellt.

Nach Abschluff der Datennahmeperiode werden mit teilweise verfeinerter Kalibrie-
rung der Detektoren die Daten der raw data tapes noch einmal rekonstruiert und

POT2 (POT3) bzw. DST2 (DST3) erzeugt.

3.6 Transparent Runs

Fiir Uberwachungszwecke und Effizienziiberpriifungen von Triggern wird ein kleiner
Bruchteil in der Grofienordung von 1% der durch Trigger verworfenen Ereignisse
dennoch auf Band gespeichert (vgl. den override-Mechanismus des L2-Triggers in

Abschnitt 3.2.4).

Zusétzlich dazu gibt es spezielle sog. transparent runs bei denen die Entscheidung ei-
ner Triggerstufe nicht beriicksichtigt wird, sondern alle Ereignisse von dieser Trigger-
stufe durchgelassen werden. Je nach ,transparent® geschalteter Triggerstufe spricht
man von L4-transparent bzw. L2/1L4-transparent. Bei letzterem sind beide Trigger-
stufen transparent geschaltet. Alle Ereignisse eines L4-transparent runs nach 14
gelangen auch durch L5 auf POT, d.h. L4-transparent bedeutet auch L5-transparent
[11].

Bei transparent runs spiegelt die Ereignisverteilung nach der transparent geschalte-
ten Triggerstufe diejenige vor dieser wider. Dies ist insbesondere fiir die Selektion
von Trainingsdaten fiir das Training der Netze des L2NN wichtig (siehe Abschnitt
5.2).
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Nor aine skild in Loupes of fingring fine,
Might in their divers cunning ever dare
With this so curios Networke to compare.
FEdmund Spenser [3, Seite 193, Kapitel
tiber Double- and Multiloop Knots]

Neuronale Netze bestehen aus Berechnungseinheiten (Knoten, Neuronen, nodes) und
Verbindungen (Kanten, edges).

Die Knoten besitzen mehrere unabhinginge Eingénge, aber nur einen Ausgang, d.
h. die Information fliet in eine Richtung. Der Informationstransport zwischen den
Knoten erfolgt iiber gerichtete Informationskanile, die Kanten.

Allgemein kann die Auswertung eines neuronalen Netzes durch eine Funktion

N :R"— R"™

mit n,m € N beschrieben werden. Diese Funktion wird im weitere Netzausgaben
genannt.

Neuronale Netze werden eingesetzt, wenn

1. die Berechnung der Funktion A zeitkritisch ist. Da die Auswertung neuronaler
Netze hochgradig parallel erfolgen kann, ist durch sie eine sehr schnelle Be-
rechnung von A" moglich.

Der Einsatz speziell fiir die Auswertung von FFNN ausgelegter hardware, wie
z. B. dem CNAPS-Parallelrechner, erméglicht Berechnungszeiten von wenigen

Mikrosekunden.

2. die Funktion A" unbegkannt ist und die Netzparameter nicht durch einen fit
bestimmt werden kénnen, da zu wenig Daten vorliegen. In diesem Bereich eig-
nen sich neuronale Netze wegen ihrer Féhigkeit zur Generalisierung, d. h. daf
gut trainierte Netze unbekannten Eingabedaten ,verniinftig® Ausgabewerte
zuordnen. Dazu ist die Anzahl der freien Parameter zu beschrédnken, um ein
Interpolieren zu vermeiden und Generalisierung zu erméglichen.

3. unbekannte Daten klassifiziert werden sollen.
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X, s;%— f(xg, ..y X))
—

Abbildung 12: allgemeiner Knoten: n € N, 2 € R™ und Aktivierungsfunktion f:R"” — R

4.1 Knoten

Of Knots, it is necessary that I speak ...
A Naval Repository, 1762 [3, Seite 1]

Allgemein kann ein Knoten wie in Abbildung 12 durch eine Funktion
f*R"=>R mitn € N

beschrieben werden. f heiflt Aktivierungsfunktion.
Eine iibliche Unterteilung der Aktivierungsfunktion ist

f=vop,

wobei ¢ : R” — R die Integrationsfunktion und ¢ : R — R die Transfer- oder
Ausgabefunktion ist.

Der Ausgabewert eines Neurons wird auch als seine Aktivierung bezeichnet.

Die Entwicklung verschiedener mathematischer Modelle (siehe z. B. [35]) fiir biolo-
gische Neuronen fithrte zum einfachen Perzeptron, dessen Integrationsfunktion sich
wie folgt beschreiben 1&ft:

gol(xl,...,xn):ijxj—ﬂ. (1)
7=1

Dabei sind die Gewichte wy, ..., w, € R und die Schwelle ¥ € R.

Die Funktion ¢; vermittelt eine Teilung des R” in zwei , Halbraume*
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H, :={z € R"|p1(x) =s} (s €{0,1}),

die durch die Ebene < z,w,— > 1 = 2?21 w;x; — ¥ = 0 mit dem Normalenvektor
w gegeneinander abgegrenzt werden.

Angelehnt an die Biologie wird fiir die Ausgabefunktion die Stufenfunktion

0w ={ | L0 I wer @)

verwendet. Aus spéter ersichtlichen Griinden (siehe Abschnitt 4.3.1) und um die
Anwendung eines nachtrilichen Schwellenkriteriums zu ermdéglichen, wird jedoch
meist eine stetig differenzierbare Ausgabefunktion bevorzugt. Die Sigmoidfunktion

@)= e er) 2
hat zudem die schéne Eigenschaft, dafl
s'(z)=s(x)(1 —s(z)) >0 (z€R). (3)

-

o
©

o
>

o
N

o

o
) =
® H\‘H\‘H\‘H\‘\H‘

Abbildung 13: Sigmoidfunktion und Stufenfunktion

Die ,Steilheit der Stufe s(f-) kann zusétzlich noch iiber den Parameter 3 > 0
gesteuert werden. # wird in Analogie zur Fermiverteilung als inverse Temperatur
bezeichnet. Fiir den Grenzwert niedriger Temperatur geht die Sigmoidfunktion s(3-)
fast iiberall in die Stufenfunktion iiber:

lim s(Bx)=0(x) (x#0).

B—o0
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Als Transferfunktion kann auch ein Vielfaches der Gaufifunktion

2

PGauh(t) = exp (—%) (z €R)

verwendet werden. Mit Hilfe des Parameters ¢ > 0 kann die Breite variiert werden.

o
© -

o
>

o
N

o

o
=
® H\‘H\‘H\‘H\‘\H‘

Abbildung 14: Gaufifunktion mit Standardabweichung o

Fiir héhere Dimensionen wird in dieser Arbeit die Gaufiglocke

peste) = [T (250 ) ey (— > <2—7w>> (ceRY) (4

71=1 j:l J

mit Mittelpunkt w € R™ und , Breite® o € R" verwendet.

4.2 Netztopologie

Neuronale Netze sind gerichtete Graphen bestehend aus Knoten und Kanten. To-
pologisch koénnen zwei Typen unterschieden werden: Falls der Graph keine Zyklen
enthéalt, wird das Netz vorwdrtsgerichtet genannt, andernfalls rekursiv.

4.2.1 rekursive Netze

Bei rekursiven Netzen erhélt also mindestens ein Knoten eine irgendwie geartete
Weiterverarbeitung seiner Ausgabe als Eingabe. Fiir eine software-Simulation solcher
Netze ist die Definition einer Zeiteinheit notwendig.

Da rekursive Netze im weiteren Verlauf der Arbeit nicht auftreten, sei im Hinblick
auf diese auf die Literatur verwiesen [35].
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4.2.2 vorwirtsgerichtete Netze

In vorwéartsgerichteten Netzen (feed forward neural network, FFNN) koénnen die
Knoten in einer Schichtarchitektur angeordnet sein. Dabei ist die Ausgabe eines
Knotens einer Schicht mit je einem Eingabekanal jedes Knotens der nédchsten Schicht
verbunden. In Abbildung 15 ist die allgemeine Topologie eines vorwartsgerichteten
Netzes mit Schichtarchitektur dargestellt.

v o NY
V
(Dll
v-1 v-1
v-1 [} N
2 o N?
2
o
1 o N
1
]
0 o N°

Abbildung 15: vorwirtsgerichtetes Netz mit Schichtarchitektur (FFNN): Mit v sei die An-
zahl der Schichten, mit N7 die Anzahl der Knoten innerhalb der Schicht j (ed{l,...,v})
bezeichnet. wfj heifit das Gewicht der Kante von Knoten ¢ der Schicht £ zu Knoten j der

Schicht & + 1. 0;? ist die Aktivierung des Knoten 7 in der Schicht k.

Dieser Spezialfall eines zyklenfreien Netzes ist in der Anwendung von FFNN der am
haufigsten anzutreffende Fall. Auch das menschliche Gehirn ist im wesentlichen ein
fiinf- bis zehnlagiges FFNN [23]. Fiir eine kurze Beschreibung des Aufbaus biologi-
scher Neuronen aus Dendriten, Zellkérper und Axon, die elektro-chemische Signal-
leitung im Axon und den Informationstransport an den Synapsen durch chemische
Transmitterstoffe sei auf [35] verwiesen. In [43] wird unter anderem auch auf den
Aufbau und die Entwicklung des menschlichen Gehirns und den Prozess des Lernens
eingegangen.

Bei den iiblicherweise als FFNN bezeichneten Netzen ist die Aktivierung of(k > 0)
von der Form f; (sieche Abschnitt 4.1).

Die Schicht 0 wird als Eingabeschicht, die Schicht v als Ausgabeschicht bezeichnet.

Dazwischenliegende Schichten werden versteckte Schichten genannt.

Bei den in dieser Arbeit zur Anwendung kommenden Netze ist v = 2, o} von der
Form f3, N> =1 und o} von der Form s o ¢, (siehe Abbildung 16).

Die Motivation fiir diese beiden Spezialfille wird im nachsten Abschnitt klar werden.
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2 o N?=1
£ 1 1_

1 g o N'= K

0 olo N°=n

Abbildung 16: Aufbau des FFNN fiir den background encapsulator

4.3 Training

In diesem Abschnitt wird auf die Bestimmung der Netzparameter aufgrund von
Daten eingegangen. Eine tibliche Art die Gewichte und Parameter der Integrations-
funktion zu bestimmen ist Training. Trainingsdaten kénnen in folgenden Formen
vorliegen:

Ty ={(z" ", ..., (N, M)} CcR" x R™

Tg={z',.... 2"} CR"

Im Fall T4 ist das Ziel, die Netzparameter eines Netzes so zu bestimmen, dafl die
Netzausgabe N den Trainingsdaten entspricht; aber auch nicht in der Trainingsda-
tenmenge enthaltenen Daten, die diesen dhnliche Daten sind, sollen gut wiedergege-
ben werden. Das Netz soll fahig sein, zu generalisieren.

Im Fall Tp ist es Ziel, dafl das Netz den ,,Bereich® der Trainingsdaten T g erkennt,
d. h. beispielsweise die Ausgabe

N(z) >0 (x € ,Bereich“ von Tp)
N(z) <0 (x &€ ,Bereich“ von Tp)

liefert.

Diese beiden sehr unterschiedlichen Problemstellungen, werden durch unterschiedli-
che Algorithmen behandelt.

Je nach Art, in der die Trainingsdaten vorliegen, eignen sich uniiberwachte oder
iiberwachte Trainingsalgorithmen. Einige dieser Algorithmen werden in den folgen-
den Abschnitten dargestellt.
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4.3.1 Uberwachtes Lernen

Hier liegen die Trainingsdaten in der Form
T={(z"t",.... (", ")} CR" xR™

mit n,m € N vor. Dabei ist #/ der Zielwert (target) fiir die Eingabe x/ (5 €
{1,...,N}).

Fiir diese Trainingsdaten kann die Netzausgabe A" des zu trainierenden Netzes dur
die Energiefunktion

1
E;’Xt = §|N(:1;) —t;>0 ((z,t) e R"x R™

bewertet werden. Je weiter die Energiefunktion E;’Xt von der 0 abweicht, um so weiter
weicht die Netzausgabe A" von dem target-Wert ¢ ab.

Das Ziel des Netztrainings, die Funktion A" an die Trainingsdaten anzupassen. kann
durch die Minimierung der nach unten beschriankten Energiefunktion E;’Xt erreicht

werden.

Sei die Netztopologie durch

op = 1 (nef{0,...,v=1}
Nn—l

of = s( Z who? ™! w1
a=1
Nn—l

= s> whor™) (Ge{l,... . N}ne{l,... v}

gegeben (siehe Abbildung 15).

Sei (x,t) € T fiir das folgende fest: Dann ist /N F, («) als Funktione von w beliebig
oft differenzierbar und damit auch F, ,(-). Wegen

OE, .
Jw

Eyi(w+ Aw) ~ E(w)+ < Aw, ( ) (w) > fiir kleines |Aw|

ist
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aEl’,t ~ aEl’,t aEl’,t . .
Epqi(w — ( . ) (w)) ~ FEp(w)—< ( I ) (w), ( . ) (w) > fir kleines |Aw)|

>0

< Ep(w).

Dies legt eine schrittweise Gewichtsénderung der Form

w::w—l—)\-<%> (w)
Jw

mit dem Lernparameter A; > 0 nahe, da dadurch bei geigneter Wahl von A; bei
jedem Schritt E,.(-) verkleinert wird. Mit

6 = —o/(1—of)(of — 1)
Nn

= —op(L—of) Y aptwt (ne{l,...,v—1})
/=1

erhilt man nach einfacher Rechnung®

aEl’,t
owy,

= =80 (ne{l,...,v}).

In Abbildung 17 ist das Trainingsergebnis fiir ein zweidimensionales Problem dar-
gestellt.

Um das Héngenbleiben in lokalen Mininma zu vermeiden, gibt es mehrer heuri-
sitische Ansdtze. Beim Gewichtsdnderungsschritt kann auch ein gewisser Anteil,
der iiber den sogenannten Impulsparamter festgelegt wird, der vorhergehenden Ge-
wichtsdnderung beriicksichtigt werden. Auch der Lernparameter A kann mit der Zeit,
d. h. der Zahl der Trainingsschritte, oder in Abhangigkeit von der Gewichtsénderung
verdndert werden. [35]

Der backpropagation-Algorithmus kann auf beliebige vorwértsgerichtete Netze verall-
gemeinert werden. Dabei ,merken* sich die Neuronen ihre Aktivierung beim Auswer-
tungsschritt. Durch riickwirtsgerichtetes Durchschreiten des Netzes kann die Ande-
rung der Gewichte bestimmt werden, da die Sigmoidfunktion die Eigenschaft 3 hat.
Néheres dazu siehe [35, Kapitel 7].

.. . . . . 3 .
Swelche man verkiirzen kann, wenn man sich zuerzt die partiellen Ableitungen mit m €

o5
] Qwih
{0,...,n} vorbereitet.



4.3 Training 41

0 50 100 150 200 250

Abbildung 17: Netzausgabe eine vierlagigen FFNN, das mit dem backpropagation-
Algorithmus auf dem CNAPS-Parallelrechner (Programm bpexp2 [40, 41, 39]) trainiert
wurde. Die Fingabeschicht enthilt 2 Knoten, die beiden versteckten Schichten 30 bzw. 10
und die Ausgabeschicht 1 Knoten. Zum Training wurde Daten mit taget-Werte 255 bzw. 0
aus dem Bereich der Buchstaben und des Rahmens bzw. aus dem Komplement angeboten.
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4.3.2 Uniiberwachtes Lernen

Aus den vorliegenden Trainingsdaten
T={z",....2 "} CR" NeN

sollen die Parameter des Netzes so bestimmt werden, daff fiir die Netzausgabe A
fiir ein ¢ € R gilt

N(z) > ¢ (x € ,Bereich“ von T)
N(z)<e (x & ,Bereich“ von T).

In zwei (teilweise sogar noch in drei) Dimensionen ist eine Eingrenzung des ,Be-
reichs® von T durch optisch, per Hand gesetzte Ebenen noch moéglich. Dazu wird
der ,Bereich® von T in konvexe Teile zerlegt. Jeder von diesen kann dann durch
Ebenen eingeschlossen werden. Jede dieser Ebenen kann durch einen Knoten mit
Integrationsfunktion (1) ® und der Stufenfunktion © realisiert werden. Diese Kno-
ten bilden die erste Schicht des zu konstuierenden FFNN.

Die Entscheidung, ob ein Punkt innerhalb eines so durch Ebenen eingeschlossenen
Bereichs liegt, ist ein logisches UND der Entscheidungen fiir die einzelnen Ebenen.
Dieses UND kann durch Summation der Knotenentscheidungen (0 oder 1) fiir die
Ebenen und Vergleich mit einer Schwelle, z. B. Knotenzahl—0.5, realisiert werden.
Diese Berechnung kann aber wiederum durch einen Knoten mit Integrationsfunktion
(1) und der Stufenfunktion © als Transferfunktion realisiert werden. Auf diese Weise
erhédlt man die zweite Schicht des zu konstruierenden FFNN.

Um den ganzen ,Bereich® von T zu erkennen, ist noch ein ODER aus den Ent-
scheidungen fiir die einzelnen konvexen Teilbereiche zu berechnen. Dies ist durch
Summation der Finzelentscheidungen fiir die konvexen Teilbereiche und Vergleich
auf ,, groBer als 0“ realisierbar; also wieder durch einen Knoten mit Integrationsfunk-
tion (1) und der Stufenfunktion © als Transferfunktion. Der ODER-Knoten bildet
die dritte Schicht des zu konstruierenden FFNN.

Im Fall von Trainingsdaten, die sich durch den Ausgabewert klassifizieren lassen,
kann fiir jede dieser Klassen ein solches dreilagiges Netz konstruiert werden und
anschlieBend deren Entscheidung (0 oder 1) mit dem fiir die entsprechende Klasse
gewiinschten Ausgabewert multipliziert werden. Da die Klassen disjunkt sind, ist

SDurch ihr Vorzeichen unterscheidet diese Integrationsfunktion den Halbraum, der die Trainigs-
daten enthéalt, von dem, der sie nicht enthélt.
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héchstens eine Netzentscheidung der Teilnetze 1. Summation der gewichteten Teil-
entscheidungen ergibt also die gewiinschte Gesamtentscheidung. Dieser letzte Schritt
kann aber wiederum durch einen Knoten mit Integrationsfunktion (1) und der Stu-
fenfunktion © als Transferfunktion realisiert werden, welcher die vierte Schicht des

zu konstruierenden FFFNN bildet.

Je nach Form koénnen ganze konvexe Bereiche oder Teile davon durch Ellipsen be-
schrieben werden. In diesem Fall eignen sich Knoten mit Aktivierungsfunktion (4).
Mit solchen Knoten kénnen beschrankte konvexe Bereiche, fiir die in obigem Ansatz
zwel Schichten nétig waren, in einer Schicht erkannt werden.

Die folgenden Konstruktionsschritte erfolgen analog.

Dieser zweite Ansatz hat den Vorteil, daf} ganze konvexe Bereicht durch einen Kno-
ten abgedeckt werden koénnen.

Fiir eine Triggeranwendung ist auch die Beschranktheit des Gebiets, welches durch
einen Knoten abgedeckt wird, wichtig. Hier werden im Gegensatz zur Eingrenzung
durch Ebenen, unbegrenzte Bereiche ausgeschlossen.

Fiir die Eingrenzung durch Ebenen werden mindestens eine Ebene mehr als die
Dimension des Raumes benétigt. Da bei der Realisierung des Auswertealgorithmu-
ses auf dem CNAPS-Parallelrechner nur begrenzt viele Prozessorknoten (siehe Ab-
schnitt 7) zur Verfiigung stehen, ist die Zahl der realisierbaren Ebenen und damit
die Zahl der konvexen Bereiche gering.

Deswegen wird im Weitern die zweite Methode mit den Knoten verwendet, die el-
liptischen Bereiche abdecken.

Daher kommt man zu einer FFNN-Topologie, wie sie in Abbildung 16 dargestellt
ist.

Fir die Bestimmung der Netzparameter (Mittelpunkte/Positionen und , Breiten®
der Gaufiglocken) werden folgende Algorithmen verwendet:

saf simple and fast

kohonen Kohonenalgorithmus fiir ein- und zweidimenstionale Gitter
gcs growing cell structure

gng growing neural gas

Zuerst wird auf das Training der Positionen der Gaufiglocken und anschliefend auf
das der ,,Breiten® der Gaufiglocken eingegangen.

4.3.3 Training der Knotenpositionen nach dem Altorithmus saf

Fiir die Erkennung des ,,Bereichs® von T wird eine feste Anzahl K von Knoten
verwendet. Ein Knoten k hat die Eigenschaft Position und ., Breite® der Gaulkurve
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k= (517---757170-17---70-71) & R™ x R™
Mit K sei die Menge der Knoten bezeichnet
K:={k' ... k"}.

Die Menge der Knotenpositionen und die Menge der Trainingsdaten T sind Teilmen-
gen eines beide umfassenden Raumes. Im Gegensatz dazu sind der Raum der Gewich-
te und der Raum der Trainingseingabedaten bei Netzen, die nach dem backpropagation-
Algorithmus trainiert werden, im Allgemeinen verschieden.

Die Knotenpositionen werden nach dem Prinzip winner takes all trainiert. Zu einem
Trainingsdatum z € T wird der néichstliegende Knoten &% (winner)

V.6 = ol < hE—a| (k€K

bestimmt. Dieser Knoten wird dann in Richtung des Trainingsdatums x verschoben.
Die Stérke dieser Verschiebung wird iiber den Lernparameter o > 0 bestimmt.”

ko€ = k(5.6 4 ale — k).€)

Eine beziiglich der Trainingsdaten giinstige Lage eines Knotens wird durch einen
Trainingsschritt dieser Art verbessert. Daher spricht man auch von Lernen durch
Verstéarkung.

Ziel ist es, durch wiederholte Anwendung dieses Trainingsschrittes die Knotenpo-
sitionen in die Zentren von Anhaufungen (cluster) der Trainingsdaten zu bewegen
(Clusteringalgorithmen).

Ein Nachteil dieses einfachen Trainingsschrittes ist, dafl von den Trainingsdaten weit
entfernte Knoten niemals winner werden und dadurch untrainiert bleiben.

Fiir den Algorithmus saf wird jedem Knoten zusétzlich noch ein Zéhler hinzugefiigt

“Im folgenden wird eine Pseudonotation zwischen mathematischer und programmiersprachlicher
(C++) verwendet. Der Punkt . wird verwendet um auf Komponenten zuzugreifen. Um Verwechs-
lungen zu vermeiden wird das Skalarprodukt durch < -, - > dargestellt. Der Allquantor A wird im
Folgenden teilweise nicht mathematisch, logisch sondern im Sinn einer for-Schleife angewendet.
Gleichsam ist die Implikation = nicht logisch, sondern im Sinne von if ...then ... zu verste-
hen. Mathematisch exakt miifiten zusitzlich Zeitindizes verwendet werden. Der Ubersichtlichkeit
halber bleiben diese teilweise weg.
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psal (£, 0, counter) € R” x R" x Ny,

der die Anzahl der diesen Knoten betreffenden Trainingsschritte, d. h. die Anzahl
der der Trainingsschritte, bei denen dieser Knoten als winner hervorging, speichert.
Nach einer einstellbaren Anzahl von Trainingsschritten wird jedem Knoten k& € K
mit k.counter < Schwelle eine zuféllige neue Position k. zugewiesen.
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Abbildung 18: H1-Beispiel trainiert mit saf

Eine weitere Méglichkeit, untrainierte Knoten zu vermeiden, ist die Einfithrung von
Nachbarschaftsbeziehungen. Von dieser wird bei den folgenden Algorithmen Ge-
brauch gemacht.

4.3.4 Training der Knotenpositionen nach dem Altorithmus kohonen
Dem Kohonenalgorithmus liegt eine feste Anzahl K von Knoten der Form
k= (ld,f,) - NO x R™ x ...

zugrunde. Mit id € Ny sei jedem Knoten eine eindeutige Nummer zugeordnet, so
daB Knoten iiber diese Nummer identifiziert werden kénnen.® Fiir diese Knoten wird

8Fiir Algorithmen mit fester Knotenzahl kann einfach k’.id := k*(i € {1,..., K'}) gesetzt wer-
den. Die Einfithrung von id ist bei Algorithmen mit zeitlich verdnderlicher Knotenzahl wichtig.
Um eine einheitliche Notation verwenden zu kénnen, wird id schon hier eingefiihrt.
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eine Nachbarschaftsbeziehung iiber ein ein-, zwei- oder mehrdimensionales Gitter
vermittelt.

Abbildung 19: Beispiele kohonen-1, kohonen-2: Kohonenalgorithmus mit ein- und zwei-
dimensionalen Gitter auf die Trainingsdaten des H1-Beispieles angewendet

Diese Gitter kénnen unabhingig von ihrer Dimension durch eine Menge? E von
Kanten (edges) realisiert werden. Eine Kante

e = {k0id, k'.id} € E

wird durch die Identifikationsnummern der durch sie verbundenen Knoten £°, k! € K
bestimmt. Durch diese Kanten kénnen Nachbarschaftsbeziehungen erklart werden.
Seien k°, k! € K, dann ist durch

a(k® k') ;== min{m € Ny | Knoten k' kann unter Verwendung von m

Kanten von Knoten k° erreicht werden.}

die Entfernung einer Nachbarschaftsbeziehung definiert. Es gilt:

a(k%, kY = a(k, K0) (KO, k! € K)

Ak, kY) = 0= k' = k' (K° k' € K)

°Die Formulierung der Algorithmen mit Mengenschreibeweise spiegelt sich auch im Quellcode
nieder. Siehe hierzu auch den Klassenbaum in Anhang A .4.
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Knoten k% k' € K mit a(k°, k') = 1 heilen ndchste Nachbarn.

Im Trainingsschritt wird zu einem Trainingsdatum z € T der winner-Knoten &% € K
bestimmt. Zusétzlich zum Lernparameter oV = o > 0 fiir den winner-Knoten wer-
den weitere Lernparameter a® > 0 (b € N) fiir die Knoten mit Nachbarschaftsgrad
b eingefiihrt. Der Trainingsschritt fiir die Knotenpositionen ist

Koy € = k€ + o™ D (@ — k&) (k€ K).

Um eine die Topologoie der Trainingsdaten wiederspliegelnde Topologie in den Kno-
ten zu erhalten, d. h. um zu erreichen, dafl raumlich nahe beieinander liegende Kno-
ten auch nahe beziiglich der Nachbarschaftsbeziehungen beieinander liegen, ist

ab > ottt (b€ Np)

zu withlen (range decreasing). Fiir ,groBes” b wird meist a® = 0 gewéhlt.

Um anfénglich grofere Positionsénderungen bei den Trainingschritten zu erhalten
und spéter nur noch kleinere Korrekturen anzubringen, werden die Lernparameter
zeitabhingig gewihlt: a’(t), wobei t den Trainingsschritt angibt. (cooling schedule)

Nachteile des Kohonenalgorithmus liegen in

1. der festen Anzahl der Knoten,
2. der festen Gittertopologie,

3. der mit der Dimension d exponentiell steigende Bedarf 2¢ an Kanten fiir einen
yinneren“ Knoten.

Insbesondere die feste Gittertopologie bereitet Schwierigkeiten bei aus mehreren ge-
trennten Clustern bestehenden Trainingsdaten, da hier lange, clusteriibergreifende
Kanten nétig werden. Dazu mufl jedoch der Lernparameter fiir die Nachbarn stark
verkleinert werden, so dafl der Vorteil des Kohonenalgorithmus, der in den Nach-
barschaftsbeziehungen besteht, unterdriickt wird.

Die Dimension des Gitters mufl nicht mit der Dimenstion der Trainingsdaten {iber-
einstimmen. Durch Wéhlen einer niedrigeren Dimension kann durch das Training
eine Dimensionsreduktion durchgefithrt werden.
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Abbildung 20: Kohonen 1 Trainingsdaten (links oben) aus dem Gebiet eines Dreieckrah-
mens: Reduktion der Dimension

Abbildung 21: Algorithmus kohonen mit zweidimensionalen Gitter und Algorithmus gcs
angewendet auf Trainingsdaten, die aus zwei getrennten Clustern bestehen
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4.3.5 Training der Knotenpositionen nach dem Altorithmus gcs

Beim Algorithmus gcs, der sich an den Algorithmus growing cell structure [37, 28, 15]
anlehnt, werden die Eigenschaften — Nachbarschaftsbeziehung und Training der
Nachbarn — des Kohonenalgorithmuses durch eine sich zeitlich &ndernde und durch
das Training bestimmte Knotenzahl sowie durch eine andere Topologie ergédnzt. Die
Knoten sind nicht mehr in einem topologisch starren, kubischen Gitter angeordnet,
sondern befinden sich an den Ecken von Simplizes.

Die Nachbarschaftsbeziehung zwischen den Knoten wird iiber die Kanten der Sim-
plizes definiert. Da Knoten mehreren Simplizes angeh6ren kénnen, kénnen auf diese
Weise Strukturen aufgebaut werden. Ein Zusammenhang dieser Strukturen ist nicht
zwingend, so daf} dieser Algorithmus mehrere in sich zusammenhéngende und unter-
einander nicht zunammenhéngende Strukturen fiir aus mehreren Clustern bestehende
Trainingsdaten aufbauen kann.

Die fiir diesen Algorithmus verwendeten Knoten sind von der Form
k= (id, ¢, o, counter) € Ny x R" x R" x R.

Fiir die Repréasentation der Simplexstruktur bzw. der Nachbarschaftsbeziehungen

wird die Menge der Simplices S definiert (d € N) :
S={{k"id,... k%id},...}.

Wie beim kohonen-Algorithmus muf} auch hier die Dimension der Simplices nicht
mit der Dimension der Trainingsdaten tibereinstimmen. Bei Wahl einer niedrigeren
Dimension kann durch das Training eine Dimensionsreduktion erreicht werden.

Aus der Menge der Simplices 1a8t sich die Menge der Kanten

E=JUUrvin

SES 1€S 1€8
(£

gewinnen.

Der gcs-Algorithmus startet mit einem Simplex, dessen d 4 1 verschiedenen Knoten
zuféllig positioniert sind.

Im Trainingsschritt fiir ein Trainingsdatum = € T wird fiir die Struktur von Sim-
plizes der winner-Knoten kY € K bestimmt. Die Knotenpositionen und counter
werden folgendermaflen trainiert:
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H Ecken ‘ Kanten ‘

Simplex || d+ 1 @
Wiirfel 2d d24-1

Tabelle 4: Das exponentielle Anwachsen der Ecken- bzw. Kantenzahl beim Wiirfel steht
dem linearen bzw. quadratischen beim Simplex gegeniiber. (Dimension d € N)

kY £

k&

( kw.f(t) +av . (:1; — kw.f(t))
(
(
(

= Vg + o (2 — k") (K" € K mit a(kV, k") = 1)
= kw.counter(t) +1
= [ -k.countery (k€ K)

)
)
t+1)
k.counter(s41)
Mit den Lernparameteren o™, o™ > 0 und der Zerfallskonstante 5 € (0,1). Der
counter einer Knoten soll die Information enthalten, wie oft dieser Knoten ,,in letz-
ter Zeit® winner geworden ist. Um lang iiberholte counter-Information aus lange
zuriickliegenden Trainingsschritten ,aussterben® zu lassen, wird die Zahlerzerfalls-
konstante (8 verwendet.

Wenn ein Knoten k° € K besonders hiufig winner wird, d. h. sein counter eine
festzulegende Schwelle iiberschreitet, bietet es sich an, an dieser Stelle einen wei-
teren Knoten einzusetzen, da hier besonders viele Trainingsdaten vorliegen. Um
die ,,Spannung® der langen Kante zum enferntesten topologischen Nachbarknoten
k! € K zu verringern, bietet es sich an, den neuen Knoten k" auf der Hilfte dieser
Kante einzusetzen:

Hiay € = (k£ + Ky £)
Die counter der drei Knoten £°, k', k™ werden aufgeteilt:
kY ter = k/ ter = k. fer = ~(? ter + k. t
(t+1)-counter = K, ;y.counter = kf,,).counter = g( (1)-counter + k,).coun er).

Um die Simplexstruktur beizubehalten miissen alle Simplices, die £° und &' zu ihren
Eckpunkten zdhlen, geteilt werden:

AN((Kid € s Ak'id € 5) =

seS

(Sean) = (S \ 8) U {{(s \ K%id) U E™id}} U {{(s \ k".id) U k™id}}))
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K+ = Ky U{E"}

Auf diese Weise ist ein Anwachsen der Knotenzahl méoglich.

Wenn jedoch ein Knoten k° € K ,in letzter Zeit® nicht trainiert worden ist, al-
so durch den Zerfallsprozess sein counter unter eine Schwelle gefallen ist, kann der
Knoten durch folgenden Mechanismus entfernt werden: Durch das Entfernen des
Knotens kY werden alle Simplizes s € S mit £°.id € s ,ungiiltig®, d. h. die Simplex-
struktur wird zerstért. Diese Simplizes miissen ebenfalls entfernt werden. Dadurch
kénnen aber Knoten entstehen, die nicht mehr iiber Kanten mit anderen Knoten ver-
bunden sind. Um die Simplexstruktur zu bewahren, miissen diese Knoten ebenfalls
entfernt werden. Dies ist in folgenden Formeln zusammengefafit:

S(t+1) = S(t) \ {S € S(t)|k0.id € S}

=D

Kosy = Ky \ [k €Kyl \ (kid€s)p\ ke Kyl \ (k.id € s)

s€D) 5€5(0)\D(e) =5 (141)

= (heKyl \/ (kides)

SE€S(141)

Auf diese Weise wird ein Abnehmen der Knotenzahl realisiert. Durch die Entfernung
ganzer Simplizes kann die Simplexstruktur in mehrere, nicht zusammenhéngende
Strukturen aufbrechen und so getrennte Cluster der Trainingsdaten abdecken.

Ein Zusammenwachsen von einmal getrennten Simplexstrukturen ist jedoch mit die-
sem Algorithmus nicht méglich. Nur ein Ausdehnen der einen und Aussterben einer
anderen Simplexstruktur kann diesen Vorgang nachahmen.

Die Moglichkeit neue Verbindugen aufzubauen, wird im folgenden Algorithmus ver-
wendet.

4.3.6 Training der Knotenpositionen nach dem Altorithmus gng

Der an den Algorithmus growin neural gas [28] angelehnte Algorithmus gng baut
wieder auf Knoten und Kanten auf. Die Kanten vermitteln die Nachbarschaftsbe-
ziehung. Kanten werden zwischen winner und dem néchsten Nachbarn eingebaut.
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250
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Abbildung 22: gcs-Algorithmus auf die H1-Beispieltrainingsdaten angewendet

Gegeniiber den strukturbildenden Elementen des Kohonen- oder ges-Algorithums
haben die Kanten zusédtzlich die Eigenschaft des Alters. D. h. falls eine Nachbar-
schaftsbeziehung zwischen zwei Knoten nicht mehr vorliegt, altert die Kante und
stirbt bei Ereichen eines Schwellalters aus. So entstandene unverbundene Knoten
werden entfernt, wodurch eine Abnahme der Knotenzahl realisiert wird.

Eine Zunahme der Knotenzahl wird, wie beim gcs-Algorithmus iiber ein Schwellkri-
terum an den counter eines Knotens implementiert. Die Kante zum o6rtlich weitest
enfernten, topologischen nachsten Nachbarn einens die counter-Schwelle tiberschrei-
tenden Knoten wird gespaltet und ein neuer Knoten eingesetzt. Die counter der drei
beteiligten Knoten werden wie beim gcs-Algorithmus auf die Knoten verteilt.

Durch das Einsetzen von neuen Kanten auf diese Weise kann sich die topologische
Struktur der lokalen Dimension der Trainingsdaten anpassen.

Der Algorithmus startet mit zwei zufallig positionierten Knoten und einer Kante
zwischen diesen beiden.

Beim Trainingsschritt wird zu einem Trainingsdatum = € T der winner-Knoten
EY € K und der értlich zweitnichste Knoten &% € K bestimmt. Falls die Kante
e = {kV.id, k5.id} in E enthalten ist, wird deren Alter auf 0 gesetzt, andernfalls
wird eine solche Kante mit Alter 0 erzeugt. Anschliefend wird das Alter aller Kanten
ausgehend vom winner-Knoten, e € E mit £V.id € e, um 1 erhoht.

Kanten, deren Alter eine Schwelle iiberschreitet, werden entfernt, wie auch die durch
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das Entfernen der Kante entstandenen unverbundenen Knoten.

Der Zahler des winner-Knotens wird erhoht:
kw.counter(t_l_l) = kw.counter(t) +1
Falls dieser Zahler eine Schwelle iiberschreitet, wird nach der oben beschriebener

Methode ein neuer Knoten eingesetzt.

Anschlielend wird der Zerfallsschritt fiir die Zahlervariable der Knoten durchgefiihrt:

k.counter(yq) = Bk.countery (k€ K)

und das Training fiir die Knotenposition des winner-KKnoten und seiner néchsten
topologischen Nachbarn durchgefiihrt:

kw.f(t+1) = kw.f(t) + ozw(:z; — kw_f(t))
U6y = K%+ oz —k%Ey) (K" € K mit a(BV,E%) = 1).

Abbildung 23: gng-Algorithmus auf die H1-Beispieltrainingsdaten angewendet
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4.3.7 Training der Knotenausdehung

Bislang wurde nur das Training der Knotenpositionen betrachtet. Fiir das Trainig
der Breiten der GauBlkurven werden im folgenden die Moglichkeiten

o offline-Radientraining
o semi-offline-Radientraining

o online-Radientraining

betrachtet. Fir die Breite der Gaullkurven werden die Knoten zusatzlich mit dem
Parameter o ausgestattet:

Offline-Radientraining Sei k& € K und

X, = {:1: eT| A (o — ke <o - k’fl)}

k'eK

die Teilmenge der Trainingsdaten, fiir die der Knoten & der winner-Knoten ist, d.
h. die bei einer Voroni-Tessalierung im Einzugsbereich des Knotens k liegen.

Unter Annahme einer gaufiférmigen Verteilung der Trainigsdaten in jeder Koordi-
natenrichtung um die Knotenposition erhdlt man fiir die Breite der Gaufiglocke

ko? =< (xi— < x>x,) >,~< (v, — k&) >x, (G €{1,....d}).
N—_——

Der Nachteil dieses Verfahrens besteht darin, dafl zur Radienbestimmung ein zusétz-
licher vollstandiger Durchlauf durch die Trainingsdaten nach dem Training der Kno-
tenpositionen erforderlich ist.

Da beim Netztraining in regelméafigen Absténden Auswertungen auf Testdaten er-
folgen, um den Fortschritt des Netztrainings beobachten zu kénnen, wird mindestens
vor jedem Testschritt ein solcher zusatzlicher Durchgang durch die Trainingsdaten
erforderlich.
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Semi-offline-Radientraining Nach Anfangsinitialisierung
ko, =0 (keKie{l,...,d})
wird jeweils fiir den winner-Knoten
kw-aiz(tH) = kw-aiz(t) + (i — kw-fi(t))z

berechnet. Nach wéahlbarer Trainingschrittzahl wird ein Normierungsschritt durch-
gefiihrt:

kw-af(t) .
EVY.o? =-——"— (keKie{l,...,d}).

(t+1) EW.counter

Im Unterschied zum offline-Ansatz, der die Radienbestimmung fiir die letzte Po-
sition der Knoten durchfithrt, werden hier auch Trainingsdaten vor der vorlaufi-
gen Endposition der Knoten verwendet. Zu Beginn der Trainings kénnen dadurch
Unterschiede zwischen diesen beiden Methoden auftreten. Da das Training fiir die
Knotenpositionen in eine stationdre Phase iibergehen soll, d. h. sich die Knotenpo-
sitionen kaum mehr &ndern, wird der Unterschied zwischen den beiden Methoden
mit fortschreitendem Training immer geringer.

Durch das semi-offline-Verfahren wird ein zuséatzlicher Durchgang durch die Trai-
ningsdaten fiir das Radientraining vermieden. Dies bedeutet Zeitersparnis. Da die
Knotenzahl gegeniiber der Anzahl der Trainingsdaten verhéltnisméafiig gering ist,
fallt der zusatzliche Durchlauf iiber die Knoten fiir den Normierungsschritt wenig
ins Gewicht.

Das Ergebnis der Radientrainings steht jedoch nur nach Trainingsschrittintervallen,
zu denen ein Normierungschritt durchgefiihrt worden ist, zur Vefiigung; daher die
Bezeichnung ,,semi-offline”.

Online-Radientraining Beim online-Radientraining wird fiir den winner-Knoten
EY € K zum Trainingsdatum » € T

EVoo?=kV.ol +a” ((x — kN6 — KV .0F)

mit dem Lernparameter o € (0, 1) berechnet. Es wurde die Beobachtung gemacht,
dafl durch einen Trainingsschritt dieser Art, die Variable in den Schwerpunkt (Mit-
telwert) der Trainingsdaten lauft. Dies wird auch fiir das Training der Knotenposi-
tionen erwartet, bei dem sich die Knoten in die Schwerpunkte von Cluster bewegen
sollen.
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Bei dieser Methode steht nach jedem Trainingschritt die Information iiber die Aus-
dehnung der GrauBglocken der einzeln Knoten zur Verfiigung; daher der Name
yonline-Radientraining®.

Da jedoch zu Beginn der Trainings auch Trainingsdaten zum Radientraining ver-
wendet werden, die spéater nicht mehr diesem Knoten zugeordnet werden oder durch
Verschiebung der Knotenposition nicht mehr aktuelle Abstandsdaten verwendet wer-
den, muf bis zur stationdren Phase des Knotenpositionstrainings abgewartet werden,
um sinnvolle Breitenparameter zu erhalten.

Ein zusétlicher Durchgang iiber die Trainingsdaten oder die Knoten ist bei diesem
Verfahren nicht erforderlich.

In Tabelle 5 ist zusammengefaBt, welche Radientrainingsmethoden fiir die Knoten-
positionstrainingsalgorithmen verwendet werden. Die Zuordnung ist gewachsener
Art. Begonnen wurde mit den Algorithmen gcs und gng mit online-Radientraining.
Da bei diesen Algorithmen sich die Knotenzahl bei jedem Trainingsschritt dndern
kann, ist es sinnvoll die Radien der Knoten aktuell zur Verfiigung zu haben. Der
Algorithmus saf wurde als ,, Kontrollalgorithmus* entwickelt. Da hier die Knoten-
zahl zeitlich fest ist, kann hier das iibersichtliche semi-offline-Radientraining ver-
wendet werden. Die Entwicklung des hier nur fiir Demonstrationszwecke verwende-
ten Algorithmus kohonen, war nach der Breitstellung der Verwaltung von Knoten
und Nachbarschaftsbeziehungen fiir die Algorithmen gcs und gng ein Leichtes. Da
die Knotenzahl hier ebenfalls zeitlich konstant ist, kann ebenfalls das semi-offline-
Radientraining verwendet werden.

saf semi-offline-Radientraining
kohonen | semi-offline-Radientraining
gcs online-Radientraining
gng online-Radientraining

Tabelle 5: Zusammenstellung der verwendeten Radientrainingsmethoden fiir die Training-
salgorithmen der Knotenpositionen

4.3.8 kombiniertes Radien- und Positionstraining

Bei den oben besprochenen Algorithmen haben die Radien keinen Einflufl auf das
Training der Knotenpositionen. Eine Moglichkeit besteht darin, jeden Knoten mit
einer liber seinen Radius bestimmten, lokalen Norm auszustatten. Dadurch kann die
bestehende Ausdehnung eines Knotens die Suche nach dem winner-Knoten beein-
flussen. Fin unkontrolliertes Anwachsen eines einzelnen Knoten ist zu unbinden.

Das kombinierte Training befindet sich in der Entwicklungsphase.
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4.4 Netzauswertung

Die bei den oben beschriebenen Trainingsalgorithmen verwendeten Kanten dienen
nur der Definition von Nachbarschaftsbeziehungen. Sie sind zu unterscheiden von
den in Abschnitt 4 eingefithrten Kanten, die den Informationstransport zwischen
den Knoten bei der Netzauswertung durchfithren. Die Kanten fiir die Definition der
Nachbarschaftsbeziehungen haben keine Bedeutung bei der Netzauswertung.

Das Resultat der verschiednen Trainingsalgorithmen ist eine Menge K von Knoten
der Form

(,o,..) ER"XR" x ...

Die Netzausgabe wird gemaf

N(z) = Zexp (—Z%) (x € R")

keK Jj=1

berechnet. Um eine bindre Netzentscheidung zu erhalten, wird ein Schwellenkriteri-
um mit Schwelle ¢ € R

angewendet.

—

j;: ‘~~-"""'"IIIIIIIIIIIIIIIIﬂﬂﬂ[l]]]]]ﬂ]]]m]]]]]ﬂ]ﬂﬂﬂﬂﬂ[l]ﬂﬂﬂlllllIlllﬂ“‘-w" ----- IIﬂﬂ[[]mﬂl]]]ﬂﬂIIIIIlllIIIIIIII|Iﬂﬂﬂﬂﬂ]ﬂﬂﬂﬂmﬂﬂ]}ﬂmﬂﬂﬂ]ﬂ]ﬂﬂ[ﬂﬂﬂﬂﬂIIIIIIII'I"""w”

50 100 150 200 250

Abbildung 24: Netzausgabe und Schwellenkriterium: Das boz-Histogramm unten gibt die
Verteilung der Trainingsdaten an. Die Position und Breite der drei Knoten sind durch
die Pfeile gekennzeichnet. Die binire Netzentscheidung N, ist fiir verschiedene Schwellen
durch die breiten Balken verdeutlicht.
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4.4.1 Netzeffizienz

Zur Bestimmung der Giite eines Netzes werden Testdaten verschiedener Klassen
verwendet.

Seien P2, P< C R" Klassen von Testdaten mit erwarteter Netzausgabe N > bzw. <
c.

Durch

{z € PN (2) = c}|

EffZ =
’ P2

el e PIN() < o]
’ P<|

wird die Effizienz der entsprechenden Klasse definiert. In dem hier vorliegenden
Anwendungsbereich ist

PZ  eine Teilmenge der big events und
P< eine Teilmenge der Physikereignisse.

Falls zum Test des Netzes beide Klassen P2, P< zur Verfiigung stehen, kann ein
zweidimensionaler Effizienplot

G :={(x,y) € R \/(x = BfiZ Ay = EAiT)} (5)

ceER
erstellt werden.

Eine hohe Untergrunderkennung und zugleich hohe Physikerkennung ziehen den
Effizienzplot weit in die obere rechte Ecke.

Fiir eine Entscheidung nach dem prescale-Prinzip (siehe z. B. Abschnitt 3.1.2) und

Gprescale

zufallig verteilten Daten erhdlt man fiir den Effizienzplot eine Gerade:

GPreseale x {(,y) € 0,1z +y = 1}.

Beim Netztraining werden in wahlbaren Trainingsschrittintervallen Testdaten durch
das Netz ausgewertet. Dadurch ist es moglich, den Fortschritt des Trainings zu
beobachten und dieses entsprechend abzubrechen oder fortzusetzen. Um eine solche
Testauswertung durch eine Zahl € aus dem Intervall [0, 1] zu bewerten, wird

(G) =max{z € 0,1]] \/ (z=(a+y-1))}

(z,y)€G
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definiert. Geometrisch kann diese Grofie als der maximale Abstand von G von der
Geraden x + y = 1 skaliert auf das Intervall [0, 1] interpretiert werden.

Die Grofle von ¢(G) stellt insofern ein Maf fiir die Netzgiite dar, daf bei ,kleinem*
€(G) (siehe z. B. 8) eine hohe Netzeffizienz nicht moglich ist. Fiir ,,grofles* , kleinem*
muf zusatzlich G direkt iiberpriift werden.
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4 NEURONALE NETZE
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5 Selektion der Trainings- und Testdaten

5.1 Anforderungen an die Trainingsdaten

Folgende Anforderungen werden an die Trainigsdaten gestellt:

1. big events
2. mit Sicherheit Untergrundereignisse

3. Daten, wie sie der L2-Trigger sieht

5.2 POT2-Daten als Ausgangspunkt fiir die Selektion der
Trainingsdaten

Fiir das Training eines Netzes fiir den L2-Trigger werden Trainingsdaten in der
Form benétigt, wie sie spéter die Triggerbox als Eingabe erhilt. Insbesondere sind
auch solche Ereignisse zu beriicksichtigen, die auf héheren Triggerstufen verworfen
werden. Daher bilden Daten aus L2-L4-transparent runs (siehe Abschnitt 3.6) die
Grundlage der Trainingsdatenselektion.

Hi-Realdaten liegen in den Formen raw data, POT und DST vor (siehe Abschnitt
3.5). Da auf DST Béanke mit L4-Informationen, wie z. B. die Positionen rekonstruier-
ter Vertices, nicht zur Verfiigung stehen, scheidet DST aus. Da jedoch zur Selektion
der Trainingsdaten rekonstruierte Grofien verwendet werden miissen'®) kann raw
data ebenfalls nicht verwendet werden.

Als Ausgangspunkt fiir die Selektion der Trainingsdaten werden daher POT2-Daten
aus dem Jahr 1997 von L2-L4-transparent runs verwendet. Diese sind in Tabelle 6
zusammengestellt.

Die Bestimmung eines Selektionskriteriums und damit eine Definition der Figen-
schaft big event ist Inhalt des folgenden Abschnittes.

5.3 Bestimmung des Schnittes auf die rekonstruierten Da-
ten

In diesem Abschnitt wird schrittweise zu dem Selektionskriterium fiir big events
hingefiihrt.

10 Andernfalls kénnte man einen L2-Trigger konstruieren und miifite kein Netz trainieren.
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run-Nummer | Datum Phase | Ereigniszahl Zahl der BE
180061 16.03.1997 3 14997 | 5998 / 1669
181003 22.03.1997 4 12880 | 3578 / 801
181401 25.03.1997 3 20047 | 5844 / 1510
184602 18.04.1997 2 11419 | 3034 / 381
192496 19.06.1997 3 4145 | 2512 /1093
197809 20.08.1997 4 2749 | 2196 / 325

| Summe | 66237 | 23162 / 5779 |

Tabelle 6: Die Tabelle enthilt die Liste der zur Trainingsdatenselektion verwendeten
runs. Alle runs besitzen die Qualitit good, d.h. alle wichtigen Detektorsysteme (CJCI,
CJC2, LAr-Kalorimeter, Myondetektoren, BDC, Lumi-System, SpaCal) sind in Betrieb.
Die Forderung nach Qualitit good und Phase 2, 3, oder 4 schrinken die Zahl der 1.2/1.4-
transparent runs aus der Datennahmeperiode 1997 stark ein. Die Ereigniszahl gibt die
Anzahl der betrachteten Ereignisse an. Kleine Bruchteile am Anfang oder Ende von runs
mit relativ wenigen Ereignissen auf angrenzenden POT-Bindern wurden teilweise nicht
verwendet. In der Spalte ,,Zahl der BE“ (big events) gibt die erste Zahl die Gesamtzahl
der bigevents und die zweite die Zahl der zum Training verwendete Ereignisse an. (siehe

Abschnitt 5.3)

Da in Phase 1 die Hochspannung der Spurkammern erst hochgefahren wird und
sich die L1-Subtriggerbedinungen und prescale-Faktoren von Phase 1 stark von de-
nen in Phase 2, 3, 4 unterscheiden, werden fiir die Selektion der Trainingsdaten
nur Daten aus den Phasen 2, 3, und 4 verwendet. Die Subtriggerbedingungen und
prescale-Faktoren der Phasen 2, 3, 4 sind dagegen untereinander jeweils vergleichs-
weise dhnlich. [47]

cutp = (phase € {2,3,4}) (6)

Big events sind durch ihre lange, zu Problemen fithrende Rechenzeit auf L4 ge-
kennzeichnet. Deshalb wére ein schénes Kriterium fiir die Erkennung big events die
Zeitdauer der Entscheidungsfindung von L4. Von dieser konnte jedoch aus folgenden
Griinden kein Gebrauch gemacht werden:

Die Zeit der online-Enscheidung wird nicht gespeichert [29], so dafl nur noch die Ent-
scheidungszeit der offline-L4-Simulation (Programm filter) zur Verfiigung steht.
Das Programm filter ist ausgelegt fiir eine offfine-L4-Simulation und zum Test
sogenannter finder, welche auf Triggerstufe 4 besonders interessante Ereignisklassen
yretten” sollen.

Die L4-Entscheidung konnte ebenfalls nicht zur Datenselektion herangezogen wer-

den, da bei L2-L4-transparent runs die online-L4-Entscheidung (BOS-Bank: DMIS)
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immer ,ja“ (d. h. das Ereignis wird akzeptiert) ist. [29]

Entscheidend fiir die Nichtverwendbarkeit der offline-Entscheidungszeit ist, dafl das
Programm filter als Eingabe raw data tapes benétigt; wegen der in Abschnitt 5.2
aufgefithrten Griinde, werden jedoch ausschliefilich POT-Daten fiir die Trainingsda-
tenselektion verwendet.

Im Vergleich zu raw data tapes existieren bzw. fehlen auf POT einige BOS-Bénke,
so dafl die offline-L4-Simulation diese nicht Erzeugen mufl bzw. die Fingabedaten
fehlen. Dadurch weicht die offline-L4-Entscheidungszeit in unabsehbarer Weise von
derjenigen bei raw data tapes als Eingabe bzw. der online-L4-Entscheidungzeit ab.

[29]

Um eine L4-Entscheidung zu erhalten, miifite wieder offline das Programm filter
angewendet werden, was jedoch die gleichen Probleme wie oben ergibt.

Da die L4-Rechenzeit nicht zur Verfiigung steht, wird als Kriterium die Anzahl der
Signale in der zentralen Spurkammer CJC verwendet, welche die Rechenzeit der
L4-Rekonstruktion starkt beeinfluit. Dabei gilt nach [29]

big event = #(CJC-hits) > 500. (7)

Die Rekonstruktionen auf L4 bzw. L5 ermitteln Positionen von Vertexkandidaten.
Diese Informationen werden in die BOS-Bénke CJV4 bzw. DVER geschrieben. Dazu
wird folgende Bezeichnung eingefiihrt: Fin Ereignis hat eine validierte z-Koordinate,
wenn die Banke CJV4 und DVER existieren, eine von Null verschiedene Lénge haben
und die DVER-Bank mindestens einen FEintrag von Typ primary vertex besitzt,
andernfalls hat dieses Ereignis keine validierte z-Koordinate.

Da spéter ein zusétzliches Kriterium auf die z-Koordinate des rekonstruierten Ver-
tex angewendet wird, werden zunéchst Ereignisse betrachtet, die keine validierte
z-Koordinate besitzen: Die Verteilung der Anzahl der Signale der CJC fiir Ereignis-
se mit nicht-validierter z-Koordinate in Abbildung 25 ergibt, dafl diese Ereignisse
keine big events sind.

Der Schnitt kann also jeweils ohne Verlust von big events erweitert werden zu

cutpy = (phase € {2,3,4}) A
(validierte z-Koordinate) (8)

und wegen (7) zu

1Die Richtung des Implikationspfeiles ist beabsichtigt.
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Abbildung 25: Verteilung der Anzahl der Signale der CJC fiir Ereignisse aus Phase 2,
3 oder 4 der betrachteten L2-L4-transparent runs mit nicht-validierter z-Koordinate. Das
durchgezogene Histogramm enthilt die Ereignisse, zu denen keine L4-z-Vertex-Information
zur Verfiigung steht, und das gestrichelte diejenigen Ereignisse, zu denen keine L5-z-
Vertex-Information vorhanden ist. mit nicht validierter L5-z-Koordinate. Diese IEreignisse
sind also wegen der geringen Zahl der Signale in der CJC keine big events.
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cutpyg = (phase € {2,3,4}) A
(validierte z-Koordinate) A (9)
(#(CIC-hits) > 500)

Mit dem Schnitt (9) ergibt sich das punktierte Histogramm der z-Koordinate des
auf Triggerstufe 4 rekonstruierten Vertex in Abbildung 26

1600
L2-L4-transparent runs
1400
1200
1000

800

600

400

200

b
— L
(o) B | | \I'T"'r TR T

-300 -250 -200 -150 -100. -50 0 50 100 150 200
z-Koordinate des auf L4 rekonstruierten Vertex

Abbildung 26: Verteilung der z-Koordinate des auf Triggerstufe 4 rekonstruierten Ve-
tex fiir die Ereignisse der betrachteten L2-L4-transparent runs: Das durchgezogene Histo-
gramm enthilt die Ereignisse mit validierter z-Koordinate (32115 Ereignisse). Fiir das ge-
punktete Histogramm wurde zusétzlich der Schnitt #(CJC-hits) > 500 angewendet (23162
Ereignisse) (Schnitt (9)). Mit dem zusdtzlichen Schnitt I’ < 0.22 wird das gestrichelte Hi-
stogramm gewonnen (13880 Ereignisse). Weitere Anwendung von z-Koordinate Vertex <
—100 cm und des L1ST-Cocktail ergeben das grau gefiillte Histrogramm (5779 Ereignis-
se ). Diese Ereignisse werden fiir das Training verwendet. Das schraffierte Histogramm
enthdlt Vertexereignisse (|z| < 40 em) mit #(CJC-hits) <= 500, F >= 0.22 und min-
destens einem actual L1ST aus dem L1ST-Cocktail des background encapsulator (3035
Ereignisse).

Da der einfache zusatzliche Schnitt (#(CJC-hits) > 500) Physikereignisse bzw. Er-
eignisse, die der background encapsulator nicht verwerfen soll, nicht ausschliefit (siehe
Abbildung 27), muf differenzierter vorgegangen werden.
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Abbildung 27: Verteilung der auf L4 rekonstuierten z-Vertexposition fiir Ereignisse aus
Teilen der ELAN high Q? preselection: Das durchgezogene Histogramm enthilt die Er-
eignisse mit validierter z-Koordinate (15220 Ereignisse). Fiir das gepunktete Histogramm
wurde zusdtzlich der Schnitt #(CJC-hits) > 500 angewendet (9562 Ereignisse) (Schnitt
(9)). Mit dem zusétzlichen Schnitt ' < 0.22 wird das gestrichelte Histogramm gewonnen
(822 Ereignisse). Das schraffierte Histogramm enthélt Vertexereignisse (|z| < 40 cm) mit
#(CJC-hits) <= 500, ' >= 0.22 und mindestens einem actual L1ST aus dem L1ST-
Cocktail des background encapsulator (5066 Ereignisse).
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Dazu wird der Bruchteil ' der CJC-Signale fiir ein Ereignis betrachtet, welche fiir
die Rekonstruktion von Spuren zum Primérvertex auf L5 verwendet werden:

#(verwendeten CJC-Signale fiir Priméarvertexspurrekonstruktion)

#(CJIChits)

F =

Wie aus Abbildung 28 zu ersehen ist, gibt es unter den durch den Schnitt (9) erfaf-
ten Ereignissen der betrachteten L2-L4-transparent runs eine Anh&dufung solcher, bei
denen nur ein geringer Bruchteil der vorhandenen CJC-Signale fiir die Rekonstrukti-
on der Spuren zum Primérvertex verwendet worden ist. Diese deutliche Anhdufung
ist bei den nicht durch Schnitt (9) erfaiten Ereignissen der L.2/L4-transparent runs
und den Ereignissen aus Teilen der FLAN high Q* preselection nicht zu beobachten.
Dies legte eine Erweiterung des Schnittes zu

phase € {2,3,4}) A
validierte z-Koordinate) A

(CJC-hits) > 500) A (10)
F < 0.22)

cutpypgrp =

(
(
(+#
(

nahe.

In Abbildung 29 ist der Bruchteil der Ereignisse von den durch Schnitt (9) er-
faBten Ereignisse, die durch den Schnitt (11) erfalt werden, in Abhanigkeit der
z-Koordinate des Vertex (L4) dargestellt

Anhand von Ereignissen aus Teilen der FLAN high Q* preselection 1997 wird aus
der Verteilung der z-Koordinate des Priméarvertex (siehe Abbildung 27) eine Grenze
bei normaler Strahllage abgeschétzt, unterhalb derer Physikereignisse aus Elektron-
Proton-Kollisionen extrem selten auftreten:

z < —100 cm.

Der zuséatzliche, den peak in Proton-upstream-Richtung in Abbildung 26 mitnehmen-
de Schnitt z < —100 bewirkt, dafl der zu

CUtUntergrund phase € {2,3,4}) A

=
(validierte z-Koordinate) A

(#(CJC-hits) > 500) A (11)
("< 0.22) A

(z-Koordinate Vertex < —100 c¢m)
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Abbildung 28: Verteilung der GréBe F fiir Ereignisse aus Phase 2, 3, 4 mit validierter
z-Koordinate aus den betrachteten L2-L4-transparent runs bzw. aus Teilen der ELAN high
Q? preselection. In der Darstellung a) wird das gepunktete Histogramm durch diese Er-
eignisse gebildet. Fiir das grau gefiillte bzw. das leere Histogramm wurde zusitzlich die
Bedingung #(CJC' — hits) > 500 (big event-Kandidaten) bzw. #(CJC — hits) <= 500
(keine big events) angewendet. Fiir die weiteren Darstellungen b), ¢) und d) wurden die
dort angegebenen Einschriankungen an die z-Koordinate (L4) jeweils zusitzlich angewen-
det.
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Abbildung 29: Anteil (mit Fehler) der durch den Schnitt zusitzlichen Schnitt F' < 0.22
erfafiten Ereignisse des Schnittes (9) in Abhdngigkeit von z: Der Grofiteil der durch den
Schnitt (9) erfaten proton upstream Ereignisse werden auch durch den Schnitt (11) erfafit.
Die grofien Fehlerbalken fiir grofies |z| sind in der dort geringen Ereigniszahl begriindet.

erweiterte Schnitt eine hochst reine, an big events stark angereicherte Zusammen-
stellung von Untergrundereignissen erfafit.

Um den background encapsulator nicht von den anderen L2TE/ST abhéngig zu
machen, wird die auf POT-Daten zur Verfiigung stehende L2-Entscheidung nicht
zur Selektion der Trainingsdaten verwendet.

5.4 Testdaten

Fiir die Bestimmung des L1ST-Cocktails, fiir die Auswahl von zum Training ge-
eingeten L2-Groflen und zum Test trainierter Netzt wird eine weitere Klasse von
Ereinissen benétigt, die sich von den big events unterscheiden und dhnlich zu Phy-
sikereignissen sind.

CUtVertexereignismw = (phase € {2,3,4}) A
(validierte z-Koordinate) A

~(#£(CIC-hits) > 500) A (12)
~(F < 0.22) A
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(|z-Koordinate Vertex| < —40 c¢m)

Durch den Schnitt (12) werden Ereinisse aus der Region um den nominellen Vertex
erfafit, die keine big events sind und bei denen ein nicht geringer Anteil der CJC-
Signale fiir die Rekonstruktion von Spuren zum Primérvertex verwendet werden.

In den Abbildungen 30 und 31 sind einige Ereignisse fiir verschiedene Klassen dar-
gestellt. Durch die obere Darstellung in Abbildung 31 wird der zusétzliche Schnitt
z < —100¢m in (11) in unterstiizt.

5.5 L1ST-Cocktail

Durch den background encapsulator soll ein weiteres L2TE des L2NN bereitgestellt
werden. Es soll als Veto auf big events dienen. Dies kann im Schritt der Bildung
von unvalidated L2ST aus logischen Kombinationen der L2TE erfolgen (siehe Ab-
schnitt 3.2.2). Die gebildeten L2ST miissen dann durch eine L1ST aus dem ihnen
zugeordneten L1S5T-Cocktail validierte werden.

In diesem Abschnitt werden Untersuchungen zu einem L1ST-Cocktail fiir das Trig-
gerelement background encapsulator ohne Kombination mit anderen L2TE unter-
nommen.

Dazu werden zunéchst von den derzeit 128 actual L1ST nur diejenigen betrachtet,
von denen erwartet wird, daf sie Physikereignisse triggern. L1ST sind durch je ein
Bit als physics trigger bzw. monitoring trigger klassifiziert. Um gegniiber eventuel-
len Anderungen dieser Klassifizierung wihrend einer Datennahmeperiode méglichst
unabhéngig zu sein, werden im weiteren nur solche L15T betrachtet, die als physics
trigger klassifiziert sind und innerhalb der betrachteten L2-L4-transparent runs nicht
als monitoring trigger klassifiziert sind. Weiter werden nur solche L1ST betrachtet,
die in Phase 4 (siehe Abschnitt 3.1.2) den prescale-Faktor 1 besitzen, d. h. deren
Rate nicht durch prescaling (sieche Abschnitt 3.1.2) reduziert wird.

In dieser Auswahl von L1ST sollten diejenigen enthalten sein, die in verniinftiger
Rate Physikereignisse triggern. besitzen

Fiir die durch den Schnitt (11) erfaiten Ereignisse ist in Abbildung 32 die Vertei-
lung der L1ST dargestellt, welche zu L2Keep beitragen, d. h. die L1ST je Ereignis
sind ausgeschaltet, die in keinem L15T-Cocktail eines L2ST enthalten sind, der zu
L2Keep gefithrt hat (vgl. Abschnitt 3.2.3).

Die ,,boolschen® Histogramme in Abbildung 32 bezeichnen

o L1ST hat in Phase 4 prescale 1
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Abbildung 30: Die Darstellungen zeigen eine seitliche und radiale Ansicht des H1-
Detektors. Dort sind die Signale in den Spurkammern, Energiedepositionen in den Ka-

lorimetern, die auf L4 rekonstruierten Spurstiicke und die auf L5 rekonstruierten, vertex-
gefitteten Spuren eingezeichnet. In der rechten unteren Teildarstellung sind die zentralen
Spurkammern vergrofiert dargestellt. Um den nominellen Wechselwirkungspunkt ist das
z-Vertex-Histogramm eingezeichnet. Das Ereignis run 180061 event 670 féllt in die Klasse
der zum Training verwendeten Untergrundereignisse. Nur durch den Schnitt z < —100 ¢cm
wird das Ereignis run 180061 event 712 aus der Klasse der zum Training verwendeten

Untergrundereignisse ausgeschlossen.
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Abbildung 31: Beide Ereignisse sind aus den betrachteten Teilen der ELAN high Q? pre-
selection. Bis auf den Schnitt 2z < —100 cm erfiillt das Ereignis run 200446 event 13698 die
restlichen Bedingungen fiir ein zum Training verwendetes Untergrundereignis. Das Ereig-
nis run 200446 event 9428 fillt in die Klasse der zum Testen verwendete Vertexereignisse.

(siehe auch die Beschreibung zu Abbildung 30)



5.5 L1ST-Cocktail 73

ﬂw JJQ@JHM al. ,JLM b,

losowedllio i, Lot 1

Abbildung 32: , physics“, actual L1ST (Beschreibung im Text)

o LIST ist physics trigger

o LIST ist nicht monitoring trigger.

Durch Multiplikation dieser drei Histogramme mit dem oberen L15T-Histogramm
in Abbildung 32 — diese Operation entspricht einem logischen UND — erhalt man
das untere Histogramm in Abbildung 32.

Die L1ST dieses Histogramms werden im folgenden weiter betrachtet.

Fiir die Auswahl des L1ST-Cocktails fiir den background encapsulator gibt es fol-
gende Moglichkeiten:

1. so viele L1ST, beginnend mit denen mit der gréfiten Rate, verwenden bis ca.
90% der durch den Schnitt (11) erfafiten Ereignisse selektiert werden. Die Rate
von 90% wurde so hoch gewahlt, da die Effizienz des background encapsulators
spater zusétzlich zu beachten ist.

2. nur eine kleine Anzahl (ca. 5 bis 10) von L1ST verwenden, zu denen die , get-
riggerte® Physik bekannt ist. Dadurch miissen Untersuchungen der background
encapsulator-Entscheidung nur fiir diese Physikklassen durchgefiihrt werden.

3. alle physics trigger



74 5 SELEKTION DER TRAININGS- UND TESTDATEN

Fiir eine gewtinschte big event-Rate von 90% ergibt die Abschatzung in Abbildung
33, deren Annahme im Allgemeinen nicht erfiillt ist, eine untere Grenze von iiber 30
fiir die Anzahl der benétigten L1ST. Damit besteht zwischen Méglichtkeit 1. und 3.

kein groferer Unterschied mehr.

Um den background encapsulator méglichst allgemein zu halten, d. h. unabhénigig
von prescale und Bildung der einzelnen L1ST, wird Méglichkeit 2. vorerst nicht

gewahlt.
Daher wird folgender L1ST-Cocktail gewahlt

L1ST-Cocktail := alle physics trigger.

600
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Abbildung 33: L1ST der Grofle nach geordnet (graues Histogramm: big events; leeres
Histogramm: Vertexereignisse): In der rechten oberen Teildarstellung ist das auf ein Maxi-
mum von 1 normierte Integral iiber das graue Histogramm dargestellt. Dieses erméglicht
die Anzahl der bendtigten L1ST fiir den gewiinschten Anteil von big events nach unten
unter der Annahme, dafl nur ein L1ST jeweils triggert, abzuschédtzen.

Mit diesem L1ST-Cocktail stehen nun die Schnitte fiir die Ereignisklassen big event
und Vergleichsdaten-Vertexereignis zur Verfiigung:

cuWtyptergrund = (phase € {2,3,4}) A
(validierte z-Koordinate) A
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#(CJC-hits) > 500) A (13)
F <0.22) A
z-Koordinate Vertex < —100 c¢cm) A

(
(
(
(L1ST-Cocktail)

CultVertexereignis = (phase € {2,3,4}) A
(validierte z-Koordinate) A
—(#(CJC-hits) > 500) A (14)
—(F < 0.22) A
(|z-Koordinate Vertex| < —40 cm) A
(L1ST-Cocktail)

Ereignisse der Klassen cubtptergrund bzw. CUbVertexereignis bilden jeweils die das
grau gefiillte bzw. schraffierte Histogramm in den Abbildungen 26 und 27.

5.6 Auswahl fiir das Training geeigneter L2 Grofien

Diese Freignisse werden spéater auch als Teil der Testdaten fiir die trainierten Netze
verwendet.

Um aus der groBen Anzahl (siehe [13]) von L2-Groflen, diejenigen herauszufin-
den, welche sich fiir das Training eignen, werden folgende Moglichkeiten verwen-
det, den Unterschied der Verteilungen einer 1.2-Grofle fiir die, durch die Schnitte
cutyptergrund und CUtVertexereignis erfafiten Ereignisse, durch je eine Zahl zu be-
werten:

1. Korrelation:

_i(xj—<x>)(yj—<y>) <ay>—<r><y>
Gy = , No,o, N 00y
J=1

Fir ¢ = £y 1st g,y = £1.
2. Differenz der Mittelwerte der Verteilungen

3. Differenz der Streuung der Verteilungen

4. Integral des Quadrates der Differenz der beiden jeweils normierten Verteilun-
gen
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Abbildung 34: Korrelation zwischen L2-Grofle und Ereignisklasse big event bzw. Vertex-
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Abbildung 37: Integral iiber das Quadrat der Differenz der Verteilungen der L2-GroBe

fiir die Ereignisklassen big event bzw. Vertexereignis
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Das Ergebnis fiir die verschiedenen Kriterien — jeweils der Grofle nach sortiert —

5 SELEKTION DER TRAININGS- UND TESTDATEN

ist in den Abbildungen 34, 35, 36, 37 dargestellt.

Eine Zusammenstellung der sich als Netzeingabegrofien anbietenden L2-Gréflen be-

findet sich in Tabelle 7.

Diese legt nahe, die in Tabelle 7 aufgefithrten L2-Gréfen fiir die Aufbereitung von
Trainingsdaten zu verwenden. Fine Beschreibung der iibrigen, hier weiter nicht ver-

wendeten L2-Groflen findet sich in [13].

L2-Grofe ‘ Beschreibung

bigtnum | Anzahl der big tower im LAr-Kalorimeter

cpvmax | maximaler Eintrag im z-Vertex-Histogramm (siehe Ab-
schnitt 3.1.4)

CpVpos Position des maximalen FEintrag im z-Vertex-
Histogramm (siehe Abschnitt 3.1.4)

cpvsum | Summe der Eintrdge im z-Vertex-Histogramm (siehe
Abschnitt 3.1.4)

larife Energie im inneren Vorwiértsteil des LAr-Kalorimeters

laretot totale (gewichtete) Enegie im LAr-Kalorimeter

mbigthe | mittlerer Winkel 9 aller big rays

nbigray Anzahl der big rays

trhineg Anzahl der Spuren negativ geladener Teilchen mit ho-
hem Impuls (siehe Abschnitt 3.1.4)

trhipos Anzahl der Spuren positiv geladener Teilchen mit hohem
Impuls (siehe Abschnitt 3.1.4)

trloneg Anzahl der fiir Spuren negativ geladener Teilchen mit
niedrigem Impuls (siehe Abschnitt 3.1.4)

trlopos Anzahl der fiir Spuren positiv geladener Teilchen mit
niedrigem Impuls (siehe Abschnitt 3.1.4)

trtot Gesamtzahl der Spuren (siehe Abschnitt 3.1.4)

Tabelle 7: L2-Gréflen: Kandidaten fiir Netzeingabegréfien

5.7 Trainingsdaten

Aufgrund der vorhergehenden Abschnitte, wurden unter anderem folgende Sétze von

L2-Groflen fiir die Trainigsdaten verwendet:
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Abbildung 38: eindimensionale Verteilungen L2-Groflen aus dem Satz A (siehe Abschnitt
5.7) und die Grofie cpvpos: Das grau gefiillte Histogramm bilden die Untergrundereignisse,
das leere Histogramm die Vertexereignisse. Eine effiziente Trennung mittels eindimensio-

naler Schnitte ist nicht moglich.
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Satz A := ( bigtnum, cpvsum, nbigray, trtot )

Satz B := ( bigtnum, cpvmax, cpvpos, cpvsum, larife, laretot, nbi-
gray )

Satz C := ( bigtnum, cpvmax, cpvpos, cpvsum, mbitthe, nbigray,

trhineg, trhipos, trloneg, trlopos, trtot )

Ausgehend von den Ereignissen der betrachteten L2-L4-transparent run stehen 5779
Ereignisse der Klasse big event (Schnitt (13) und 3035 Ereignisse der Klasse Vertex-
ereignis (Schnitt (14) zur Verfiigung. Fiir jeden der Sdtze A, B, C von L2-Gréfien
werden Trainingsdaten (A, B, C) aus 4000 Ereignissen der Klasse big event und
Testdaten (A, B, C) aus je 1500 Ereignissen der Klasse big event und Vertexereignis
gebildet.



6 Netztraining

6.1 Training mit den Algorithmen saf und gng auf Realda-

ten

Mit den Trainingsdatensédtzen A, B, C wurden Netze mit den Algorithmen saf
und gng trainiert. Fine Zusammenstellung der Ergebnisse befindet sich in Tabelle
8. Netze mit weniger Paramtern, d. h. Knoten, scheinen besser generalisieren zu

konnen.

Fiir Trainingsergebnisse mit ,nichtverschwindendem® ¢(G) befinden sich die Effizi-

enzplots G in Abbildung 39.

Trainings- | Algo- max. max. | max. | in Trainings- in
datensatz | rithmus | Knotenzahl | Epochen €(G) schritt | Epoche
A saf 5 300 0.31 12000 3
A saf 10 300 0.41 4000 1
A saf 15 300 0.50 12000 3
A saf 30 300 0.49 4000 1
A saf 60 300 0.49 4000 1
A gng 30 400 | 0.043 320000 80
A gng 60 200 | 0.094 160000 40
B saf 10 300 0.24 1076000 269
B saf 15 300 | 0.0087 1076000 269
B saf 30 300 | 0.005 2012000 503
B saf 60 300 | 0.057 1536000 384
B gng 30 400 0.03 732000 183
B gng 60 200 | 0.073 148000 37
C saf 15 300 | 0.207 44000 11
C saf 30 300 0.30 1236000 309
C gng 30 400 | 0.013 220000 55
C gng 60 200 | 0.069 160000 40

Tabelle 8: Tabelle einger Trainings mit Angabe von maximalen €(G) (siehe Abschnitt

4.4.1)

Die Netzentscheidung bzw. Effizienz fiir Ereignisse spezielle Physikklassen bleibt

nocht zu untersuchen.




82

saf, 5 Knoten

Trainingsschritt 12000

gnisse

N

N

o
©

o
=)

T

o
IS

Effizienz fiir Vertexerei

o
N}

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Untergrundeffizienz

saf, 10 Knoten

Trainingsschritt 4000

gnisse

o
©

\\

o
=)

o
IS

Effizienz fiir Vertexerei

\

o
N}

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Untergrundeffizienz

saf, 15 Knoten

Trainingsschritt 12000

gnisse

o
©

s
\\

o
=)

o
IS

Effizienz fiir Vertexerei

o
N}

\

0.2 0.4 0.6 0.8 1
Untergrundeffizienz

6

NETZTRAINING

saf, 30 Knoten

Trainingsschritt 4000

gnisse

o
©

T~

\N

I

o
=)

o
IS

Effizienz flir Vertexerei

o
N}

0.6 0.8 1
Untergrundeffizienz

saf, 60 Knoten

Trainingsschritt 4000

gnisse

~—

\\m

o
©

o
=)

~.

o
IS

Effizienz flir Vertexerei

o
N}

0.6 0.8 1
Untergrundeffizienz

Abbildung 39: Effizienzplots zu einigen Trainings aus Tabelle 8
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Abbildung 40: Netzausgabe fiir die Testdaten des mit saf trainierten Netzes mit 30
Knoten: Das graue Histogramm wird durch die Untergrundereignisse gebildet, das leere
Histrogramm durch die Vertexereignisse.

6.2 Vergleichstraining auf dem CNAPS-Parallelrechner

Zum Vergleich wurden aus den Satzen zum Training geeigneter L2-Groflen auch Trai-
ningsdaten fiir ein Zweiklassentraining gebildet. Je 2000 bzw. 1000 je Ereignisklasse
big event und Vertexereignis wurden fiir die Trainings- bzw. Testdaten verwendet.

Fiir Trainings- bzw. Testdaten, die mit dem Satz A von L2-Groflen gebildet wur-
den, und einem dreilagigem Netz mit 4 Knoten in der ersten Schicht, 20 in der
versteckten Schicht und einem Ausgabeknoten sind die in Abbildung 41 dargestell-
ten Ergebnisse nach 9968 Epochen mit dem Programm bpexp2 [40, 41, 39] auf dem
CNAPS-Parallelrechner erzielt worden.

Ein direkter Vergleich zu den Ergebnissen des Einklassentrainings ist jedoch nicht
moglich, da das Zweiklassentraining durch die zweite Klasse wesentlich mehr Infor-
mation in den Trainingsdaten erhélt.
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Abbildung 41: Links ist die auf [0,1] normierte Netzausgabe dargestellt. Dabei bildet
die Netzausgabe fiir big event-Testdaten das grau gefiillte Histogramm, die Netzausgabe
fiir Vertexereignisse das leere Histogramm. Rechts ist die Effizienzkurve (¢(G) = 0.71)
dargestellt. Da in dieser Anwendung die Untergrundereignisse erkannt werden sollen, sind
die Achsen gegeniiber der iiblichen Darstellung vertauscht.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Im Rahmen dieser Arbeit wurde gezeigt, dafl sich big events enkapsulieren lassen.

Erst nach Untersuchungen zur Netzeffizienz fiir interessante Physikereignisklassen
kann jedoch der background encapsulator im L2NN in Betrieb genommen werden.
Dazu ist noch der Auswertealgorithmus fiir die neuronalen Netze auf dem CNAPS-
Parallelrechner zu implementieren. Die Hauptschwierigkeit in der Implementierung
liegt bei der Berechnung des ,elliptischen® Abstandsbegriffes

2

Z (z; ;jyj) ‘

J=1

Nach einer Abschatzung [42] kann diese jedoch in 7 Taktzyklen bei 20 MHz berechnet

werden, wodurch ausreichend vielen Prozessorknoten (ca. 60) maéglich sind.

Eine Steuerung der Triggerrate ist iiber die Verdnderung der Ausgabeschwelle oder
»Abschalten® einzelner Knoten moglich.

Ein Konkurrenzalgorithmus besteht im Trainingsprogramm cluclu, fiir welches die
Netzauswertung fiir den CNAPS bereits implementiert ist.

Weitere Untersuchungen sollen die Trainingsergebnisse der alternativen Zugéinge
vergleichen.

Der Vorteil der in dieser Arbeit entwickelten Trainingsalgorithmen liegt in ihrer
klaren und flexiblen Implementierung.
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7 ZUSAMMENFASSUNG UND AUSBLICK



A Dokumentation

In diesem Abschnitt werden einige Programme beschrieben, die im Rahmen dieser

Arbeit erstellt wurden:

87

‘ Programm ‘ Programmpaket ‘ Aufgabe ‘

ntfill ntfill Extraktion von POT-Daten und Speicherung
in Ntuple

12sel 12sel Datenanalyse und  Bereitstellung  von
Trainings-/Testdatensitzen in Form von
ASCII-Dateien

ROOT-macros | 12sel Darstellung der von 12sel aufbereitetn Da-
ten

asc2bexx bexx perl-Skript zur Konvertierung von Trai-
ningsdaten

saf bexx Trainingsalgorithmen

gng

gcs

kohonen

stat-root bexx Konvertierung der statistischen Information,
wie z.B. Anzahl der Knoten bzw. Verbin-
dungen und Netzergebnisse fiir Testdaten, in
ROOT TTrees

bexx-2d-root | bexx Konvertierung von Informationen iiber Netz-
topologie, Netzergebnisse und Trainings-
/Testdaten ROOT-Objekte (TTree, TH2F)
im Hinblick auf ein graphische Darstellung

ROOT-macros | bexx Darstellung der von stat-root und
bexx-2d-root aufbereiteten Daten

Diese Programme lassen sich wie folgt zu Paketen zusammenfassen:

Programmpaket ‘ Sprache

‘ lines of code ‘

ntfill FORTRAN 77 ~ 3.9 -10°

12sel C++ ~ 13.3-10°

bexx C++, perl ~ 26.7-10°
A.1 ntfill

Der zentrale Punkt des Programms ntfil1 ist eine Schleife, in der jeweils die Daten

zu einem Ereignis durch FPACK eingelesen werden und durch BOS-Béanke [6] zur
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Verfiigung gestellt werden. In dieser kann dann auf Ereignisinformationen, wie z. B.
Anzahl der Signale in der CJC, ..., zugegriffen werden.

Daten, die fiir die Selektion von big events interessant sind, werden in Form eines
Ntuples in eine HBOOK-Datei geschrieben.

Grob konnen die Daten folgendermaflen eingeteilt werden:

yorganisatorische,, Daten: run-Nummer, event-Number, Phase, ...

Triggerinformation

Daten der Subdetektoren

rekonstruierte Gréflen: Spuren, Vertexhypothesen

Eine detaillierte Beschreibung der im Ntuple gespeicherten Gréflen enthilt folgende
Tabelle:

‘module: ntcint ‘ ‘

ntclRun nccrun : run number common BOSMDL
ntclEvnt nevent : run number common BOSMDL
ntclOval number of type-O-vertex .ge. 1 DVER : DST
list of
vertices
ntcl0x type of vertex = 0 : default run DVER : DST
vertex list of
X VE : x (cm) vertices
ntclOy type of vertex = 0 : default run DVER : DST
vertex list of
YVE : y (cm) vertices
ntcl0z type of vertex = 0 : default run DVER : DST
vertex list of
ZVE : z (cm) vertices
ntclival number of type-l-vertex .ge. 1 DVER : DST
list of
vertices
ntclix type of vertex =1 : DVER : DST
primary (z vertex from event) list of
X VE : x (cm) vertices
ntclly type of vertex =1 : DVER : DST
primary (z vertex from event) list of
YVE : y (cm) vertices
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ntcllz type of vertex =1 DVER : DST
primary (z vertex from event) list of
ZVE : z (cm) vertices
ntcldval number of type-4-vertex .ge. 1 DVER : DST
list of
vertices
ntcldx type of vertex = 4 : DVER : DST
alternative primary hypothesis list of
X VE : x (cm) vertices
ntcldy type of vertex = 4 : DVER : DST
alternative primary hypothesis list of
YVE : y (cm) vertices
ntcl4z type of vertex = 4 : DVER : DST
alternative primary hypothesis list of
ZVE : z (cm) vertices
ntclldmi number of rows of DMIS bank DMIS
ntclnhcj sum of NHIT_CJC : DMIS
total number of CJC hits
ntcinhra sum of NHIT_RAD : DMIS
total number of F-Radial hits
ntcinhpl sum of NHIT_PLA : DMIS
total number of F-Planar hits
ntclldtn number of rows of DTNV bank -> DTNV : DST
guess for number of non vertex Non-vertex
fitted tracks fitted
tracks,
all tracks
included
module: cjvé4nt CJC reconstruction from filter CJv4
farm
cjvédlen number of rows in CJV4 bank CJv4
cjvéalen min{cjv4len, 99} CJv4
cjvédzver(cjvdalen)| z vertex coordinate cJva
cjvédhits(cjv4alen) | average number of hits per track CJv4
cjv4ntr(cjv4a1en) number of tracks at z vertex cJva
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module: dmis2nt DST \miscellaneous\ data (scalar 95 Format:
data or
fixed length arrays). All data 1is
for
nominal (t0) bunch crossing if not
stated
brackets can be addressed as array
elements.

dmislen number of rows in DMIS bank DMIS

dmisl4ddc KL4ADEC : L4 decision word (1. word | DMIS
Y4TT bank)
KL4DEC : L4 decision word (1. word
Y4TT bank)

dmiseel E_ELET : Energy in electron tagger | DMIS
(GeV)

dmieeld44 E_EL44 : Energy in z=44m electron DMIS
tagger (GeV)

dmisseph E_PHOT : Energy in photon tagger DMIS
(GeV)

dmisevet E_VETO : Energy in veto counter DMIS
(GeV)

dmisnhcj NHIT CJC : total number of CJC DMIS
hits

dmisnhra NHIT RAD : total number of DMIS
F-Radial hits

mdirnhpl NHIT_PLA : total number of DMIS
F-Planar hits

dmisnhfi NHIT_IRO : number of forward IRON DMIS
hits

module: lles2nt

llesnsub number of level 1 subtrigger (max. | hlutil L1PRSC
NSUBTR)

llespsfc(llesnsub) level 1 trigger prescale factors hiutil L1PRSC

liess111(1llesnsub)| level 1 actual subtriggers hiutil

IL1MINL2
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liess112(1llesnsub)| level 1 actual subtriggers after hiutil
level 2 I11MINL2
Level 1 actual subtriggers that do
not
contribute to an L2keep are
switched off.
liessebl(llesnsub)| level 1 subtrigger enable bits hiutil
L1MASKS
liessphy(llesnsub)| level 1 physics trigger flags hiutil
L1MASKS
liessmon(llesnsub)| level 1 monitor trigger flags hilutil
L1MASKS
llesravl 1f online TLV1 bank exists hiutil UNTLV1
liesraws(llesnsub)| level 1 actual subtrigger bits hiutil UNTLV1
liesacts(llesnsub)| level 1 raw subtrigger bits hlutil UNTLV1
module: 1lZ2es2nt
12esnsys NL2SY : number of level 2 systems hiutil UNTEL2
0 : L2NN
1 : L2TT
2 : L2HH
l2esntes NL2TEPSY : number of level 2 hilutil UNTEL2
trigger
elements per system
12estel(3,16) level 2 trigger elements hiutil UNTEL2
l2esntrg NL2SUBTR : number of level 2 hiutil L20VRI
subtriggers
12esovfc(l2esntrg) | 12 subtrigger override factors hiutil L20VRI
12esovbt (12esntrg) | override enable bits hiutil L20VRI
12esprsc(l2esntrg) | 12 subtrigger prescale factors hilutil L2PRSC
12esstva validation for valiables l2esurws, | hlutil UNTLV2
12esvabt,
12esdwns, l2esovrs
12esurws(12esntrg) | unvalidated raw 12 subtriggers hilutil UNTLV2
12esvabt (12esntrg) | subtrigger validation bits hlutil UNTLV2
12esdwns (12esntrg) | downscaled 12 subtriggers hilutil UNTLV2
12esovrs(1l2esntrg) | overridden 12 subtriggers hilutil UNTLV2
‘module: gi2nt ‘ ‘
‘giphase ‘run phase ‘hlutil TPHASE
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module: jrdt2nt

jrdtvers VERSION hiutil
= 1 + LCONFG(setup JRDATA, HEAD
configuration=1..3)
jrdtverv validation of jrdtvers hiutil JRDATA
jrdtnrun NRUN : run number hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtnruv validation of jrdtnrun hiutil JRDATA
jrdtevnt NEVENT : event number hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtevnv validation of jrdtevnt hiutil JRDATA
jrdtewgt EWEIGHT : Event weight = hilutil
Min Prescale factor active in this | JRDATA, HEAD
event
jrdtewgv validation of jrdtewgt hiutil JRDATA
jrdtrtyp RUNTYPE : Run type hiutil
= 0 for H1 Data JRDATA, HEAD
= 1 Monte Carlo
= 2 for CERN Test Data
= 3 for MC CERN Test Data
jrdtrtyv validation of jrdtrtyp hiutil JRDATA
jrdtbrer BRERROR : combined processing hiutil
error code JRDATA, HEAD
1bit per branch: 0 if ok,
to be filled by level 4
jrdrbrev validation of jrdtbrer hiutil JRDATA
jrdtdtst DETSTAT : Global detector status, hiutil
single bits, 0 if ok JRDATA, HEAD
0-15 BBL3 alarm bits
16-31 HV bits
jrdrdtsv validation of jrdtdtst hiutil JRDATA
jrdtlicl L1CLASS : Level 1 classification, hiutil

bit coded

: LAr trigger

: BEMC trigger
: Track trigger
: eTag trigger

a b W NN e O

: Muon trigger

JRDATA, HEAD
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jrdtlicv validation of jrdtlicl hiutil JRDATA
jrdtlacl L2CLASS : Level 2 classification hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtl2cv validation of jrdtl2cl hiutil JRDATA
jrdtl3cl L3CLASS : Level 3 classification hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtl3cv validation of jrdtl3cl hiutil JRDATA
jrdt4cl L4CLASS : Level 4 classification hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtédcv validation of jrdtécl hiutil JRDATA
jrdtlbcl L5CLASS : Level 5 classification hiutil
JRDATA, HEAD
jrdtlScv validation of jrdtlbcl hiutil JRDATA
jrdtnebu NEBUNCH : Npbunch*2**16 + Nebunch hiutil
(0..219) (0..219) JRDATA, HEAR
jrdtnebv validation of jrdtnebu hiutil JRDATA
module: trk2nt
trkldtnv number of rows of DTRA bank -> fit
guess for number of vertex fitted hypotheses
tracks and \VO\
DTRA : DST vertex fitted tracks tracks ...
all vertex fitted tracks including
multipe
trkldtnv number of rows of DTNV bank -> DTNV : DST
guess for number of non vertex Non-vertex
fitted tracks fitted
tracks,
all tracks
included
trklcjk4 number of rows of CJK4 bank -> CJK4 : CJC
guess for number of tracks reconstruction

reconstructed by filter farm

from filter

farm
module: htk2nt information of hits belonging to DTNV, DTRA,
(non) vertex fitted tracks DVER




94 A DOKUMENTATION
htknlen number of rows in DTNV bank DTNV : DST
0 : Bank does not exist or 1is Non-vertex
empty. fitted
tracks,
all tracks
included
htknval number of tracks with zero in PLA DTNV
und RAD
bitfields
Only in this case the bitfields
for
BPC, CJ1, CJ2, CIZ, COZ can be
interpreted properly.
htknsbpc sum of BPC hits for DTNV tracks DTNV
htknObpc number of tracks with no hits in DTNV
BPC
htknscjl sum of CJ1 hits for DTNV tracks DTNV
htknOcj1 number of tracks with no hits in DTNV
CJ1
htknscj2 sum of CJ2 hits for DTNV tracks DTNV
htknOcj2 number of tracks with no hits in DTNV
CJ2
htknsciz sum of CIZ hits for DTNV tracks DTNV
htknOciz number of tracks with no hits in DTNV
CIZ
htknscoz sum of COZ hits for DTNV tracks DTNV
htknOcoz number of tracks with no hits in DTNV
CcoZ
htknspla sum of PLA hits for DTNV tracks DTNV
htknOpla number of tracks with no hits in DTNV
PLA
htknsrad sum of RAD hits for DTNV tracks DTNV
htknOrad number of tracks with no hits in DTNV
RAD
htknscvl = 6 : length of the arrays htk2nt

htknsciv(htknscvl)
htknsc2v(htknscvl)
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htknsciv(htknscvl)

sum of CJ1 hits for DTNV tracks
with
|z at DCA| <= index * 10 cm

DTNV

htknsciv(htknscvl)

sum of CJ2 hits for DTNV tracks
with
|z at DCA| <= index * 10 cm

DTNV

htkntrkv(htknscvl)

number of DTNV tracks with
|z at DCA| <= index * 10 cm

DTNV

htkvlen

number rows in DTRA bank
0 : Bank does not exist or 1is
empty.

DTRA : DST
vertex fitted
tracks

htkvent (8)

number of DTRA tracks

belonging to a vertex type given
by the index

index : vertex type

1+o : default run vertex

2+0 : primary (z vertex from
event)

3+o0 : decay

4+0 : secondary interaction
540 : alternative primary
hypothesis

6+o : DVER vertex type not in
0,1,2,4

7+0
8+o : Bank DVER not found.

Tho offset 0=0 for FORTRAN/HBOOK
and

o=-1 for C++/ROOT.

index 1,2,3,4,5: DVER vertex type
+1

index 6,7,8: 1f something goes
wrong.

: Link to vertex in DVER is 0.

DTRA, DVER

htkvsbpc(8)

sum of BPC hits for DTRA tracks
belonging to a vertex type given
by the index

See htkvent(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER
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htkvObpc(8)

number of tracks with no hits in
BPC

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER

htkvscj1(8)

sum of CJ1 hits for DTRA tracks
belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER

htkv0cj1(8)

number of tracks with no hits in
CJ1

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER

htkvvcj2(8)

number of DTRA tracks with zero in
PLA and RAD

Only in this case the bitfield for
cJ2

can be interpreted properly.

DTRA

htkvscj2(8)

sum of CJ2 hits for DTRA tracks
with PLA=RAD=0

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER

htkv0cj2(8)

number of tracks with no hits in
CJ2

with PLA=RAD=0

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

DTRA, DVER
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htkvsciz(8) sum of CIZ hits for DTRA tracks DTRA, DVER
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkv0ciz(8) number of tracks with no hits in DTRA, DVER
CIZ
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkvscoz(8) sum of COZ hits for DTRA tracks DTRA, DVER
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkvOcoz(8) number of tracks with no hits in DTRA, DVER
C0Z
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkvspla(8) sum of PLA hits for DTRA tracks DTRA, DVER
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkvOpla(8) number of tracks with no hits in DTRA, DVER
PLA
belonging to a vertex type given
by the index
See htkvent(8) for explanation of
the index.
htkvsrad(8) sum of RAD hits for DTRA tracks DTRA, DVER

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvent(8) for explanation of
the index.
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htkvOrad(8) number of tracks with no hits in DTRA, DVER
RAD

belonging to a vertex type given
by the index

See htkvcnt(8) for explanation of
the index.

htkvscvl = 6 : length of the arrays DTRA
htkvsciv(htkvscvl)
htkvsc2v(htkvscvl)

htkvscilv(htkvscvl)| sum of CJ1 hits for DTRA tracks DTRA
with
|z at DCA| <= index * 10 cm

htkvscilv(htkvscvl)| sum of CJ2 hits for DTNV tracks DTRA
with
|z at DCA| <= index * 10 cm

htkvtrkv(htkvscvl) | number of DTNV tracks with DTRA
|z at DCA| <= index * 10 cm

A.2 12sel

Das Programm 12sel arbeitet auf ROOT-TTrees, welche aus von ntfill erzeugten
Ntuples gebildet werden und erfiillt folgende Aufgaben:

1. Analyse der Daten fiir die Gewinnung eines Kriteriums fiir big events

2. Auswahl fiir das Training geeigneter L2-Groéflen anhand von Korrelationen
bzw. Abweichungen von Mittelwerten und Standardabweichungen fiir Daten
verschiedener Klassen

3. Aufbereitung der Daten in ein fiir das Training geeignetes Format

Im Hauptprogramm von 12sel werden fiir die , Branchs* des TTrees (,,Variablen des
Ntuples®) globale Variablen deklariert, welche in einem zentralen eventloop gefiillt
werden. In diesem werden fiir jedes Ereignis mehrere Module aufgerufen, welche
Teile obiger Aufgaben erfiillen.

Um fiir alle 3 Punkte Schnitte auf einheitliche Weise behandeln zu kénnen, werden
Schnitte als C-Funktionen implementiert, welche ihre Entscheidung aufgrund der
globalen , Variablen des Ntuples“ féllen. Z. B.
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Int_t isBigEvent(void)
{

return ...;

Obwohl ROOT es ermoglicht, bei einer Schleife iiber einen TTree nur ausgewihlte
Zweige (TBranch) einzulesen, wodurch erhebliche Zeitersparnis durch die entspre-
chend ausgelegte Datenstruktur TTree entsteht, wurde davon kein Gebrauch ge-
macht, da in den vielen cut-Funktionen die Verwendung der ,, Variablen des Ntuples®
verborgen ist. Daher werden fiir jedes Ereignis alle Variablen eingelesen.

Fiir Punkt 1 der Aufgaben werden zahlreiche Histogramme unterschiedlicher Gréfien
(Variablen des Ntuples und berechnete Grofien wie z.B. isL2Keep () ) benétigt. Da-
bei treten folgen Anforderungen auf:

o cuts als C-Funktion

e Speicherung des fertigen Histogramms in einem ROOT-File
o grofle Anzahl verschiedener cuts

o grofle Anzahl verschiedener Gréfien

e 7u histogrammierende Groflen liegen als Variable, Array (z. B. L1ST) oder
Erbgebnis einer Funktion (z. B. isL2Keep(), ...) mit unterschiedlichen Daten-
typen Int_t, Ulnt_t, Float_t vor.

e eindimensionale, zweidimensionale Histogramme

o Textausgabe von L2-Groéflen fiir die Erzeugung von Traininsgdatensatzen.

Um die Anforderungen einheitlich durch leicht wartbaren Programmecode erfiillen zu
kénnen, wurde folgende Klassenstruktur entwickelt, bei der darauf geachtet wurde,
Funktionalitét so weit wie moglich in Basisklassen zu implementieren:

LJFillHistoUIntArrayCut
LJFillHistoUIntArrayProdCut
LJLoopAction
LJLoopActionNamed
LJLoopActionCut
LJLoopCalcCorrelationBase
LJLoopCalcCorrelationFunctionFunction
LJLoopCalcCorrelationlL2QuantityFunction
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LJLoopCalcCorrelationVarFunction
LJLoopCalcCorrelationVarVar
LJLoopFillHBase
LJLoopFillH1Base
LJLoopFillH1
LJLoopFillH1Array
LJLoopFillH1ArrayProd
LJLoopFillH1ArrayProdThreshold
LJLoopFillH1Function
LJLoopFillZVertexHistogram
LJLoopFillZVertexHistogramShifted
LJLoopFi1l1H2Base
LJLoopFillH2
LJLoopFillH2L2Quantities
LJLoopTextOutputBase
LJLoopTextOuputTData
LJLoopActionCuts
LJLoopFillH1ArrayCuts
LJLoopFillH1ArrayProdCuts
LJLoopFillH1Cuts
LJLoopFillH1FunctionCuts
LJLoopFillZVertexHistogramCuts
LJLoopFillZVertexHistogramShiftedCuts
LJLoopCalcCorrelationlL2QuantitiesFunction
LJLoopFil1lH2L2QuantitiesAll
LJZVertexHistogram
LJZVertexHistogramShifted

Die Klasse LILoopAction stellt mit den Funktionen action(int) bzw. operator () (int)
die gleiche Schnittstelle fiir aus dem event loop zu rufende Module zur Verfiigung.

Als Argument wird nur die Nummer des bearbeiteten Ereignisses iibergeben. In
Abhéngigkeit von dieser werden die virtuellen Funktionen init(), £i11() oder
final() aufgerufen.

Die Verwaltung von Name, Titel und Verzeichnisname fiir die Speicherung der be-
rechneten Daten ist Aufgabe von LILoopActionNamed.

Die Behandlung von Schnitten iiber den selektierten Aufruf der Elementfunktion
£111Step () erfolgt in LILoopActionCut.

Da zur Gewinnung des Kriteriums fiir big events eine grofie Anzahl von verschie-
denen Schnitten getestet worden ist, wurde ein Mechanismus implementiert, der
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auf einem Array von Schnitten arbeitet. Die von LIJLoopActionCuts abgeleiteten
Klassen fithren ihre Aktionen fiir jeden dieser Schnitte aus.

Ein weiterer, spater entdecktern Ansatz, die boolschen Schnittinformationen als
zusitzliche ,,Zweige* (TBranch) nachtrélich hinzuzufiigen hat foldgende Vor- bzw.
Nachteile: Da die Ausgangsdaten in Form mehrere TTrees in verschiedenen Dateien
vorliegen, die mittels TChain zusammenfafit wurden, miissen alle Daten der TTrees
in einen neuen TTree in eine Datei kopierte werden, bevor die zusatzlichen ,,Zwei-
ge* hinzugefiigt werden kénnen, da diese nachtrigliche Ergénzung nur bei TTrees
moglich ist, die sich in einer Datei befinden. Dadurch wird zusétlicher Speicherplatz
bendtigt. Von Vorteil ist hingegen, dafl das Vorliegen der boolschen Schnittinfor-
mationen als eigene ,,Zweige“ ein einfaches interaktives Arbeiten erméglicht. Dieser
Ansatz entbehrt jedoch noch der einheitlichen Speicherung von z. B. erzeugten Hi-
stogrammen, die der zuerst vorgestellte Ansatz bietet.

A.3 Namenskonvention fiir C++

Fiir die im Rahmen dieser Arbeit entwickelte C++4+TL BEXX besteht folgende, durch

Smalltalk beeinflufite, Namenskonvention:

Klassennamen beginnen mit LJ; folgende Wortteile begin-
nen mit Groflbuchstaben, ansonsten Klein-
buchstaben

Variablennamen beginnen mit Kleinbuchstaben; folgende

Wortteile beginnen mit Groibuchstaben, an-
sonsten Kleinbuchstaben

Macros GroBibuchstaben

Templateargumente beginnen mit T_; Grolbuchstaben

private Datenelemente | wie Variablennamen; enden mit _; Moglich-
keit gleichnamiger Zugriffsfunktion

Funktionsnamen wie Variablennamen

12

12In verschiedenen C++-Klassenbibliotheken, wie ROOT oder Bibliotheken zu Borland C++,
besteht die Konvention, Klassennamen mit T beginnen zu lassen. Damit solche Bibliotheken, insbe-
sondere ROOT, zusétzlich genutzt werden kénnen ist auf ,LJ“ ausgewichen worden. Bsp.: TArray
<= LJArray
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A.4 BEXX, C4++4TL

Fiir die flexible und iibersichtliche Implementation von uniiberwachten Training-
salgorithmen wurde die C++-template library BEXX!? entwickelt. Die zentralen
Anforderungen sind:

o einheitliche Behandlung von Ein- und Ausgabe, die einfaches Laden und Spei-
chern von z. B. Netztopologien und Trainings-/Testdaten ermoglicht. Um-
wandlung von als ASCII-Dateien vorliegenden Trainings/Testdaten in dieses
spezielle Format kann durch das perl-Skript asc2bexx erfolgen.

o Bereitstellung von container-Klassen, wie z. B. LJArray,LJSet,LJGCIDDictionary

o Implementation gleicher Funktionalitdten der verschiedenen Trainingsalgorith-
men, wie z. B. die Behandlung von Knoten und Verbindungen, die Suche nach
dem winner-Knoten, in Basisklassen, um mehrfachen, gleichen Programmecode
zu vermeiden

Den ersten beiden Punkten kénnte entgegnet werden, das die C++-standard templa-
te library (C++STL) bzw. die Klassen der ROOT-frameworks dies Aufgabe erfiillen
kénnten. Da zumindest zu Beginn dieser Arbeit die C++4STL nicht zur standard
Installation unter AIX 3.2 am MPI fiir Physik gehérte und noch keine Vertraut-
heit mit ROOT bestand, wurde dieser eigensténdige Ansatz gewdhlt. Dadurch ist
eine hohe Portabilitdt gewédhrleistet (siehe Tabelle 10), trotz Unterschieden bei der
C++ interpretation durch die verschiedenen Compiler (insbesonder Behandlung von
templates). Auch der Lerneffekt ist nicht zu unterschatzen.

‘ Betriebssystem ‘ Compiler ‘

AlX 4.2.1 x1C
Linux 2.0.31 g++ 2.7.2.1
IRIX 6.2 g++ 2.7.2.1

Tabelle 10: Aufstellung der Betriebssysteme und Compiler unter denen die Traininigsal-
gorithmen der BEXX-library und das Datenselektionsprogramm 12sel erfolgreich getestet
betrieben wurden

Eine detaillierte Beschreibung jeder Klasse der BEXX-library wiirde zu weit fiihren.
Dazu sei hier leider nur auf den kommentierten Quellcode verwiesen und ein Uber-
sicht iiber die Klassenstruktur gegeben.

13 background encapsulator 44
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LJArrayConstIterator
LJArraylterator
LJBexxBaseTrainParams
LJGCSBaseTrainParams
LIGCSWithActFctNodesTrainParams
LJGCSBaseTrainParamsTimeDependent
LIGCSWithActFctNodesTrainParamsTimeDependent
LIGNGBaseTrainParams
LIGNGSimpleTrainParams
LIGNGWithActFctNodesTrainParams
LIJGNGBaseTrainParamsTimeDependent
LIGNGWithActFctNodesTrainParamsTimeDependent
LJKohonenBaseTrainParams
LJKohonenBaseTrainParamsTimeDependent
LJSAFBaseTrainParams
LJSAFBaseTrainParamsTimeDependent
LJDictionaryConstIterator
LJDictionarylterator
LJGCIDDictionaryConstIterator
LJGCIDDictionarylterator
LJKohonen2TrainParams
LJObject
LJArray
LJArrayEndContinued
LJArrayEndContinuedInterpol
LJMVector
LJString
LJArray2
LJCounter
LJDictionary
LJIDDictionary
LJSteerCards
LJFunction
LJActFctSphGauss
LJActivationFunction
LJActFctEllGauss
LJFunctionGauss
LJGCIDDictionary
LJKohonenl
LJNeuralNetwork
LJGCS
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LINNWithNodes
LJKohonen2
LINNWithNodesConnections
LJGCSBase
LIJGCSWithActFctNodes
LJGNGBase
LIGNGSimple
LIJGNGWithActFctNodes
LJKohonenBase
LJKohonenWithActFctNodes
LJSAFBase
LIJSAFWithActFctNodes
LJTTDBase
LJObjectWithID
LIGCSSimplex
LIGNGEdge
LINode
LJGNGNode
LIJNodeWithActFct
LIJNodeWithActFctCounter
LJUSLSimpleNode
LJPair
LJSet
LJIDSet
LJSingle
LJTDatum
LJSetConstlterator
LJIDSetConstIterator
LJSetIterator
LJIDSetIterator
LJTTDBaseTrainParams
TDY

A DOKUMENTATION

Bemerkenswert ist die Klasse LIGCIDDictionary, welche die Funktionalitét eines
dictionaries mit schnellem Zugriff und Speicherverwaltung (garbage collection) zu

Verfiigung stellt. Mit dieser Klasse werden die Knoten und Verbinung der Training-
salgorithmen verwaltet. Der schnelle Zugriff bei der Klasse LIGCIDDictionary hat

somit entscheidenden Einfluf} auf die Trainingszeiten.

Eine Anwendung der Klasse LISteerCards wird im nichsten Abschnitt dargestellt



A.5 steering cards 105

A.5 steering cards

Die Parameteriibergabe an die meisten der oben beschriebenen Programme, wie z.
B. die Lernparameter bei den Trainingsalgorithmen, die Dateinamen fiir Trainings-
/Testdaten, erfolgt iiber Steuerkarten (steering cards) iiber STDIN. Eine Steuer-
karte wird durch eine mit dem Kartenbezeichner beginnende Zeile und einer Folge
von jeweils durch white space (auler new line) getrennte Datenelemente gebildet.
Um die steering cards fiir mehrere Programme, z. B. fiir ein Netztraining und die
anschliefende Konvertierung der statistischen Daten, in einer Datei zusammenfas-
sen zu kénnen, sind die Kartenbezeichner eine Verbindung von Programmname und
Kartenname durch ,,: : .

Das Einlesen und der Zugriff auf die Daten der Steuerkarten ist Aufgabe der Klasse
LJSteerCards. default-Werte fiir fehlende Steuerkarten koénne angegeben werden.
Fiir Uberwachungs und Buchfithrungszwecke werden die angeforderten Werte von
Steuerkarten ausgegeben.

Dadurch ist es z. B. méglich, den Satz von moglichen Steuerkarten mit den default-
Werten fiir die Programme, wie z. B. saf, gng, gcs, kohonen, stat-root, bexx-2d-root,
die diese Funktionalitdt benuzten, durch Angabe einer leeren Steuerdatei zu erhal-
ten.
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H1-Detektor (1994): Das warme elektromagnetische Kalorimeter wird
seit dem Winter-shutdown 1994 /95 durch das Spaghettikalorimeter SpaCal
(elektromagnetisch, hadronisch) ersetzt. Nicht eingezeichnet sind die 1995
eingebauten Siliziumspurdetektoren CST und BST sowie die riickwirtige
Driftkammer BDC. Die z-Achse der H1-Koordinatensystems zeigt in die
Richtung des Protonenstrahls, die y-Achse senkrecht nach oben und die
xz-Achse zum Mittelpunkt des HERA-Ringes. Der Abstand von der Strahl-
achse wird mit r = \/z2 + y? bezeichnet. . . . . . . . . ... ... ... 10

Seitenansicht des Spurkammersystems des H1-Detektors. Der riickwirtige

Siliziumspurdetektor BST ist nicht eingezeichnet. . . . . . . . . . . . .. 12
vertikaler Schnitt durch das LAr-Kalorimeter . . . . . . . . .. .. ... 14
vertikaler Schnitt durch den H1-Detektor . . . . . . . . .. .. .. ... 15
vertikaler Schnitt durch riickwirtigen Bereich des H1-Detektors . . . . . 16

Das Trigger- und Datennahmesystem des H1-Fxperiments. Signale sind
gestrichelt, Datenfliisse durchgezogen und gepunktet dargestellt. Die an-

gegebenen Raten sind maximale Designwerte (aus [32]). . . .. .. ... 20
vereinfachte Darstellung der L1-Entscheidungsfindung . . . . . . . . .. 23
Prinzip des z-Vertex-Triggers in der rz-Ansicht: Eine gerade Spur durch 4

pads zur z-Achse trigt mit einem Eintrag zum z-Vertex-Histogramm bei. . 24
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¢ der Schicht k zu Knoten j der Schicht &k + 1. 0? ist die Aktivierung des
Knoten j in der Schicht k. . . . . . . . .. .. ... 37

Aufbau des FFNN fiir den background encapsulator . . . . . . . . . . .. 38

Netzausgabe eine vierlagigen FFNN, das mit dem backpropagation-Algorithmus
auf dem CNAPS-Parallelrechner (Programm bpexp2 [40, 41, 39]) trai-

niert wurde. Die Eingabeschicht enthilt 2 Knoten, die beiden versteckten
Schichten 30 bzw. 10 und die Ausgabeschicht 1 Knoten. Zum Training
wurde Daten mit taget-Werte 255 bzw. 0 aus dem Bereich der Buchstaben

und des Rahmens bzw. aus dem Komplement angeboten. . . . . . . . .. 41

H1-Beispiel trainiert mit saf . . . . . . . . ... .o 45
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Verteilung der auf L4 rekonstuierten z-Vertexposition fiir Ereignisse aus
Teilen der ELAN high Q? preselection: Das durchgezogene Histogramm
enthilt die Ereignisse mit validierter z-Koordinate (15220 Ereignisse). Fiir
das gepunktete Histogramm wurde zusétzlich der Schnitt #(CJC-hits) >
500 angewendet (9562 Ereignisse) (Schnitt (9)). Mit dem zusétzlichen
Schnitt /' < 0.22 wird das gestrichelte Histogramm gewonnen (822 Ereig-
nisse). Das schraffierte Histogramm enthélt Vertexereignisse (|z| < 40 cm)
mit #(CJC-hits) <= 500, ' >= 0.22 und mindestens einem actual L1ST
aus dem L1ST-Cocktail des background encapsulator (5066 Ereignisse). . .

Verteilung der Grofle F fiir Ereignisse aus Phase 2, 3, 4 mit validierter z-
Koordinate aus den betrachteten L2-L4-transparent runs bzw. aus Teilen
der ELAN high Q* preselection. In der Darstellung a) wird das gepunktete
Histogramm durch diese Ereignisse gebildet. Fiir das grau gefiillte bzw. das
leere Histogramm wurde zusétzlich die Bedingung #(CJC — hits) > 500
(big event-Kandidaten) bzw. #(CJC — hits) <= 500 (keine big events)
angewendet. F'iir die weiteren Darstellungen b), ¢) und d) wurden die dort
angegebenen Einschrinkungen an die z-Koordinate (L4) jeweils zusitzlich
angewendet. . ... L L L L L Lo o e

Anteil (mit Fehler) der durch den Schnitt zusétzlichen Schnitt F' < 0.22
erfafiten Ereignisse des Schnittes (9) in Abhéngigkeit von z: Der Grofiteil
der durch den Schnitt (9) erfaBiten proton upstream Ereignisse werden auch
durch den Schnitt (11) erfait. Die groien Fehlerbalken fiir grofes |z| sind
in der dort geringen Ereigniszahl begriindet. . . . . . . .. .. .. 0L

Die Darstellungen zeigen eine seitliche und radiale Ansicht des H1-Detektors.
Dort sind die Signale in den Spurkammern, Energiedepositionen in den
Kalorimetern, die auf L4 rekonstruierten Spurstiicke und die auf L5 re-
konstruierten, vertexgefitteten Spuren eingezeichnet. In der rechten unte-
ren Teildarstellung sind die zentralen Spurkammern vergréfiert dargestellt.
Um den nominellen Wechselwirkungspunkt ist das z-Vertex-Histogramm
eingezeichnet. Das Ereignis run 180061 event 670 fillt in die Klasse der
zum Training verwendeten Untergrundereignisse. Nur durch den Schnitt
z < —100 cm wird das Ereignis run 180061 event 712 aus der Klasse der
zum Training verwendeten Untergrundereignisse ausgeschlossen. . . . . .

Beide Ereignisse sind aus den betrachteten Teilen der ELAN high Q? pre-
selection. Bis auf den Schnitt z < —100 cm erfiillt das Ereignis run 200446
event 13698 die restlichen Bedingungen fiir ein zum Training verwendetes
Untergrundereignis. Das Ereignis run 200446 event 9428 fillt in die Klasse
der zum Testen verwendete Vertexereignisse. (siehe auch die Beschreibung

zu Abbildung 30) . . .. ..o
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