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Kurzfassung

In dieser Arbeit wird die Identifikation von 7°-Mesonen iiber den Zerfall #° —s ¥y un-
tersucht, bei dem die Signale der beiden Photonen im Kalorimeter des ZEUS-Detektors
nicht mehr in zwei getrennte Objekte aufgelést werden kénnen, sondern zu einem Objekt
verschmelzen. Monte Carlo-Simulationen der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung
werden zum Training von feed forward-neuronalen Netzwerken verwendet, mit denen
die #%-Identifikation durchgefiihrt wird. Fiir das Training werden gleiche Anzahlen von
Untergrund- und Signalobjekten verwendet. Unter Beriicksichtigung der Informationen
des Kalorimeters und des Hadron-Elektron-Separators wird eine Effektivitat von 76% bei
gleichzeitiger Reinheit von 76% erreicht. Verwendet man nur die Daten des Kalorime-
ters, so reduziert sich die Effektivitat im Energiebereich von 1-9 GeV bei festgehaltener
Reinheit von 76% um 34,4%; bei festgehaltener Effektivitit von 76% reduziert sich die
Reinheit in diesem Energiebereich um 7,7%. Die Anzahl der zur z°-Identifikation not-
wendigen Eingabeinformationen der neuronalen Netzwerke wird auf 12 reduziert. Mit
diesen 12 Eingabeinformationen werden die mit den 55 Informationen des Kalorimeters
und 22 Informationen des Hadron-Elektron-Separators erreichten Werte der Effektivitit
und Reinheit reproduziert
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Kapitel 1

Einleitung

Viele der im ZEUS-Detektor durch Positron-Proton-Streuung produzierten Hadronen
konnen nur iiber ihre Zerfallsprodukte identifiziert werden, da sie aufgrund ihrer kue-
zen Lebensdauer noch in der Nahe des Wechselwirkungspunktes zerfallen. Aus den mit
dem Detektor gemessenen Daten werden die einzelnen Zerfallsprodukte identifiziert. Mit
den ermittelten [nformationen dieser Zerfallsprodukte kdnnen Aussagen iiber die Iden-
titdt der zerfallenen Teilchen gemacht werden. Pionen (%% #*, %~} treten bei vielen
Prozessen als Zerfallsprodukte von Hadronen auf, z.B. hei dem Zerfall w — 1+5-7° (1].
Die Identifikation der Pionen im Detektor ist daher zum Nachweis vieler Reaktionen und
der Berechnung ihrer Wirkungsquerschnitte unerlaBlich. Viele Zerfallskanile von Teilchen
mit schweren Quarks konnten bisher im ZEUS-Experiment nicht zu ihrer ldentifikation
verwendet werden, da die ldentifikation der 7% Mesonen eine zu starke Unsicherheit und
damit cinen zu hohen Untergrund aufwies.

Die Lebensdauer der neutralen x°-Mesonen betrigt 8 - 10-'7 Sekunden (2] und ist da-
mit um sieben GréBenordnungen kleiner als die der geladenen #*- und =~-Mesonen.
#%-Mesonen werden daher nicht direkt, sondern nur iiber ihre Zerfallsprodukte nachge-
wiesen. Sie zerfallen zu 98.8% in zwei Photonen [2], die ihre Energie im segmentierten
Uran-Kalorimeter (CAL) des Detektors deponieren. Durch die geringe Segmentierung des
Kalorimeters ist es bei vielen 7°-Zerfillen nicht méglich, die Signale der beiden Photo-
nen in zwei getrennte Objekte anfzulésen. Reide Signale werden als ein Objekt gemes-
sen. Durch die bessere Granularitit des im Kalorimeter integrierten Hadron-Elcktron-
Separators (1IES) werden vicle dieser Photonenpaare dort als zwei getrennie Objekte
nachgewiesen. Zur [dentifikation dieser #°-Zerfalle muB fir ein gegebenes Objekt im Ka-
lorimeter und Hadron-Elektron-Separator entschieden werden, ob dieses von den beiden
Photonen cines 70-Zerfalls stammt. Der Untergrund besteht dabei aus einzelnen elek-
tromagnetisch aufschauvernden Teilchen (Photonen, Elektronen, Positronen) sowie aus
liadronen. Zur Identifikation der x%-Mesonen wird die invariante Masse verwendet. Sind
im ILES zwei Signale vorhanden, so wird die invariante Masse aus der Position dieser
Signale und der Energiedepostion im Kalorimeter berechnet. AnschlieBend wird die in-
variante Masse mit der x%-Masse von 135 MeV/c? [2) verglichen. Ein Problem dieses
Verfahrens ist, daB nur die Gesamtenergic cines Objektes im Kalorimeter bekannt. ist.
Zur Berechnung der invarianten Masse miissen Annahmen iiber die Anteile der beiden
Photonen an der Energiedeposition im betrachteten Objekt gemacht werden. Aus diesen
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Annahmen ergeben sich systematische Fehler [3]. Das Verfahren kann nicht mehr an-
gewendet werden, wenn die beiden Photonen auch im HES nicht mehr getrennt werden
konnen. Die Form der Energieverteilung im CAL und HES geht nur iiber dic Energic-
und Ortsrekonstruktion in die Berechnung der invarianten Masse und damit in die #°-
Identifikation ein. Daher werden unter Umstinden nicht alle vorhandenen Informationen
zur #°-Identifikation verwendet.

Neuronale Netzwerke bieten die Moglichkeit, bei der Lasung eines Problems wie der be-
schriebenen #°Identifikation auch bisher ungenutzte Zusammenhange der verfiigbaren
Informationen zu beriicksichtigen. Dazu berechnen sie aus den ihnen zuganglichen In-
formationen je nach ihrer Struktur einen oder mehrere Ausgabewerte, die dann zur x°-
Identifikation genutzt werden. Die Berechnung dieser Ausgabewerte wird durch die Pa-
rameter des Netzwerkes bestimmt. Die zur Lasung eines Problems optimalen Parameter
werden iterativ in der sogenannten Trainingsphase ermittelt. Obwohl neuronale Netz-
werke keine analytischen Losungen liefern, sind ihre Resultate hiufig eine gute Naherung
an die optimale Lsung. Sie kénnen entweder clektronisch in Form von Chips oder als
Computersimulation eingesetzt werden. Der Vorteil der elektronischen Variante ist die
schnelle Auswertung der eingegebenen Daten, so da8 sie bei Problemen mit hohen Ercig-
nisraten, die einc schnelle Verarbeitung der einzelnen Daten bendtigen, besser geeignet
sind als die simulierten Netze. Simulierte neuronale Netzwerke kénnen dagegen leichter
an Veranderungen der Datenstruktur angepafit werden. 1)a fiir ein gegebenes Problem
Aufban und GréBle der bendtigten neuronalen Netzwerke nicht analytisch ermittelbar sind,
muB jedes nenronale Netzwerk zunichst als Computersimulation entwickelt werden. In der
llochenergiephysik werden neuronale Netzwerke 2.B. zur 1dentifikation einzelner Teilchen
oder Endzustinde und zur Spurenrekonstruktion verwendet. Eine Ubersicht von verschie-
denen Anwendungen neuronaler Netzwerke in der Hochenergiephysik ist unter [4] gegeben.

In dieser Arbeit werden die Maglichkeiten und Grenzen der Identifikation der oben be-
schriebenen x°-Zerfalle mit ncuronalen Netzwerken untersucht. Dazu werden die cinzelnen
Kalorimeterzellen mit Energiedeposition durch Rekonstruktionsalgorithmen zu mehreren
Objekten zusammengefaBt. Feed forward-Netzwerke verschiedener Architektur werden
mit simulierten Ereignissen der tiefunclastischen Positron-Proton-Streuung zur Identifi-
kation der Objekte verwendet, in denen Energie von beiden Photonen eines x%-Zerfalls
deponiert wurde. Die Informationen der Netzwerke wurden aus den Daten des Kalori-
meters und des Hadron-Elektron-Separators berechnet. In der Trainingsphase werden die
neuronalen Netzwerke mit simulierten Ereignissen auf die #%-Identifikation trainiert. Die
Generalisierung, d.h. die Fahigkeit, mit den so bestimmten Kriterien nicht zum Training
verwendete Objekte richtig zu klassifizieren, wird an unabhingigen simulierten [Sreignis-
sen getestet.

Im ersten Teil der Analyse wird ein Spezialfall der x%-Identifikation untersucht. Alle Ob-
jekte im Kalorimeter, die Fnergie von den beiden Photonen eines x°Zerfalls und zusatz-
lich Energie von anderen Teilchen enthalten, werden von der Analyse ausgeschlossen. Die
neuronalen Netzwerke werden zur Identifikation der Objekte verwendet, deren Energie
von den beiden Photonen mindestens eines x% Zerfalls deponiert worden ist. Diese Ob-
jekte werden im folgenden als isolierte #°-Mesonen bezeichnet. Dieses stark vereinfachte
Problem der =% Identifikation wird dazu genutzt, die den Trainingsverlauf bestimmenden
GréBen der verwendeten neuronalen Netzwerke zu ermitteln. AuBerdem werden Aussagen
iber die Effizienz der #°-Identifikation gemacht, wenn neben Informationen des Kalori-



meters auch Informationen des Hadron-Elektron-Separators verwendet werden.

Im zweiten Teil der Analyse wird der aligemeine Fall der x°-Identifikation behandelt. Auch
dicjenigen Objekte, die Energie von den beiden Photonen eines x°-Zerfalls und anderen
Teilchen enthalten, sind in die Analyse cingeschlossen. Mit den im ersten Teil der Analyse
bestimmten Werten der TrainingsgroBen werden neuronale Netzwerke zur Identifikation
der Objekte verwendet, die Energie von den beiden Photonen mindestens eines x°-Zerfalls
enthalten. Diese Objekte werden im folgenden als nicht-isolierte x°-Mesonen bezeichnet.
Dabet wird vor allem auf den FinfluB der Informationen des HES auf die Effizienz der
#°-Identifikation und auf die Abhingigkeit der 7°-Identifikation von der Gesamtencrgie
der hetrachteten Objekte im CAL eingegangen. AuBerdem wird untersucht, ob die An-
zahl der zur =% Identifikation verwendeten Informationen durch geeignete Kombination
reduziert werden kann, ohne die Effizienz der #%-Identifikation zu verschlechtern.

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Nach einer Beschreibung des HERA-Speicherringes
(Kapitel 2) und des ZEUS-Detektors (Kapitel 3) werden Aufbau und Funktion des Ka-
lorimeters bzw. des Hadron-Elektron-Separators in Kapitel 4 bzw. 5 erliutert. Anschlie-
Bend werden Kinematik und I[dentifikation des x%-Zerfalls beschrieben (Kapitel 6). In
Kapitel 7 werden Aufbau und Funktionsweise neuronaler Netzwerke erliutert und die in
dieser Analyse verwendeten feed forward-Netzwerke beschrieben. Nach Erlauterung der
Datenselektion (Kapitel 8) werden die Ergebnisse der Identifikation von isolierten bzw.
nicht-isolicrten 7% Mesonen in Kapitel 9 bzw. 10 dargestelit. Eine Znsammenstellung der
Ergebnisse wird in Kapitel 11 gegeben.

Kapitel 2

HERA

2.1 Der Speicherring HERA

Der Speicherring HERA (Hadron-Elektron-Ring-Anlage) am Deutschen Elektronen-Syn-
chrotron (DESY) in Hamburg hat einen Umfang von 6336 m und verlauft 10-25 m unter
der Erdoberfliche. Er besteht aus zwei separaten Beschleunigersystemen, mit denen in
vier Experimenticrhallen Untersuchungen durchgefiihri werden. Abb. 2.1 zeigt den Spei-
cherring HERA mit. seinen vier Experimentierhallen und das System sciner Vorbeschleu-
niger. In den Beschleunigersystemen werden Elektronen (seit August 1994 statt dessen
Positronen) und Protonen auf 27,5 GeV bzw. 820 GeV beschleunigt und zur Kollision
gebracht.

Abbildung 2.1: Der Speicherring HERA am Deutschen Elektronen-Synchrotron (DESY)
in Hamburg mit seinen vier Experimentierhallen (links) und dem System seiner Vorbe-
schleuniger (rechts). In den vier Experimentierhallen sind die Experimente ZEUS (Halle
Siid), HERA-B (Halle West), H1 (Halle Nord) und HERMES (Halle Ost) aufgebaut bzw.
im Aufbau.
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Die cinzelnen beschleunigten Teilchenpakete bestchen aus ca. 4 - 101 Einzelteilchen. Die
mit einer Schwerpunktsenergie von ca. 300 GeV stattfindenden Reaktionen werden mit
den beiden Detektoren ZEUS (Halle Sid) und H1 (Halle Nord) gemessen. 1995 hat das
Experiment HERMES [5] in der Halle Ost mit der Datennahme begonnen. Ein viertes
Experiment, HERA-B [6], befindet sich in der Halle West im Aufbaw. Im Gegensatz zu
ZEUS und H1 werden bei HERMES und HERA-B keine Kollisionen der Positronen- und
Protonenpakete untersucht, sondern Experimente mit feststehenden Zielen am Positro-
nenring (HERMES) bzw. Protonenring (HERA-B) durchgefiihrt.

Seit dem Anfang der Datennahme der Experimente ZEUS und HI im Jahre 1992 konnte
die Leistung von HERA mit jeder Mefiperiode gesteigert werden. In Tabelle 2.1 sind
die Werte ciniger wichtiger HERA-Parameter fiir die MeBperioden 1993-1995 und jhre
Design-Werte dargestellt. Die Steigerung der Luminositat L hat fir die Experimente
groie Bedeutung. Aus den mit den Detektoren gemessenen Zahiraten N der verschie-
denen identifizierten Prozesse werden mit der Luminositat ihre Wirkungsquerschnitte o
iiber die Bezichung N = L - o berechnet. Eine weiterfithrende Beschreibung der beiden
HERA-Speicherringe ist in [7] gegeben.

Parameter 1993-Werte | 1994-Werte 1995-Werte { Design-Werte

e p et p et p et p

Tetlchenenergie (GeV) 266 | 820 [275] 820 | 275 820 | 30 820

Strahlstrom (mA) 15,0 [ 15,0 [ 250 50 | 30-41| 3573 | 58 160

Anzah| der Teilchenpakete 90 90 168 | 170 189 180 210 210

Anzahl der Teilchen pro Paket (10°°) | 2,0 | 2,0 | 3,6 | 4.0 36 {42531} 36 10
Luminositit L (10%em=%"") 1,0 2,5 3,9-63 15
Integrierte Luminositit (nb™T) 1088 6216 12150 10°
Schwerpunktsenergie (GeV) 295 300 300 314

Abstand der Pakete (ns) 96

Tabelle 2.1: Wichtige HERA-Parameter. Bei den angegebenen Werten von 1993-1995
handelt es sich um Mittel-, bei der integrierten Luminositit um die jeweiligen Absolut-
werte.

2.2 Tiefunelastische Positron-Proton-Streuung

HERA erméglicht das Studium einer Vielzah! verschiedener Reaktionen mit sehr unter-
schiedlichen Energieiibertrigen. Eine detaillierte Beschreibung der bei HERA méglichen
physikalischen Prozesse ist unter {8] gegeben. Da in dieser Analyse nur Daten der tie-
funelastischen Positron-Proton-Streuung verwendet werden, wird sich auf eine genauere
Beschreibung dieses Prozesses beschrankt.

Bei der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung wechselwirkt das Positron @ber den
Austausch eines Eichbosons mit den Konstituenten des Protons. In Abb. 2.2 sind die
Feynmangraphen in niedrigster Ordnung fiir die beiden moglichen Reaktionstypen dar-
gestellt. Wahrend bei einer Wechselwirkung iiber einen neutralen Strom (kurz NC fiir
«neutral current®, vgl. Abb. 2.2 links) das Positron iiber den Austausch eines virtuellen
Photons oder eines neutralen Z%-Bosons mit einem Valenzquark des Protons wechselwirkt,

| =]
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Protonrest Protonrest
P AN Vi >
gestreutes Quark gestreutes Quark
Neutraler Strom Geladener Strom

Abbildung 2.2: Ticfunelastische Positron-Proton-Streuung bei HERA iiber nentrale
Stréme (NC, links) und geladene Stréme (CC, rechts).

erfolgt die Wechselwirkung bei einem geladenen Strom (kurz CC fiir ~charged current®,
vgl. Abb. 2.2 rechts) iiber den Austausch eines W*- bzw. W ~-Bosons.

Das gestreute Quark und die nicht an der Wechselwirkung beteiligten Konstituenten des
Protons fragmentieren in hadronische Jets, den Stromjet und den Protonjet. Dic Jets be-
stehen aus stark wechselwirkenden Teilchen wie Pionen, Nukleonen und Kaonen. Die Teil-
chen des Protonjets werden in einem Kegel von 6 ~ 10 mrad um die Strahlachse emitticrt
und verlassen das Strahlrohr erst in einiger Entfernung vom Wechselwirkungspunkt. Sie
kénnen daher von den Detektoren i.a. nicht nachgewiesen werden. Der Stromjet und das
gestreute Positron (NC) baw. Antineutrino (CC) werden anfgrund der Impulserhaltung
zu verschiedenen Seiten der Strahlachse emittiert und tragen entgegengesetzten Trans-
versalimpuls. Der Endzustand der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung besteht in
niedrigster Ordnung aus einem Lepton (Positron bzw. Antineutrino), dem Stromjet und
dem i.a. nicht meBbaren Protonjet. Neben den in Abb. 2.2 dargestellten Reaktionen sind
auch Reaktionen hdherer Ordnung méglich.

Zur Beschreibung der Kinematik der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung werden
drei Grofen verwendet: das Quadrat der Schwerpunktsenergic s, das Quadrat des
Viererimpulsiibertrages ¢* und das Quadrat der Gesamtmasse des hadronischen Endzu-
standes W2,
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Sie sind definiert als:

s (Pp+p) x4 K, E,

@ = (p-p)=-Q

W? = (g+p,)°

Dabei sind £, und p, die Energic und der Viererimpuls des einlaufenden Protons und
E. bzw. p, Encrgie bzw. Vieretimpuls des einlaufenden Positrons. p. bezeichnet den
Viererimpuls des auslaufenden Leptons. Die kinematischen Variablen z, y und v liefern
cinc dquivalente Beschreibung. Sie sind definiert als:

Q2

2-my-v

y = 2-my,-v

3
9Py
mp

Dabei ist m, die Protonmasse. Die drei GroBen sind nicht unabhingig, sondern iiber die
Bezichung

QP=s.z-y

verkniipft. Bei einer Wechselwirkung iiber einen neutralen Strom kénnen die drei Groen
aus der Encrgie l'.',', und dem Streuwinkel 8, des auslaufenden Positrons, aus der Energie
I, und dem Produktionswinkel 8, des Stromjets oder aus ciner Kombination von zwei
dieser GréBen herechnet werden. Dabei werden 6, und 0; gegen die Flugrichtung der
cinlanfenden Protonen gemessen. Bei einer Wechselwirkung iiber einen geladenen Strom
stehen zur Berechnung nur die £, und 8, zur Verfiigung, da das auslaufende Antineutrino
nicht nachgewiesen werden kann. Eine genauere Darstellung der moglichen Methoden ist
unter {9] gegeben.

Im Quark-Parton-Modell wird r mit dem Bruchteil des Protonimpulses des an der Wech-
selwirkung beteiligten Quarks identifiziert. y ist der relative Energieverlust des Positrons
im Ruhesystem des Protons. Durch HERA konnte die Grenze des bisher zuganglichen
kinematischen Bereiches in  von 10 auf 10-° und in Q2 von 400 GeV? auf 40000 GeV?
erweitert werden. Damit ist es bei HERA maglich, Daten iiber die innere Struktur des
Protons mit einer Auflosung von 3 - 1078 m zu erhalten.

Kapitel 3

Der ZEUS-Detektor

Der ZEUS-Detektor wurde zur bestméglichen Vermessung der bei HERA auftretenden
Prozesse konzipiert. Eine detaillierte Beschreibung des Detektors findet sich in (10). An
dieser Stelle wird zunichst das ZEUS-Koordinatensystem beschrieben und anschliefend
ein kurzer Uberblick iiber den Aufbau des Detektors und die Funktion der verschiedenen
Detektorkomponenten gegeben.

Das rechtshandige ZEUS-Koordinatensystem wurde so gewahlt, daB dic positive Z-Achse
identisch mit der Flugrichtung der Protonen im HERA-Ring ist, wihrend die X-Achse in
der Ebene des Ringes liegt und auf sein Zentrum gerichtet ist. Die Y-Achse zeigt nach
oben. Der Azimutwinkel wird beziglich der positiven Z-Achse gemessen. Daher betragt
er fiir die einlaufenden Positronen 180°. Der Nullpunkt des Koordinatensystems ist der
nominelle Wechselwirkungspunkt im Zentrum der Detektors. Die Abb. 3.t und 3.2 zeigen
zwei Schnitte durch den ZEUS-Detektor: Abb. 3.1 senkrecht zur Strahlachse, Abb, 3.2
parallel dazu. Der Detektor ist beziiglich des Azimutwinkels nahezu symmetrisch (vgl.
Abb. 3.1). Abweichungen von der Symmetrie vor allem im unteren Bereich des Detek-
tors sind durch die technischen Probleme der Konstruktion bedingt. In Abb. 3.2 ist der
asymmettische Aufbau des Detektors beziiglich der Z-Achse zu erkennen. Durch die hohe
Energiedifferenz zwischen Protonen (820 GeV) und Positronen (27,5 GeV) sind die Teil-
chendichte und dic mittlere Fnergie pro Teilchen in Flugrichtung der Protonen groBer als
in der Gegenrichtung. Um auch dort effizient zu messen, wurde der Detektor in dieser
Richtung tiefer ausgebaut.

Der Detektor besteht aus mchreren Komponenten, dic um den nominellen Wechselwir-
kungspunkt angeordnet sind. Im inneren Berecich befinden sich Spurkammern (VXD),
CTD, FDET, RTD) und das hochauflésende Kalorimeter (FCAL, BCAL, RCAL). Zwi-
schen BCAL und CTD ist eine supraleitende Spule installiert, die in der CTD ein ho-
mogenes Magnetfeld von 1,54 Tesla parallel zum Strahlrohr erzeugt. AuBerhalb des Ka-
lorimeters befinden sich das Eisenjoch (YOKE), das AuBenkalorimeter (BAC) und die
Myonendetektoren (FMUI, BMUI, RMUI bzw. FMUON, BMUON, RMUON). Der De-
tektor ist von einem Betonmantel zur Strahlenabschirmung umgeben. Weitere spezielle
Detektorkomponenten sind in weiterer Entfernung zum Wechselwirkungspunkt am Strahl-
rohr aufgebaut. Sie dienen dem Nachweis von Teilchen, die unter kleinen Winkeln gegen
die Strahlachse emittiert werden. Diese Teilchen verlassen das Strahirohr erst auflerhalb
der in Abb. 3.1 bzw. 3.2 dargestellten Detektorkomponenten und kénnen daher von die-
sen nicht nachgewiesen werden. So dienen 2.B. das Vorwirts-Proton-Spektrometer {11]

8



bzw. das Vorwérts-Neutron-Kalorimeter [12] zum Nachweis von unter kieinen Winkeln in
Flugrichtung der Protonen auslaufenden Protonen bzw. Neutronen.
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Abbildung 3.1: Der ZEUS-Detektor im Querschnitt.
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Abbildung 3.2: Der ZEUS-Detektor im Lingsschnitt
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Um die zur Berechnung der Wirkungsquerschnitte im Detektor nachgewiesener Reaktio-
nen notwendige Luminositit zu messen, sind in Flugrichtung der Positronen zwei Kalori-
meter installiert. Sie bilden den Luminositatsdetektor. Im folgenden werden die in den
Abbildungen 3.1 und 3.2 dargestellten Detektorkomponenten und der Luminosititsdetek-
tor kurz beschrieben.

3.1 Die Spurkammern

Der innere Bereich des Detektors wird vom Vertexdetektor (VXD), einer Driftkammer zur
genauen Bestimmung des Wechselwirkungspunktes, eingenommen. Die zentrale Spurkam-
mer (CTD) umschlieBt den Vertexdetektor. Durch eine supraleitende Spule wird in der
CTD ein homogenes Magnetfeld von 1,54 Tesla erzeugt, das die Bahnen der geladenen
Teilchen krimmt. Die Richtung der Kriimmung und der Kriimmungsradius geben Auf-
schluB iiber die Ladung und den [mpuls dieser Teilchen. Weitere Spurkammern (FDET,
RTD) erginzen die zentrale Spurkammer nach vorne bzw. hinten.

3.2 Das Kalorimeter

Um das System der Spurkammern ist das hochaufidsende Kalorimeter (CAL) eingebaut.
Das Kalorimeter dient zur Energiemessung und ist mechanisch in Vorwirts- (FCAL),
Riickwarts- (RCAL) und Zentrales-Kalorimeter (BCAL) unterteilt. Es besteht aus ab-
wechselnden Lagen von 3,3 mm abgereichertem Uran und 2,6 mm Szintillator. Die Dicke
der Lagen ist so gewahlt, daB Elektronen und Hadronen gleicher Energie gleich groBe
Signale erzeugen. Das Kalorimeter wird ausfiihrlich in Kapitel 4 beschrieben. Um eine
bessere Unterscheidung von Hadronen und Elektronen zu ermdglichen, wurden im Kalori-
meter eine (BCAL, RCAL) bzw. zwei (FCAL) 14 mm breite Schlitze nach drei bzw. drei
und sechs Uranplatten freigehalten, um dort den Hadron-Elektron-Separator (HES) zu
installieren [13]. Da der Hadron-Elektron-Separator neben dem Kalorimeter die fiir diese
Arbeit wichtigste Detektorkomponente ist, wird er ausfiihrlich in Kapitel 5 beschrieben.

3.3 Eisenjoch und Aulenkalorimeter

Umschlossen wird das Kalorimeter von einen Eisenjoch (YOKE). Es hat die Form eines
an beiden Seiten von Endkappen abgeschlossenen langgestreckten Oktagons und dient
zur Riickfihrung des magnetischen Flusses der supraleitenden Spule. Gleichzeitig wird
das Eisenjoch durch die abwechselnde Anordnung von gasgefiillten Proportionalkammern
und 7,5 cm dicken Eisenplatten als AuBenkalorimeter (BAC) verwendet, um die Energie
nachzuweisen, die nicht im CAL deponiert wird. Zur Identifikation und Impulsmessung
von Myonen wird im Eisenjoch ein toroidales Magnetfeld von 1,6 Tesla erzeugt.
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3.4 Die Myonenkammern

Die Identifikation und Impulsmessung der Myonen erfolgt in allen Myonenkammern nach
demselben Prinzip. Die Impulse geladener Teilchen vor und hinter einem dicken Absor-
ber werden verglichen. Im Gegensatz 2u Myonen, die im Absorber nur einen geringen
Energieverlust crieiden, werden Hadronen im Absorber gestoppt oder stark abgebremst.
Die Eisenplatten des BAC dienen als Absorber, wahrend zur Impulsmessung groBflichige
Zihler, vom Wechselwirkungspunkt aus gesehen, vor (FMU1, BMUI, RMUTI) und hinter
(FMUON, BMUON, RMUON) dem Eisenjoch aufgebaut sind. Sie bestehen aus Propor-
tionalkammern, die im begrenzten ,Streamer-Modus* betrieben werden. Aus den gemes-
senen Positionen vor und hinter dem BAC wird der Impuls der durchlaufenden Teilchen
herechnet. Zur Myon-Identifikation werden diese mit den in der CTD bestimmten Impul-
sen verglichen,

Im Vorwarts-Myonspektrometer (FMUON) werden Myonen mit hoheren Impulsen (bis
ca. 100 GeV/c) als in den zentralen Myonenkammern (BMUON) und Riickwartsmyonen-
kammern (RMUON) erwartet. Daher ist das FMUON anders aufgebaut als das BMUON
und das RMUON. AuBerhalb des Eisenjochs sind zwei Eisentoroide aufgebaut, in denen
von 16 normalleitenden Kupferspulen ein Magnetfeld von 1,7 Tesla erzeugt wird. Die
Myonenspuren werden durch Positionsmessung in 4 Driftkammern bestimmt, die vor,
hinter und zwischen den Eisentoroiden installiert sind.

3.5 Die Vetowand

Durch Streuung der Protonen mit Restgas im Strahirohr, sowie mit der Wand und den
Kollimatoren des Strahlrohres wird der Detektor aus der Richtung der einfliegenden Pro-
tonen stindig von einer groBen Zahl von Hadronen und Myonen getroffen. Im Detektor
werden Energiedepositionen und Spuren dieser Teilchen gemessen. Da die Anfangsbedin-
gungen dicser Reaktionen nicht exakt bekannt sind, ist eine Analyse nicht maglich. Die
Vetowand [14] wurde zur Unterscheidung dieser Reaktionen von Wechselwirkungen im
Detektor und zum Schutz des Detektors vor ihren Reaktionsprodukten installiert. Sie be-
findet sich, vom Wechselwirkungspunkt aus geschen, hinter dem RMUON. Eine senkrecht
zur Strahlachse aufgebante Eisenwand dient als Absorber fiir den Gro8teil der Reaktions-
produkte. Vor und hinter der Fisenwand ist je ein Szintillatorhodoskop aufgebaut. Diese
beiden llodoskope werden zur Identifikation der Untergrundreaktionen verwendet.

3.6 Der Luminosititsdetektor

Zur Messung der Luminositit wird der Bremsstrahlungsproze8

ttp—ctipty (3.1)

verwendet. Durch den kieinen Energiefibertrag vom Positron auf das Photon werden beide
unter kleinen Winkeln zur Flugrichtung der Positronen emittiert. Sic kénnen daher von
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den in Abb. 3.1 und 3.2 dargestellten Detektorkomponenten nicht nachgewicsen werden.
Der Luminosititsdetektor besteht aus zwei separaten Kalorimetern fiir Positronen und
Photonen, die bei z = —35 m bzw. z = —104 m bis —107 m am Strahlrohr aufgebaut
sind. Beide Kalorimeter bestehen ans abwechselnden Schichten von Blei- und Szintilla-
torplatten. Zur Positionsmessung wird ein Silizium-Streifen- Detektor verwendet.

Die Positronen, die durch den Bremsstrahlungsproze$ (3.1) Energie abgegeben haben,
werden durch die Ablenkmagnete des HERA-Ringes aus dem Strahlrohr heraus in das
Positronenkalorimeter gelenkt, wahrend die von ihnen abgestrahiten Photonen von den
Magneten nicht beeinflut werden und geradeaus weiterfliegen. Sie gelangen durch cin
Fenster im Strahlrohr in das Photonenkalorimeter. Die Luminositat wird durch die ZihI-
rate im Photonenzahler und den mit der Bethe-Heitler-Formel [15] berechenbaren Wir-
kungsquerschnitt der Reaktion (3.1) bestimmt.
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Das hochauflésende Kalorimeter

4.1 Aufbau und Funktionsweise des Kalorimeters

Das hochauflésende Kalorimeter des ZEUS-Detektors wird zur Bestimmung der Ener-
gien von Tetlchen und Teilchenjets betrieben. Ort und Verteilung der Energiedeposition
im Kalorimeter geben zusammen mit den Informationen anderer Detektorkomponenten
AufschluB iber die stattgefundenen Reaktionen. Das Kalorimeter ist ein sogenanntes
»Sandwichkalorimeter*, es besteht aus abwechselnden Lagen von 3,3 mm abgereichertem
Uran und 2,6 mm Szintillator. Die Dicke der Lagen ist so gewihlt, da das Kalori-
meter voll kompensierend arbeitet, d.h. fiir Positronen und Hadronen gleicher Ener-
gie gleich groBe Signale liefert. Das Kalorimeter ist in Vorwartskalorimeter (FCAL),
Zentrales-Kalorimeter (BCAL) und Rickwartskalorimeter (RCAL) unterteilt, deren Lage
in Abb. 4.1 dargestellt ist. Die drei Kalorimeterteile sind so angeordnet, da8 sich die von
ihnen abgedeckten Winkelbereiche iiberschneiden (vgl. ‘Tabelle 4.1). Zusammen umfassen
sie, vom Wechselwirkungspunkt aus geschen, 99.7% des Raumwinkels.

FCAL und BCAL sind senkrecht zur Strahlachse aufgebaut. Das BCAL bildet einen kon-
zentrisch um das Strahlrohr herum aufgebauten Zylinder. Die Gliederung der drei Kalori-
meterteile folgt demselbem Prinzip. Sie bestehen aus mehreren Modulen, die mechanisch
voncinander getrennt sind. Die einzelnen Module sind in sogenannte Auslesetiirme un-
terteilt. Jeder Turm hat eine Frontfliche von 20 x 20 ¢m? und ist longitudinal in eine
clektromagnetische (EMC-) Sektion und eine (RCAL) bzw. zwei (FCAL, BCAL) hadro-
nische (HAC-) Sektionen unterteilt. Diese Unterteilung dient der Unterscheidung von
elektromagnetisch und hadronisch wechselwirkenden Teilchen, da sich von hadronischen
Teilchen erzeugte Teilchenschauer i.a. tiefer im Kalorimeter entwickeln als die Schauer

Kalorimeterteil | Winkelbereich in @
FCAL 2,2° - 39,9°
BCAL 36,7° - 129,1°
RCAL 128,1° - 176,5°

Tabelle 4.1: Winkelbereiche der verschiedenen Kalorimeterteile
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Abbildung 4.1: Darstellung des Z¥US-Kalorimeters in Z-Y-Projektion . Das Kalorimeter
ist in Vorwértskalorimeter (FCAL), zentrales Kalorimeter (BCAL) und Riickwirtskalori-
meter (RCAL) unterteilt. Die Rechtecke stellen dic einzelnen Kalorimeterzellen dar. Die
schwarz umrandeten Bereiche deuten jeweils cinen Kalorimeterturm an (siche Text).

elektromagnetisch wechselwirkender Teilchen (siehe Kapitel 4.2). Die EMC-Scktionen
sind in vier (FCAL, BCAL) bzw. zwei (RCAL) 1MC-Zellen mit einer Frontflache von
20 x 5 cm? bzw. 20 x 10 cm? unterteilt. Die einzelnen HAC-Sektionen bilden jeweils
eine einzige HAC-Zelle. Pro Zelle transportieren zwei Wellenlingenschieber die gemesse-
nen Signale zu den Photovervielfachern. Die Wellenlangenschicher befinden sich an den
gegeniberliegenden Seiten der Zellen, wihrend die Photovervielfacher an den vom Wech-
selwirkungspunkt abgewandten Seiten der Module installiert sind.

Zur besseren Unterscheidung von Hadronen und Positronen befinden sich innerhalb der
EMC-Sektionen der drei Kalorimeterteile Liicken fir den Einbau einer weiteren Detek-
torkomponente, des Hadron-Elektron-Separators (HES). Er wird in Kapitel 5 detailiiert
beschrieben.

Ein komplettes FCAL-Modul mit Wellenlingenschiebern und Photovervielfachern ist in
Abb. 4.2 dargestellt. Die Aussparung fir die erste Lage des vorderen Hadron-Elektron-
Separators (,silicium detector®) nach drei Uranplatten ist sichtbar, wihrend dic zweite
Lage nach sechs Uranplatten nicht eingezeichnet ist. Der im oberen Bereich der Abbildung
dargestelite C-Arm dient zur Aufnahme der Elektronik. Die Uran- und Szintillatorplat-
ten der einzelnen Tiirme des Moduls werden durch Edelstahlbinder zusammengespannt
(wtension strap*).

'Aus: C. Eddelbiittel, Hadronische Encrgieflu8 gen in der tielunelastischen ep-Streuung,
DESY F35D-96-04, Hamburg, 1996
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Abbildung 4.2: ZEUS-FCAl-Modul. Die cinzelnen Tiirme bestehen aus abwechselnden
Schichten von abgereicherten Uran- und Szintillatorplatten. Ein Turm ist in vier EMC-,
Zellen, eine HACL- und eine HAC2-Zelle unterteilt. Die Signale der einzelnen Zellen
werden durch jeweils zwei Wellenlingenschicber zu den im hinteren Bereich des Moduls
installierten Photovervielfachern geleitet. Dic Aussparung fiir die erste Lage des vorde-
rent Hadron-Elcktron-Separators ( silicium detector*) nach drei Uranplatten ist ebenfalls
sichtbar, wihrend die zweite Lage nach sechs Uranplatten nicht eingezeichnet ist. Der im
oberen Bereich der Abbildung dargestellte C-Arm dient zur Aufnahme der Elektronik.

Abbildung 4.3: Das rickwirtige Kalorimeter des ZEUS-Detektors in Parallelprojektion
vom Detektorinneren her gesehen . Das RCAL besteht aus 23 Modulen, dic wiederum
senkrecht in bis zu 23 Tiirme unterteilt sind. Jeder Turm besteht aus zwei EMC-Zellen
und ciner HAC-Zelle. Die einzefnen Zellen bestchen aus abwechselnden Lagen von abgerei-
chertem Uran und Szintillator. Der HES ist nach drei Uranplatten im elektromagnetischen
Teil des Kalorimeters eingebaut.

Eine weitergchende Beschreibung des Kalorimeters ist unter [16] gegeben. Im folgenden
wird speziell der Aufbau des RCAL behandelt, da dort die Daten der durchgefiihrten
Analyse gewonnen wurden. Das RCAL nimmt den Bereich zwischen z = —148 em und
z = —309 cm ein. Fine schematische Darstellung des RCAL ist in Abb. 4.3 gegeben. Das
RCAL besteht aus 23 Modulen, die senkrecht nebeneinander angeordnet sind. Ihre lidhe
nimmt von 4,60 m in der Mitte bis zu 2,20 m am Rand ab, wihrend die Tiefe bis auf dic
etwas kiirzeren dufleren Module 1,60 m betrigt. Die einzelnen Tiirme haben cine Héhe
und Breite von je 20 cm. Daher ergibt sich die Hohe baw. die Breite ciner EMC-Zelle cines
‘urmes mit 10 bzw. 20 cm. lhre Tiefe betragt 23,6 cm. Die HAC-Zelle cines Turmes ist
20 x 20 x 64,4 em® groB. Hinter den ersten drei Uranplatten innerhalb der EMC-Sektion
des RCAL ist der HES installiert.
Durchqueren hochenergetische Teilchen das Kalorimeter, so entwickeln sie iiberwicgend in
den Absorberplatten aus abgereichertem Uran kaskadenformige Teilchenschaner. In den
Szintillatorplatten werden die Molekiile des Szintillators durch Wechselwirkung mit diesen
Teilchenschauern angeregt und scnden Szintillationslicht aus. Das Szintillationslicht jeder
Zelle wird durch zwei Wellenlingenschieber an den Seiten des Moduls zu groBeren Wel-
lenléngen hin verschoben und zu den Photovervielfachern geleitet. Die Intensitit dicses
Lichtes ist ein MaB fiir die im Kalorimeter deponierte Fnergie. Die natiirliche Radioak-
tivitat des abgereicherten Urans wird zur Kalibration und l':'berwachung der Energiemes-

2Aus : J.O. Carstens, [dentifikation von Elektronen im ZEUS-Hadron-Elektron-Separator mit neu-
ronalen Netzwerken, DESY F35D-94-11, Hamburg, 1994
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sung des Kalorimeters benutzt. Dic Energicauflosung im ZEUS-Kalorimeter betrigt

oa" = 18%-VE , Ein GeV 4.1)
afht = 35%-VE, Ein GeV (4.2)

fiir Elektronen (e) bzw. Hadronen (h) [17).

4.2 Entwicklung von Teilchenschauern im Kalorime-
ter

Zur Identifikation der verschiedenen Teilchen im Kalorimeter werden Lage und Form der
von ihnen erzeugten Teilchenschauer bestimmt. Die Schauer von Hadronen unterscheiden
sich durch ihre Lage und laterale Ausdehnung im Kalorimeter von den durch Elektro-
nen, Positronen oder Photonen erzeugten Teilchenschauern. Myonen bilden i.a. keine
Teilchenschauer aus, sondern durchqueren das Kalorimeter als minimal ionisierende Teil-
chen. Sie werden daher primar in der speziellen Myonendetektoren nachgewiesen (vgl.
Kapitel 3). In Abb. 4.4 ist das Schauerverhalten von Hadronen (in diescmn Fall geladenen
Pionen), Elektronen und Myonen schematisch fiir einen Teil des RCAL dargestellt.

Bei den im ZEUS-Detektor beobachteten Reaktionen sind die Energien der Teilchen im
Endzustand i.a. sehr viel groBer als ihre Ruhemasse mo. in diesem Fall wird der Energie-
verlust von Elektronen und Positronen beim Durchgang durch Materie durch die Abgabe
von Bremsstrahlung dominiert. Bei diesem Proze$ strahlen sie Energie in Form eines Pho-
tons ab. Ist die Energie des abgestrahlten Photons grofler als dic doppelte Ruheenergie
der Elektronen von 0,511 MeV, so kann sich das Photon in ein Elektron-Positron-Paar
umwandeln. Diese Paarbildung kann ebenso wie die Abgabe von Bremstrahlung wegen
Impuls- und Energieerhaltung nur im elektromagnetischen Feld eines geladenen Teilchens
erfolgen. Bei beiden Prozessen haben die zwei Sekundirteilchen im Mittel die Hilfte
der Energie des Primirteilchens. Durch mehrfache Paarbildung und Bremsstrahlung ent-
wickelt sich aus dem urspriinglichen Elektron bzw. Positron ein elektromagnetischer Teil-
chenschauer aus Elektronen, Positronen und Photonen. Treten Photonen ins Kalorimeter
cin, so beginnt die Entwicklung der Teilchenschauer durch Paarbildung. Die Anzahl der
Teilchen nimmt zu, bis die mittlere Teilchenenergie der kritischen Energie £, entspricht.
E, ist die Teilchenenergie, bei der der Encrgicverlust durch Bremsstrahlung gleich dem
Energieverlust durch lonisation ist. AnschlieBend geben die Elektronen bzw. Positronen
ihre Energie durch lonisation und die Photonen durch Photoeffekt und Comptonstreuung
ab. Dadurch werden die Teilchen abgebremst und der Teilchenschauer stirbt aus.

Dic Entwicklung dieser Schauer in verschiedenen Materialien wird durch die sogenanate
elektromagnetische Strahlungslinge Xo beschrieben. Nach Durchqueren einer Materie-
schicht der Dicke X, hat die Energie von Elektronen bzw. Positronen im Mittel auf 1
der Anfangsencrgie abgenommen. Fir Photonen ist die mittlere freie Weglange X, als
dicjenige Lange definiert, nach der die Zah) der urspriinglichen Photonen durch Paarbil-
dung auf } des Anfangswertes abgenommen hat. X; und X sind durch die Beziehung
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Abbildung 4.4: [llustration der Schaunerentwicklung im Kalorimeter. Die grau eingefirbten
Bereiche deuten die Ausdehnung der durch die Primirteilchen erzeugten Teilchenschauer
an. Die von Hadronen (hier Pionen) erzeugten Teilchenschaner liegen i.a. tiefer im Kalo-
rimeter als elektromagnetische Schauer von Elektronen, Positronen oder Photonen. Diese
Teilchen erzeugen in der Hegel schon in der Ebene des HES einen Teilchenschauer , Ha-
dronen dagegen i.a. erst dahinter. Sie durchqueren den 11ES als minimal ionisierende
Teilchen. Die transversale Ausdehnung hadronischer Schauer ist in der Regel groBer als
die elektromagnetischer Schauer. Myonen entwickeln i.a. keine Teilchenschauer im CAL,
sondern durchqueren es als minimal ionisierende Teilchen.

Xo = I- X, miteinander verkniipft. Die elektromagnetische Strahlungslange im ZEUS-
Kalorimeter betragt

Xo=0,74 cm. (4.3)

Zur Beschreibung des Schauerverhaltens hochenergetischer Hadronen wird die mittlere
freie Wegldnge Ay verwendet. ), ist die Strecke, die Hadronen im Mittel zwischen zwei
Wechselwirkungen zuriicklegen. Sie betrigt im ZEUS-Kalorimeter

o = 21,0 cm (4.4)

und ist damit weitaus groBer als die elektromagnetische Strahlungslange X,. Bei Ha-
dronen ist der Energieverlust durch Bremsstrahlung vernachlassigbar. Ein hadronischer
Teilchenschauer entsteht durch Wechselwirkung der Hadronen mit den Atomkernen des
durchflogenen Materials. Eine Darstellung der dabei auftretenden Prozesse ist unter {16
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und {18] gegeben.

Das Schauermaximum £, eines Teilchenschauers ist als die Tiefe des durchflogenen Ma-
terials definiert, in der die meisten Sckundarteilchen vorliegen. Sie ist fiir hadronische
(tmars) bzw. elektromagnetische Schauer (tmoz.e) eines Primarteilchens der Energie £
durch

E
t = . . .
marh Ao (0a2 {n 1GeV + 0’ 7) (4 5)
E
tmnx.e = Xn - (1"""" + 0,5) (46)
Ey

gegeben. Dabei gilt das Pluszeichen in (4.6) fiir Photonen und das Minuszeichen fiir Elek-
tronen bzw. Positronen. Alle Energien sind in GeV einzusetzen. Die kritische Energie E,
betragt im ZEUS-Kalorimeter 10,6 - 102 GeV.

Da Ag weitaus gréBer als Xq ist, folgt aus (4.5) und (4.6), daB ¢, 4 bei Teilchenenergien
oberhalb von 35 MeV grofler als t,,,. 4 ist. Hadronische Schauer entwickeln sich daher i.a.
tiefer im Kalorimeter als elektromagnetische Schauer. Das Verhiltnis der in den EMC-
und HAC-Sektionen deponierten Energien kann aus dicsem Grunde zur Unterscheidung
der beiden Teilchensorten verwendet werden.

Auch die transversale Ausdehnung hadronischer Schauer ist breiter als die elektromagne-
tischer Schauer gleicher Energie. 95% der Erergic cines hadronischen Schauers werden in
einem Zylinder des Radius A deponiert. Bei elektromagnetischen Schauern ist der Radius
dieses Zylinders durch den doppelten Moliere-Radius Ras gegeben. Dieser ist definiert als:

Lom, .o 21,2 - 10-3GeV
Ry = Xo- _\/:T_— I At A A (1.7)
K

= E.

Dabei ist m, die Elektronenmasse und o die Feinstrukturkonstante. Fiir das ZEUS-
Kalorimeter ergibt sich 84 2u ungefahr 2Xy. 95% der Energie eines elcktromagnetischen
Schauers werden daher in einem Zylinder mit dem Radius 4X, deponiert. Damit ist dic
transversale Ausdehnung eines hadronischen Schauers um etwa eine GroBenordnung hher
als dic eines elektromagnetischen Schauers.

Trotz der unterschiedlichen Schauerprofile elektromagnetischer und hadronischer Teilchen-
schauer treten bei ihrer ldentifikation im Kalorimeter Probleme auf, Vor allem niederener-
getische lladronen schauern bereits in den EMC-Sektionen, und durch Uberlagerung der
Schauer mehrerer Teilchen kdnnen die Profile der cinzelnen Schauer nicht mehr exakt
rekonstruiert werden.

4.3 Auswertung der Kalorimeterdaten

Der Zweck eines lokalen Zuordnungsalgorithmus ist es, diejenigen Kalorimeterzellen, die
zum Schauer cinzelner Teilchen bzw. Teilchenjets gehdren, zusammenzufassen und da-
mit die Energiedeposition und Position dieser Teilchens bzw. Tetlchenjets zu bestimmen.
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Der Standard-Algorithmus der Datenrekonstruktion im Kalorimeter ist der Kondensat-
Algorithmus [19]. Kalorimeterzellen oberhalb der Mindestenergiedeposition zur Rausch-
unterdriickung werden von diesem Algorithmus eindeutig jeweils einem Kondensat zuge-
ordnet. Kalorimeterzellen unterhalb der Mindestenergiedeposition werden bei der Kon-
struktion der Kondensate nicht beriicksichtigt. Zur Konstruktion eines Kondensates wird
zundchst von allen noch keinem Kondensat zugeordneten Zellen, die Zelle der hachsten
Energiedeposition ermittelt. Bei der Konstruktion des ersten Kondensates ist das die Zelle
der hachsten Energiedeposition im Kalorimeter. Diese Zelle bildet den Kern des Konden-
sates. Fir alle ihr benachbarten Zellen wird ermittelt, ob sie schon einem Kondensat
zugeordnet worden sind. Ist das nicht der Fall, so werden sie dem aktuellen Kondensat
angegliedert. Zwei Zellen werden dabei nur dann als benachbart angesehen, wenn sie
cine gemeinsame Flache haben. Fiir jede dem Kondensat neu angegliederte Zelle wer-
den ebenfalls alle Nachbarzellen iiberprift. Werden dem Kondensat keine ncuen Zellen
mehr zugeordnet, so ist seine Konstruktion abgeschlossen. Die Zelle der héchsten Ence-
giedeposition aller noch keinem Kondensat zugeordneten Zellen bildet die Kernzelle eines
weiteren Kondensates. Das Verfahren wird solange durchlaufen, bis alle Zellen oberhalb
der Mindestenergiedeposition einem Kondensat zugeordnet worden sind.

In Abb. 4.5 F und 1l ist in einem Ausschnitt der EM(-Sektionen des RCAL dargestellt,
wie der Kondensat-Algorithmus eine gegebenc Energieverteilung zu verschiedenen Kon-
densaten zusammenfaBt. Obwohl die beiden EMC-Zellen der héchsten Energiedeposition
nicht nebeneinander liegen, werden sie demselben Kondensat angegliedert. Da der Ener-
gicgradient zwischen den einzelnen Kalorimeterzellen nicht beriicksichtigt wird, faBt der
Kondensat- Algorithmus zwei Schauer zu einem Kondensat zusammen, sobald zwei ihrer
Zellen benachbart sind. Daher unterschitzt dieser Algorithmus die Anzahl der Teilchen-
schaver im Kalorimeter.

Zur Verbesserung der Datenrckonstruktion wurde der Island-Algorithmus entwickelt. Er
faBt nicht die einzelnen Kalorimeterzellen zusammen, sondern summiert zuerst fiir je-
den Kalorimeterturm die Fnergie aller Zellen auf. AnschlieBend werden die Tiirme zu
sogenannten Islands zusammengefaBt. Bei der Konstruktion der Islands wird der Ener-
giegradient zwischen den verschiedenen Kalorimetertiirmen beriicksichtigt. Dazu wird fiir
jeder Turm ein Zeiger auf denjenigen Nachbarturm gesetzt, der die hochste Energie be-
sitzt. Im Gegensatz zum Kondensat-Algorithmus werden beim Island-Algorithmus auch
solche Kalorimetertiirme als benachbart angesehen, die nur eine gemeinsame Kante ha-
ben. Hat ein Turm eine héhere Energie als alle scine Nachbartiirme, so wird sein Zeiger
auf ihn selbst gesetzt. Diese Tiirme bilden lokale Maxima der Energiedeposition und
werden durchnumeriert. Sie bilden die Kerne der einzelnen Islands. Alle Tiirme, deren
Zeiger auf den Kernturm eines Islands gerichtet sind, werden diesem Island zugeordnet,
Anschlielend wird fiir alle noch keinem Island zugeordneten Tiirme iiberpriift, ob ihre
Zeiger auf irgendeinen Turm eines Islands weisen. Ist das der Fall, so werden auch dicse
Tirme den entsprechenden lslands angegliedert. Das Verfahren wird solange durchlanfen,
bis alle Tirme cinem Island zugeordnet sind. In Abb. 4.5 HI ist eine Signalverteilung in
einzelnen Tirmen des RCAL dargestellt. Dabei wurden die Signale der beiden LMC-
Zellen eines Turmes aus Abb. 4.5 | zusammengefaBt. In Abb. 4.5 IV sind die Zeiger der
einzelnen Kalorimetertiirme und die durch den Island-Algorithmus konstruierten Islands
dargestellt. Durch die Beriicksichtigung des Energiegradienten zwischen den cinzelnen
Tiirmen werden statt dem Kondensat 1 (vgl. Abb. 4.5 11I) zwei Islands (1 und 3) kon-
struiert.
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Abbildung 4.5: Datenrekonstruktion im Kalorimeter. Bild I zeigt eine Energieverteilung
in den einzelnen EMC-Zellen des RCAL, Bild I die Energieverteilung in den einzelnen
Kalorimetertirmen. Dic Bilder Il bzw. IV zeigen die daraus mit dem Kondensat- bzw.
Island-Algorithmus konstrujerten Kondensate bzw. Islands. Die unterschiedlichen Grau-
stufen bezeichnen die Zellen bzw. Tiirme der verschiedenen Kondensate bzw. lslands.
Die Pleile in Bild IV stellen dic Zeiger der einzelnen Tiirme bei der Islandkonstruktion
dar (siche Text).
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In dieser Analyse wurde der Island- Algorithmus zur Datenrekonstruktion im Kalorimeter
verwendet. Damit kdnnen dic Signale der beiden Photonen eines % Zerfalls im Kalorime-
ter in vielen Fallen auch dann noch in zwei getrennte Islands aufgeldst werden, wenn sie
durch den Kondensat-Algorithmus zu einem einzigen Kondensat zusammengefait werden.
Mit Energie und Position dieser beiden Islands kann die #°-Identifikation iiber die Berech-
nung der invarianten Masse dieses Systems erfolgen (vgl. Kapitel 6.2). Die Identifikation
der x%-Zerfille, bei denen der Island-Algorithmus die Signale der beiden Zerfallsphotonen
zu einem einzigen Island zusammenfaBt, ist Gegenstand dieser Analyse.



Kapitel 5

Der Hadron-Elektron-Separator

5.1 Aufbau des Hadron-Elektron-Separators

Um cine bessere Unterscheidung von Hadronen und Elektronen zu ermoglichen, wurden
im Kalorimeter eine (BCAL, RCAL) bzw. zwei (FCAL) 14 mm breite Schlitze nach drei
bzw. drei und sechs Uranplatten freigchalten, um dort den Hadron-Elektron-Separator
(HES) zu installieren. Die Lage des HES im Kalorimeter wurde in der Nihe der maxima-
len Teilchenzahl elektromagnetischer Schauer gewahlt. Fiir diese Schauer wird daher ein
groBes Signal beobachtet, wihrend von Hadronen nur eine geringe Energie deponiert wird.
Zur Zeit (1995) ist der riickwirtige Hadron-Elcktron-Separator (RHES) installiert und in
Betrieb. Er wird im folgenden mit HES bezeichnet. Der HES befindet sich im RCAL
an der Position der maximalen Teilchenzahl eines von einem 5 GeV Elektron ausgelosten
clektromagnetischen Schauers. Da die Lage der maximalen Teilchenzahl elektromagne-
tischer und hadronischer Schauer nur logarithmisch von der Energie der Primirteilchen
abhangt (vgl. Gleichung (4.6)), erméglicht diese Position auch bei anderen Energien eine
ldentifikation elektromagnetisch und hadronisch aufschauernder Teilchen.

Der HES besteht aus einer Lage Siliziumdioden, die nach drei U ranplatten in den elektro-
magnetischen Teil des RCAL eingefiigt ist. Die Dioden haben eine Grosse von 3,0 x 3,4
cm? und eine Dicke von 400 #m. Sie werden in sogenannten Skis installiert. In jedem
RCAL-Modul werden drei der bis zu 4,3 m langen Skis senkrecht nebeneinander eingebaut.
Jeder Ski tragt bis zu 112 Zeilen mit je zwei Dioden nebencinander. Die Dioden eines Skis
sind projektiv angeordnet, so da$ die aktive Fliche des HES, vom Wechselwirkungspunkt
aus goschen, in Y-Richtung liickenlos ist. In X-Richtung betrigt der Abstand zwischen
den Dioden cines Skis weniger als 1 mm, zwischen den benachbarten Dioden zweier Skis
3 mm und zwischen den Dioden zweier benachbarter Skis in verschiedenen Modulen 16
mm. Dic insgesamt 10412 Dioden sind in dem, vom Wechselwirkungspunkt aus gesehen,
nicht durch das BCAL verdeckten Bereich des RCAL installiert. Eine Darstellung des
Aufbaus der Skis und der Ausleseelektronik des HES ist unter [20] gegeben. Abb. 5.1
zeigt den vollstindigen RHES im RCAL, vom Wechsclwirkungspunkt aus gesehen.
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Abbildung 5.1: Schematische Darstellung der aktiven Fliche des RHES (dunkel ein-
gefarbt) auf die Module und Tiirme des RCAL projiziert. Die Quadrate steflen die 20 x 20
em” groBen Kalorimetertiirme dar. Das Strahirohr nimmt des zentralen Tower des Moduls
12 ein. In den Tiirmen 18-21 dieses Modules wurde der HES nicht installiert, da dort die
Transportleitung des Kiihimittels ( flissiges Helium) der supraleitenden Spule auBerhalb
der CTD eingebaut ist.

5.2 Funktionsweise des HES

Die Dioden des HES bestehen aus drei unterschiedlich dotierten Siliziumschichten. Die
Oberflachenschicht ist stark p-dotiert (p*) und die unterste Schicht stark n-dotiert (n*).
Die als Detektorschicht betriebene Zwischenschicht besteht aus schwach n-dotiertem Si.
lizium. Die Dioden werden in Sperrichtung betricben. Dazu wird die unterste Schicht
mit Masse und die Oberflichenschicht mit einer Spannung von -100 Volt verbunden
In der Zwischenschicht entsteht die sogenannte Verarmungszone, in der keine freien La-
dungstriger mehr vorhanden sind. Durchqueren geladene Teilchen die Verarmungszone,
so erzeugen sie Elektron-Loch-Paare, die sich entsprechend ihrer Ladung zur p* bzw. n*-
dotierten Siliziumschicht bewegen. Die erzeugte Ladung ist proportional zur deponierten
Teilchenenergie. Ein minimal ionisierendes Teilchen erzeugt ca. 33.000 Elektron-Loch-
Paare, was einer deponierten Energie von ca. 120 keV entspricht. Diese Energie definiert
die zur Auswertung der HES-Dioden verwendete Energieinheit 1 mip. Die Ausgangsspan-
nung der ladungsintegrierenden, invertierenden Vorverstirker ist proportional der in den
Dioden deponierten Energie.
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5.3 Auswertung der HES-Dioden

Die Auswertung der Signale der einzelnen Dioden des HES erfolgt ahnlich wie im Ka-
lorimeter. Die Signale der Dioden werden den lokalen Energiemaxima zugeordnet. Im
Gegensatz zum Kalorimeter miissen im HES keine dreidimensionalen Nachbarschaftsbe-
zichungen beriicksichtigt werden, da die HES-Dioden eine Ebene bilden. Da im Durch-
schnitt 96% der Energie eines elektromagnetischen Schauers in der Diode der maximalen
Energiedeposition dieses Schauers und den acht benachbarten Dioden enthalten ist, wer-
den diese neun Dioden in der ZEUS-Standard-Rekonstruktion zu einem Objekt zusam-
mengefaBt (3]. Dabei wird zunachst die Diode der maximalen Energiedeposition des HES
ermiitelt und mit ihren acht benachbarten Dioden zu einem Objekt zusammengefaBt. An-
schliefiend wird das Energiemaximum aller noch nicht verwendeten Dioden bestimmt und
das Verfahren wicderholt. Bei diesem Algorithmus werden Energiedepositionen auBlerhalb
von Gruppen aus 3 x 3 Dioden als eigenstindige Objekte behandelt. Dadurch treten bej
der x%Identifikation Probleme auf.

Hat ein Photon cines x°-Zerfalls auch auBerhalb der acht Dioden um die Diode mit einem
lokalen Maximatum der Energiedeposition Energie deponiert, so wird das Signal dieses
Photons durch die Datenrckonstruktion in zwei Teile aufgespalten. Die Energiedeposition
scheint von zwei Teilchen zu stammen. Befinden sich dic maximalen Energiedepositionen
der beiden Photonen eines x°-Zerfalls in benachbarten Dioden, so sind die beiden Teilchen
im HES nicht mehr aufzuldsen. In diesem Fall wird durch die Konstruktion zusitzlicher
Objekte vergetauscht, daB die beiden Photonen im HES noch als separate Objekte beob-
achtet werden kdnnen.

Um diese beiden Probleme zu vermeiden, wurde in dieser Analyse der Isle-Algorithmus
zur Datenrekonstruktion im HES verwendet. Er arbeitet analog zum Island- Algorithmus
der Datenrekonstruktion im Kalorimeter, verwendet jedoch die einzelnen HES-Dioden als
kleinste Kinhetten. Da der Isle-Algorithmus sich bei der Konstruktion der Diedengrup-
pen, den Isles, nicht auf Gruppen von 3x 3 Dioden beschriankt und die Energiegradienten
zwischen den Dioden beriicksichtigt, treten die Probleme des Standard-Algorithmus bei
der x%Identifikation nicht auf. Die unterschiedlichen Auswirkungen des Standard-HES-
Algorithmus und des Isle-Algorithmus sind in Abb, 5.2 dargestellt. Der Standard-HES-
Algorithmus fa8t die Dioden der gegebenen Signalverteilung zu vier Gruppen zusammen,
wobei die Gruppen 3 und 4 jeweils nur aus einer Diode mit geringer Energiedeposition
bestchen. Durch die Beriicksichtigung des Energiegradienten zwischen den einzelnen Di-
oden, konstruiert der Isle-Algorithmus nur zwei Isles. Dabei umfaBt die Isle Nummer 1

alle Dioden der durch den Standard-HES-Algorithmus konstruierten Diodengruppen 1, 3
und 4.
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Energie pro Diode

Abbildung 5.2: Datenrekonstruktion im HES. Ein Bin entspricht ciner Diode. Die Dioden
ciner gegebencn Signalverteilung (Rild I} werden durch den Standard-HES-Algorithmus
(Bild I1} und den Isle-Algorithmus (Bild 111) zu verschiedenen Objekten zusammengefaft.
Der Standard-HES-Algorithmus faBt die Dioden zu vier Gruppen zusammen, wahrend
der Isle-Algorithmus nur zwei Isles konstruiert. Die unterschiedlichen Graustufen der
Energiedeposition deuten dic Zuordnung der einzelnen Dioden zu den iodengruppen
bzw. Isles an. Die Zahlen kennzeichnen die zentralen Dioden der konstruierten Objekte.
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Identifikation von neutralen Pionen

6.1 Kinematik des Zerfalls 7° — vy

Die Lebensdauer der x°-Mesonen betrigt 8,4 - 10~'7 Sekunden [2]. Daher kénnen die
im ZEUS-Detektor entstehenden =°-Mesonen nicht direkt, sondern nur iiber ihre Zer-
fallsprodukte beobachtet werden. Da sie zu 98,8% in zwei Photonen zerfallen [2), wird
in dieser Arbeit nur die Identifikation dieses Zerfallkanals betrachtet. Die Effizienz der
#°1dentifikation hingt vom Offnungswinkel o zwischen den Impulsvektoren der beiden
Photonen im Laborsystem ab. Der minimale Offnungswinkel amin ist durch (6.1) gegeben.

(am-.,,) _ m.,c?

tan —_— e
2 (Fo)2 — (myc?)?

(6.1)

Dabhei ist m., dic Masse der 2%-Mesonen (135 MeV/e?) und £, ihre Energie. amn, hangt
nur von der Energie der #%-Mesonen ab. In Abb. 6.1 ist dicse Abhingigkeit dargestellt.
Deponieren die heiden Photonen eines ©°-Zerfalls dic Maxima ihrer Energie in benach-
barten CAL-Tiirmen bzw. HES-Dioden, so kénnen ihre Signale im CAL bzw. HES nicht
mehr getrennt werden. Die minimalen 0ﬂ"mmgswinkcl acat, und aygs, bei denen die
beiden Zerfallsphotonen die Maxima ihre Energien in nicht benachbarten CAL-Tiirmen
bzw. HES-Dioden deponicren, hingen vom Azimutwinkel des zerfallenen x%-Mesons ab.
Deponieren beide Photonen ihre Energie im RCAL, so sinken acaL und apges mit abneh-
mendem Azimutwinkel. Fiir die Zerfallsphotonen eines x°-Mesons mit einem Azimutwin-
kel 8 = 160°, das am Wechselwirkungspunkt zerfallt, wurden acar und apgs berechnet
und in Abb. 6.1 eingetragen.

Bei Energien kleiner als 1 GeV ist am, 50 groB, daB die beiden Photonen im Kalorimeter
als getrennte Objekte beobachtbar sind (vgl. Abb. 6.1). Bei hoheren Energien ist die
Granularitat des Kalorimeters dafiir zu groB. Im HES konnen die beiden Photonen im
giinstigsten Fall noch bis 2u % Energien von 10 GeV aufgeldst werden. Oberhalb die-
ser Knergic sind die beiden Photonen auch durch den HES nicht mehr als zwei Objekte
identifizierbar.
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Abbildung 6.1: Minimaler Oﬂ'nungswinkel‘ amin zwischen den Photonen des Zerfalls
7™ — yyin Abhéngigkeit von der Energie Ey der #°-Mesonen. acay und aygs sind
die minimalen Winkel eines am Wechselwirkungspunkt unter 8 = 160° zerfallenden °-
Mesons, bei denen die beiden Zerfallsphotonen im RCAL bzw. HES in nicht benachbarten
Tiirmen bzw. Dioden anftreffen.

6.2 n-Identifikation durch die invariante Masse

Unter der Annahme, da8 die #° Mesonen am Wechselwirkungspunkt zerfallen, kénnen
die Energiedeposition im CAL und die Position im CAL bzw. HES zur Bestimmung
der invarianten Masse M des yy-Systems verwendet werden. Die fiir eine gegebene Ka-
lorimeterenergie im HES gemessene Fnergie hat eine breite Verteilung [3], so daB sic
nicht zur Bestimmung der Energien der beiden Photonen genutzt werden kann. Die 7°-
Identifikation erfolgt iiber den Vergleich der invarianten Masse M mit der #°-Masse m.,.
Scien Ey die Energie des x°-Mesons und £; baw. I3 die Energien der beiden Photonen
des x%-Zerfalls im Laborsystem. Die invariante Masse A ist durch (6.2) gegeben.

M? = 'El'Eg‘(l—COS(O))

(B3~ (AEY) - (1 - cos(a)) (6.2)

N2 — N2

Dabei ist AFE dic Differenz der Energien beider Photonen und o der Offnungswinkel
zwischen ihren Impulsvektoren. Ist die Energie des 7% Mesons klein, so sind die beiden



6.2. ="-Identifikation durch die invariante Masse 29

Ep\m in GeV

Epioge in mip

11

Abbildung 6.2: Energiedeposition im Kalorimeter durch die beiden Photonen cines x°-
Zerfalls. Bild I zeigt die Energiedeposition cines °-Mesons der Energic von 1 GeV im
CAL, Bild 1 und I die eines x%Mesons von 6,5 GeV im CAL baw, HES. Fin Bin
entspricht einen Kalorimeterturm (Bild I und 11} bzw. einer HES-Diode (Bild I]). Die
beiden Ercignisse stammen aus Monte (‘arlo-Simulationen.

Photonen im Kalorimeter als zwei getrennte Islands zu erkennen (vgl. Abb.6.21). E; und
£ werden in diesem Fall iiber die Energien der beiden [slands bestimmt. Der Offnungs-
winkel a wird nach Gleichung (6.3) mit den auf den Wechselwirkungspunkt korrigierten
Positionen (2,12, 21.2) der beiden Islands berechnet:

N1Z: + iy + 212

cos(a) =
N N

(6.3)

Ist Eo groB gegen die Ruhemasse m.,, so ist der Offnungswinkel zwischen den [mpulsvek-
toren der beiden Photonen so klein, daB sich die von ihnen im Kalorimeter ausgelésten
Teilchenschauer iiberschneiden. Liegen die Maxima der beiden Teilchenschauer in an-
cinandergrenzenden Tirmen, so knnen sie im Kalorimeter nicht mehr getrennt werden;
ihre Signale verschmelzen zu einem einzigen Island. Durch die bessere Granularitit des
ITES ist es bei vielen dieser Islands noch moglich, in dieser Detektorkomponente zwei ge-
trennte Signale zu messen. In Abb. 6.2 I1 und 1] ist dieser Fall dargesteilt. Wihrend im
Kalorimeter nur ein Island zu erkennen ist, bilden die Signale der beiden Photonen zwei
separate Isles. o wird in diesem Fall aus den auf den Wechselwirkungspunkt korrigierten
Positionsmessungen im HES nach Gleichung (6.3) berechnet.
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Die Summe der beiden Photonenenergien ist durch die Gesamtenergie des Istands gegeben.
Fiir den Fall, daB die beiden Photonen eines 7% Zerfalls im Kalorimeter nicht mehr als zwei
getrennt Objekte nachgewiesen werden kdnnen, ist der Offnungswinkel a klein und die
Differenz der beiden Photonenenergien vernachlissigbar gering. Daher ist Gleichung (6.4)
eine gute Naherung fiir die Verteilung der 7% Energie auf die beiden Photonen:

El = E-_) = —'Eo (64)

Oberhalb von einer %-Energie von 10 GeV ist der Offnungswinkel der beiden Photonen
so klein, daB sie auch im HES nicht mehr separat nachweisbar sind. In diesem Fall kann
die invariante Masse M nicht berechnet werden.

6.3 Motivation der Nutzung neuronaler Netzwerke

Bei dem in Kapitel 6.2 beschriebenen Verfahren zur Identifikation von #°-Mesonen wer-
den von allen verfiigbaren Informationen des CAL und HES nur Energie und Position zur
Berechnung der invarianten Masse, und damit zur 7% Identifikation, verwendet. Infor-
mationen iiber Lage und Form der durch die beiden Photonen erzeugten Teilchenschauer
tragen daher nur indirekt iiber die Daten- und Positionsrekonstruktion im CAL und 1S
zur 7% Identifikation bei. Durch die Verwendung neuronaler Netzwerke bietet. sich die
Méglichkeit, diese und andere bisher ungenutzte Informationen aus CAl und NES zur
n%-Identifikation zu verwenden. Dazu werden neuronale Netzwerke zur Identifikation der
Islands verwendet, in denen Energie von beiden Photonen eines x°-Zerfalls deponiert
worden ist. Fir dic einzelnen lslands werden den neuronalen Netzwerken Informationen
des CAL und HES eingegeben. Die daraus berechneten Ausgabewerte fiir die cinzelnen
Islands werden zur x%-Identifikation verwendet.




Kapitel 7

Neuronale Netzwerke

7.1 Grundlagen neuronaler Netzwerke

Die Entwicklung kiinstlicher neuronaler Netzwerke wurde vom Studium des Aufbaus und
der Funktionsweise tierischer Nervensysteme, z.B. im menschlichen Gehirn, inspiriert.
Neuronale Netzwerke haben nicht den Anspruch, biologische Nervensysteme realistisch zu
simulicren, sondern mathematische Modelle mit bestimmten Eigenschaften dieser Systeme
zu entwickeln. Finige dieser Eigenschaften sind die hohe Parallelitit der durchgefiihrten
Operationen, gute Mustererkennung auch bei unvollstindigen oder mit Fremdinformatio-
nen behafteten Daten und die Fihigkeit des Lernens. Die Unempfindlichkeit gegeniiber
Veréinderungen des Systems 2ihlt ebenfalls zu diesen Eigenschaften. So wird die Tatigkeit

Zellkern _

Synapsen

Zellmémbran

Abbildung 7.1: Schematische Darstellung einer Nervenzelle. Uber die Dendriten erhilt
die Zelle elektrische Signale von anderen Nervenzellen. Ubersteigt dic Summe der Signale
den Schwellenwert der Zelle, so wird {iber die Synapsen ihres Axons cin Ausgangsimpuls
an die Dendriten anderer Zellen weitergegeben.
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Ausgabewert y;,

Knoten H; mit
Schwellenwert o

und
Transferfunktion g{x)

Verbindungen mit

W Gewichten w,

X, X X3 PR X
Eingabeinformationen x;

Abbildung 7.2: Funktionsweise der Knoten eines neuronalen Netzwerkes. Die Lingabein-
formationen z; des Knotens If; werden mit den Gewichten w;; gewichtet und anfsummiert.
Mittels der Transferfunktion g(r) und dem Schwellenwert o, wird der Ausgabewert y; be-
rechnet. Die Pfeile deuten die Richtung des Datenaustansches an.

des menschlichen Gehirns i.a. nicht merklich davon beeintrachtigt, da taglich Nervenzel-
len absterben. Eine schematische Darstellung einer Nervenzelle ist in Abb. 7.1 gegeben.
Die einzelnen Nervenzellen sind iber ihre Dendriten und Axonen miteinander verbunden.
Eine Zelle erhalt dber ihre Dendriten clektrische Signale von anderen Zellen. Dicse Signale
bewirken eine Depolarisation der Zellmembran. Ubersteigt die Depolarisation einen he-
stimmten Schwellenwert der Nervenzelle, so wird iiber ihr Axon ein Ausgangsimpuls an die
Synapsen weitergegeben. Dort wird dieser Ausgangsimpuls zu den verschiedenen Dendri-
ten der anderen Zellen durch sogenannte Neurotransmitter gewichtet. Diese chemischen
Verbindungen wirken entweder erregend oder hemmend auf dic Dendriten der Nachbar-
zellen [21]. Die Gewichtungen und Schwellenwerte sind i.a. fiir jede Zelle verschicden.
Eine weitergehende Beschreibung der Funktionsweise von Nervenzellen findet sich in [22].
Kiinstliche neuronale Netzwerke, im folgenden kurz als neuronale Netzwerke bezeichnet,
bestehen aus sogenannten Knoten, die untereinander Informationen austauschen. Die
Funktionsweise eines Knotens ist schematisch in Abb. 7.2 dargestellt. Der Knoten 1,
erhalt Eingabeinformationen z; (i=1..N). Die Dendriten werden symbolisch als Verbin-
dungslinien zwischen dem Knoten und den Eingabeinformationen dargestellt. Zur Ge-
wichtung der Eingabeinformationen werden den Verbindungen Gewichte w,, zugeordnet.
wy; ist das Gewicht der Verbindung zwischen dem Knoten /1, und der Eingabeinforma-
tion z;. Aus der Summe der gewichteten Eingabeinformationen und dem Schwellenwert
a; des Knotens wird mittels einer mathematischen Transferfunktion g(z} der Ausgabe-
wert des Knotens y, berechnet. Im einfachsten Modell wird als Transferfunktion eine
Stufenfunktion verwendet (vgl. Gleichung (7.1)). Ist die gewichtete Summe der Eingabe-
informationen groBer als der Schwellenwert des Knotens, so betrigt der Ausgabewert 1,
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Abbildung 7.3: Beispiele fir sigmoide Transferfunktionen neuronaler Netzwerke. Die
Funktionen g(x) und f(x) berechnen Ausgabewerte aus dem Intervall (=1, +1] bzw. [0, +1].
AuBerdem unterscheiden sie sich in der Breite der C"bcrgangszone um z = 0, in der die
Funktionswerte die groten Abweichungen von den Extremwerten —1 und +1 bzw. 0 und
! haben.

sonst Null:

1 fir Z:‘=, wii T > a,
0 sonst

y; =g(z) = { (7.1)
Man unterscheidet zwischen lincaren und nichtlinearen Transferfunktionen. Durch die
Anwendung einer linearen Funktion auf Linearkombinationen der urspriinglichen Einga-
beinformationen werden ebenfalls nur lineare Kombinationen dieser Eingabeinformatio-
nen berechnet. Daher kdnnen neuronale Netzwerke, die nur lineare Transferfunktionen
enthalten, nichtlineare Zusammenhinge zwischen der Eingabeinformationen bei der Be-
arbeitung eines Problems nicht beriicksichtigen. Die verwendeten nichtlinearen Transfer-
funktionen sind i.a. sigmoide Funktionen, deren Funktionswerte in dem Intervall -1, +1]
oder [0, +1] liegen. Solche Funktionen sind z.B. die Signum- oder Tangens-Hyperbolicus-
Funktion (vgl. Abb. 7.3).

Im Gegensatz zur Stufenfunktion sind die verwendeten sigmoiden Transferfunktionen in
threm gesamten Definitionsbereich stetig. Der Ubergang von einen Extremwert zum an-
deren erfolgt kontinuierlich innerhalb der sogenannten f!bergangszone um z =0.

Das Argument = der Transferfunktionen stellt allgemein eine Verknfipfung der Eingabe-
informationen mit Parametern des Netzwerkes dar. Die Gewichte w;; und Schwellenwerte
a,. sowic alle anderen in die Berechnung von r eingehenden Variablen des Knotens, wer-
den als Parameter des Netzwerkes bezcichnet. Diese Parameter gliedern sich in zwei
Gruppen: globale Parameter, die fiir alle Knoten des Netzwerk identisch sind und lokale
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Ausgabewerte

Ausgabeknoten

Verborgene
Knoten

Eingabeknoten

Eingabeinformationen

Abbildung 7.4: Aligemeiner Aufbau eines neuronalen Netzwerkes. Die drei Eingabeinfor-
mationen jedes Eingabemusters werden durch die drei Eingabeknoten an die verborgenen
Knoten bzw. die Ausgabeknoten des Netzwerkes weitergegeben.  Die Ausgabeknoten
berechnen aus den von den Eingabeknoten und verborgenen Knoten erhaltenen Informa-
tionen die beiden Ausgabewerte des Netzwerkes.

Parameter, die sich von Knoten za Knoten unterscheiden. Zur letzteren Gruppe gehéren
z.B. die Gewichte w,, und Schwellenwerte a, der einzelnen Knoten /1.

7.2 Aufbau und Funktion neuronaler Netzwerke

Neuronale Netzwerke berechnen fiir Gruppen von Eingabeinformationen einen oder mch-
rere Ausgabewerte. Eine Gruppe von Eingabeinformationen wird im folgenden als Ein-
gabemuster bezeichnet. Die Knoten eines neuronalen Netzwerkes werden in Eingahe-,
Ausgabe- und verborgene Knoten eingeteilt. Die einzelnen Fingabeinformationen eines
Eingabemusters werden durch jeweils einen Fingabeknoten symbolisiert. Diese Knoten
filhren keine Rechenoperationen durch, sondern geben die einzelnen Eingabeinformatio-
nen an die verborgenen Knoten bzw. die Ausgabeknoten des Netzwerkes weiter. Die
Knoten des Netzwerkes, die die Ausgabeinformationen des Netzwerkes berechnen, werden
als Ausgabeknoten bezeichnet. Alle Knoten, die nicht unter die Kategorie der Eingabe-
oder Ausgabeknoten fallen, werden als verborgene Knoten bezeichnet, da sie keine direkte
Verbindung zur ,AuBenwelt* haben. In Abb. 7.4 ist ein neuronales Netzwerk mit drei
Eingabeknoten, fiinf verborgenen Knoten und zwei Ausgabeknoten dargestelit.

Der Datenaustausch zwischen den Knoten eines neuronalen Netzwerkes kann auf zwei Ar-
ten erfolgen: rekursiv und nichtrekursiv. Bei nichtrekursiven neuronalen Netzen findet der
Datenaustausch zwischen den Knoten nur in einer Richtung statt: von den Eingabekno-
ten iiber die verborgenen Knoten zu den Ausgabeknoten. In einem rekursiven Netzwerk
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kann der Ausgahewert eines Knotens auch zu einem oder mehreren Knoten, von denen er
Fingabeinformationen erhalten hat, oder an sich selbst iibermittelt werden. Dort wird er
bei der Bearbeitung der nichsten Eingabeinformationen verwendet.

Wird ein neuronales Netzwerk zur Bearbeitung eines bestimmten Problemes, beispiel-
weise eines Klassifikationsproblemes (vgl. Kapitel 7.11), verwendet, so miissen die fiir
die Losung dieses Problem optimalen Parameter des Netzwerkes bestimmt werden. Mit
diesen Parametern werden aus den verschiedenen Eingabeinformationen diejenigen Ausga-
bewerte berechnet, die am wenigsten von den gewiinschten Ausgabewerten abweichen. Da
diesc Parameter nicht analytisch bestimmt werden konnen, werden bei der Anwendung
eines neuronalen Netzwerkes zwei Phasen unterschieden: Trainingsphase und Ausfiihr-
phase. In der Trainingsphase werden die zur I.3sung des Problems optimalen Werte der
cinzelnen Parameter des Netzwerkes iterativ ermittelt. In der Ausfihrphase wird das so
trainierte Netzwerk zur Bearbeitung des Problems verwendet. Die Fahigkeit, nach dem
Training auch bisher unbekannte Muster richtig zu klassifizieren, wird als Generalisierung
bezeichnet.

I's werden zwei Arten des Trainings unterschieden: {iberwachtes und nichtiiberwachtes
Training. Bet iiberwachtem Training werden dem neuronalen Netz bei jedem Trainings-
muster auch die gewiinschten Ausgabewerte cingegeben. Die Unterschiede zwischen den
gewiinschten und den durch das neuronale Netz berechneten Ausgabewerten werden dazu
verwendet, die Netzwerkparameter iterativ zu verindern, bis dic optimalen Parameter er-
reicht worden sind. Undberwachtes Training bedeutet dagegen, da8 das neuronale Netz-
werk keine Kenntnis von der Klassifikation der Trainingsdaten hat. Daher werden bei
cinem solchen Netzwerk andere Algorithmen als beim iberwachten Training verwendet.
Fine Methode ist die des konkurricrenden Lernens [23]. Dabei wird die Lage der Kno-
ten in einem ein- oder mehrdimensionalen Gitter so korrigiert, da Gebiete kleiner Kno-
tenabstinde Eingabemustern mit dhnlichen Eigenschaften entsprechen, wihrend Gebicte
groBer Knotenabstinde die ['bergingc zwischen den Musterklassen wiederspiegeln.
Weitere Informationen iiher die verschiedenen Formen neuronaler Netzwerke sind un-
ter [24] und (25] gegeben. In den folgenden Abschnitten wird der Aufbau eines feed
forward-Netzes detailliert dargestellt. AnschlieBend wird die Funktionsweise eines abge-
wandelten feed forward-Netzwerkes erliutert, da bei der durchgefithrten Analyse Netz-
werke dieser Art verwendet wurden.
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Ausgobeknoten

>
>

Richtung des Informationsaustausches

Eingabeknoten

Abbiidung 7.5: Aufbau und Funktion eines feed forward-Netawerkes. Dargestellt ist cin
feed forward-Netzwerk mit einer verborgenen Ebene und vier Eingabe-, zwei Ausgabe- und
fiinf verborgenen Knoten. Der Informationsaustausch erfolgt nur zwischen den Knoten
verschiedener Ebenen in der Richtung von der Eingabeebene zur Ausgabeebene.

7.3 Feed forward-Netzwerke

In einem feed forward-Netzwerk sind die Knoten in verschicdenen Lbenen angeordnet.
Ein solches Netzwerk mit drei Ebenen ist in Abb. 7.5 dargestellt. Der Datentransfer ist
nichtrekursiv und erfolgt von den Eingabeknoten iher die verborgenen Knoten zu den
Ausgabeknoten. Die einzelnen Ebenen werden daher von unten nach oben als Eingahe-
ebene, verborgene Ebene und Ausgabecbene bezeichnet. Informationsaustausch zwischen
den Knoten einer Ebene findet nicht statt.

Die Funktionsweise der feed forward-Netze wird an einem Netzwerk mit ciner verborge-
nen Fbene erlautert. AnschlicBend wird die Verallgemeinerung auf cine beliebige Anzahl
verborgener Ebenen diskutiert. Die dazu verwendeten Bezeichnungen sind zur besseren
Ubersicht in Tabelle 7.1 aufgefiihrt. Dabei bezeichnen die Indizes ¢ (i=1..1) und & (k=1..K)
die Nummer der Eingabe- bzw. Ausgabeknoten, j (j=1..J) die Nummer der verborgenen
Knoten und n (n=1..N) die Nummer der Eingabemuster.

Fiir cin gegebenes Eingabemuster M® (n=1..N) bestehend aus den I Einzelinformatio-
nen M} (i=1..I) werden zunichst die Eingabewerte z3 der verborgenen Knoten V, nach
Gleichung (7.2) berechnet:

{ M
I_;‘ = —————— (72)
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Symbol Indexreichweite Bedeutung
E, i=1.1 Eingabeknoten
1 i=LJ Verborgener Knoten
Ar kE=1.K Ausgabeknoten

| wj, t=ldj=1.J Gewicht zwischen Eingabeknoten i und verborgenem Knoten j
"';u' J=1Jk=1.K | Gewicht zwischen verborgenem Knoten j und Ausgabeknoten k
a; j=1.J Schwellenwert des verborgenen Knoten §
o k=1.K Schwellenwert des Ausgabeknotens k

M n=1.N Eingabermuster des Netzwerkes
M n=1.Ni=1.] Eingabeinformation i des Musters A"

_:? n=1LN;=1.J Eingabewert des verborgenen Knotens j tur Muster M"
v a=LNj=1.J Ausgabewert des verborgenen Knotens j fiir Muster AM™®
N n=1Nk=I.K Eingabewert des Ausgabeknotens k fiir Muster M"
A n=1.Nk=1.K Ausgabewert des Ausgabeknotens k fiir Muster M"

A p = 1N k= 1K | Erwiinschter Ausgabewert des Ausgabeknotens k fiir Muster M"

Tabelle 7.1: Liste der Bezeichnungen zur Beschreibung der feed forward-Netzwerke

Es wird fiber alle Eingabeinformationen M summiert. 1w, ist das Gewicht der Ver-
bindung zwischen dem Kingabeknoten £, (i = L..1) und dem verborgenen Knoten ¥
(J = 1..J) und a; der Schwellenwert des verborgenen Knotens V,. ¢t ist ein konstanter
globaler Parameter des Netzwerkes und wird als Temperatur bezeichnet. Die Temperatur
hat im Standard feed forward-Netzwerk keine Bedeutung, da die Gewichte der einzelnen
Knoten nicht normiert sind. Sie wird daher i.a. auf £ = | gesetzt. Im abgewandelten feed
forward-Netzwerk spielt sie jedoch eine zentrale Rolle beim Training des Netzwerkes (vgl.
Kapitel 7.5). Um eine cinheitliche Konvention beizubehalten, wurde # schon an dieser
Stelle eingefiihrt.

Aus den nach (7.2) berechneten Eingabeinformationen 7} werden mit der sigmoiden
Transferfunktion g(z) die Ausgabewerte V)" der verborgenen Knoten nach (7.3) berechnet.

Z!:l Tl»'_,.‘.‘l:‘ - ﬂ)) (7_3)

VJ" = g(x;') = g( :

Die Berechnung der Eingabewerte ;" und Ausgabewerte AP der Ausgabeknoten er-
folgt analog zu (7.2} und (7.3):

7 ’ .
,  w VR —
o= Dmtel oo s O (7.4)
A:.Neu - g(x"n) (75)

o, sind die Schwellenwerte der K Ausgabeknoten des Netzwerkes und w;J die Gewichte
der Verbindungen zwischen den verborgenen Knoten V; (i=1..J) und den Ausgabekno-
ten Ay (k=1..K). Es wird iiber dic Ausgabewerte V;* der verborgenen Knoten summiert.
Temperatur ¢ und Transferfunktion g(r) sind identisch zu denen in Gleichung (7.3).

Sind mehr als eine verborgenc Ebene im Netzwerk vorhanden, so miissen die Ein- und
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Ausgabewerte der Knoten jeder dieser Ebenen ebenfalls aus den Ausgabewerten der Kno-
ten der jeweils vorangegangenen Ebene berechnet werden. Dabei sind Temperatur und
Transferfunktion identisch, wihrend die Gewichte und Schwellenwerte fiir jeden Knoten
verschieden sind. Die Gewichte und Schwellenwerte aller Knoten sind freie Parameter
des Netzwerkes. Sie bilden einen Sat2 von Parametern, der in der Trainingsphase fiir ein
gegebenes Problem optimiert werden mu8.

7.4 Training der feed forward-Netzwerke

Zu Beginn des Trainings werden die Anfangswerte der Gewichte und Schwellenwerte des
Netzwerkes zufillig aus einem gewissen Intervall initialisiert. Dabei muf darauf geach-
tet werden, daB die Gewichte der Eingabeinformationen und die Schwellenwerte zweier
Knoten einer Ebene nicht gleich sind. Diese Symmetrie kann durch das Training nicht
aufgehoben werden. Das Training findet in sogenannten lterationen v statt. In jeder [te-
ration werden die einzelnen Gewichte und Schwellenwerte jeweils einmal verandert. Dazu
werden dem Netz Niraining Eingabemuster A" (n= 1.. Niraining ) und die erwiinschten Aus-
gabewerte der Ausgabeknoten A}*"*¥™* eingeseben. Aus der Differenz der erwiinschten
Ausgabewerte und der Ausgabewerte des Netzes A7V wird die Fehlerfunktion £} nach
der Formel

2"\‘trommg kn

E®) —

(A:..\'en _ A:,erwl’mxht)z (76)

berechnet. Dabei wird iiber die verwendeten Ntramimg Eingabemuster und alle K Ausga-
beknoten summiert. v bezeichnet die Iteration. Die Fehlerfunktion £ ist die mittlere
quadratische Abweichung der Ausgabewerte des Netzwerkes von den gewiinschten Aus-
gabewerten. Sie ist eine kontinuierlich differenzierbare Funktion aller Parameter des neu-
ronalen Netzwerkes. Um die zur Lésung des gegebenen Problems optimalen Parameter
des Netzwerkes zu erhalten, wird das globale Minimum von £ bestimmt. Dazu werden
die particllen Ableitungen der Fehlerfunktion nach den Schwellenwerten und Gewichten
berechnet und diese Parameter von lteration (v) zu Hteration (v + 1) nach (7.7) und (7.8)
verandert:

y(t'+1) = y(VJ _ - ,Ay('-') (7.7)
oF
) - 28 . ylv-1)
Ay ™ +x-y (7.8)

Dabei steht y reprasentativ fiir die Schwellenwerte a, bzw. o und die Gewichte w,, baw.
w;q-. Die Schrittweite n (7 € [0, 00)) und der Geschwindigkeitsfaktor x (0 < x < 1) bleiben
wihrend des ganzen Trainings konstant. Sie werden im folgenden als Trainingsparamcter
bezeichnet. Je gréBer die Schrittweite n ist, desto stirker wird der Wert des Parameters
y pro Trainingsiteration korrigiert. Ist der Gradient % im Parameterraum groB, so kann
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eine zu hohe Schrittweite eine Oszillation des Wertes von y um den optimalen Wert ver-
ursachen. Ist n bei kieinem Gradienten zu klein, sind viele Iterationen nétig, um den
optimalen Wert zu erreichen. Der Term « - y®~") wurde eingefiihrt, um das Konvergenz-
verhalten des Verfahrens zu verbessern. y{*-1) ist der Wert von y der vorangegangenen
Iteration. Bei groBen Gradienten bewirkt dieser Term eine A bschwachung der Korrektur
Ay"), bei kleinem Gradienten eine Verstarkung. Die Werte von 5 und « sind problem-
spezifisch.

Die Anzahl N nin, der dem Netz pro Trainingsiteration vorgefiihrten Eingabemuster
M™ kann klciner sein als die Gesamtzahl N der Trainingsmuster. Wird die Mittelung
in Gleichung (7.6) jedoch iiber viele Eingabemuster durchgefiihrt, so werden Oszillatio-
nen des Wertes der Fehlerfunktion zwischen den einzelnen Iterationen durch zu starkes
Chvrwicgen einzelner Muster unterdriickt und die Konvergenz des Trainingsprozesses ver-
bessert. Daher wurde bei den fiir die Analyse benutzten Netzwerken in jeder lteration
iber alle Trainingsmuster gemittelt. Durch die 2ufillige Initialisierung der Parameter
und der iterative Natur des Trainings ist es méglich, daB nicht das globale Minimum der
Fehlerfunktion erreicht wird, sondern daB die [teration bei einem lokalen Minimum endet.
Zur Verbesserung des Konvergenzverhaltens zum globalen Minimum der Fehlerfunktion
wurde fiir diese Analyse cin abgewandeltes feed forward-Netzwerk benutzt.

7.5 Abgewandeltes feed forward-Netzwerk

Die in dieser Analyse benutzte Methode zur Minimierung der Fehlerfunktion (7.6) nutzt
die Abhangigkeit dieser Funktion von der Temperatur ¢ des Netzwerkes aus [26]. Sind
die Fingabeinformationen in der GréBenordnung von 1 und die Gewichte wj; und w;q der

verborgenen Knoten bzw. der Ausgabeknoten in der Form

i J

Yw) = 1,¥j ¢ Y(wp) = 1,Vk (1.9)

=1 i=1

auf | normiert, so wird dic Zah! der freicn Parameter des Netzwerkes um die Summe der
Anzahlen der verborgenen Knoten und Ausgabeknoten (J4+K) reduziert und die Form
der Fehlerfunktion von ¢ dominiert. Mit steigender Temperatur sind die lokalen Extrema
der Fehlerfunktion immer schwicher ausgepragt, wahrend bei niedrigen Temperaturen
alle ihre Strukturen vorhanden sind. Die Temperatur ist in diesem Modell ebenfalls ein
Trainingsparameter des Netzwerkes. Zur Minimierung der Fehlerfunktion wird die Tem-
peratur in dersclben Weise verindert wie die Gewichte und Schwellenwerte des neurona-
len Netzwerkes (vgl. (7.10) und (7.11)). Die dabei verwendete Schrittweite ist um eine
GraBenordnung niedriger als die bei der Veranderung der Gewichten und Schwellenwerten
benutzte Schrittweite n. Dadurch wird sichergestellt, daB sich die Struktur der Fehler-
funktion (7.6) in Abhingigkeit von f im Laufe der Trainingsiterationen so verandert, daf
die Gewichte und Schwellenwerte weiterhin in Richtung auf das globale Minimum der
Fehlerfunktion hin optimiert werden.
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Trainingsparameter Definition Bezeichnung
t° >5 Anfangstemperatur des Netzwerkes
¥ Nicht exakt definiert. Minimalschrittweite
7(t) 7(t) = 144 ~—tanh’3 Schrittweite
3 Nicht exakt definiert. Geschwindigkeitsfaktor

Tabelle 7.2: Trainingsparameter des abgewandelten feed forward-Netzwerkes.

FLia 2 - !(l‘, _ % . At("’ {?10)
I
ar = Iy e (7.11)

Eine Anfangstemperatur t° bei Beginn des Trainings von

*>5 (7.12)
ist notwendig, um die Minimierung der Fehlerfunktion wie beschricben durchzufiihren
(26]. Um Oszillationen in der Temperatur bei kleinen Temperaturen zu vermeiden, wird
die Schrittweite 7 mit sinkender Temperatur ebenfalls verandert:

nt) = 149 - tanh"'% (7.13)

Da bei kleinen Schrittweiten die Anzahl der benétigten Iterationen und damit die Rechen-
zeit stark ansteigt, wird der Trainingsparameter v eingefiihrt. 5 ist die Minimalschriti-
weite und wird je nach Problem zwischen 0.01 und 0 gewihlt. In Tabelle 7.2 sind alle
Trainingsparameter des Netzwerkes mit ihren Definitionen dargestellt.

7.6 Der back propagation-Algorithmus

Der back propagation-Algorithmus dient zur Berechnung der Rndcrungcn der Parameter
eines feed forward-Netzwerkes wihrend der Trainingsphase. Dabei werden die Differenzen
ApNet_ grerwinecht g alle Ausgabeknoten A, und Trainingsmuster M™ dazn verwendet,
die Anderungen der Gewichte und Schwellenwerte des Netzwerkes fiir jede Trainingsite-
ration nach den Gleichungen (7.7) und (7.8) zu bestimmen. Dazu miissen die partiellen
Ableitungen der Fehlerfunktion (7.6) nach den cinzelnen Gewichten nnd Schwellenwerten
berechnet werden.

Die Ableitungen der Fehlerfunktion nach den Gewichten der Verbindungen zwischen ver-
borgener Ebene und Ausgabeebene wy, und den Schwellenwerten aj, der Ausgabeknoten
haben die Form:



7.6. Der back propagation-Algorithmns 41

dE | oo
3101,- = :V(raim'ng ; 6* ‘ VJ (7 14)
O 1 "
a_oi h i'v!roiﬁin;)- ; 6k (7 15)

6;" ist dabei als

Netr neruiinacht
(Ag — A )
& — k k
k

: g (7.16)

definiert und r}* ist der Eingabewert des Ausgabeknotens Ay (vgl. Tabelle 7.1). ¢'(7)
ist die partielle Ableitung der Transferfunktion g(z) nach ihrem Argument z. Fiir Ab-
leitungen nach den Schwellenwerten o, der verhorgenen Knoten und den Gewichten w;,
der Verbindungen zwischen den Knoten der verborgenen Ebene und der Eingabeebene
ergeben sich die Gleichungen:

JaE 1

-—_— = 8 M .17
aw_,i fvlrnininy ; ’ ' ( )
ok 1 . N
3‘_0‘, - i\"lruimng ; 6'1 ( - Is)

Dabei ist 27 der Eingabewert des verborgenen Knotens V; und 67 definiert als:

. An,Nzu_An.eruﬁan o , oo
g = RO AT ey, g ) (7.19)

k

Die &7 werden nach (7.20) aus den gewichteten Summen der 8, berechnet. Die Gewich-
tung erfolgt mit denselben Gewichten w;J, wie bei der Berechnung der Ausgabewerte des
Netzwerkes. Die Richtung des Datenaustausches ist jedoch genau entgegengesetzt, daher
die Bezeichnung back propagation.

& = g'(.r;‘)~¥w;q-6;" (7.20)

Sind die partiellen Ableitungen der Fehlerfunktion (7.6) bekannt, so kénnen die Ande-
rungen der Gewichte und Schwellenwerte nach (7.7) und (7.8) berechnet werden. Die
Anderlmgcn der Temperatur ¢ bzw. der Schrittweite 7 des abgewandelten feed forward-
Netzwerkes sind nicht in den back propagation-Algorithmus eingebunden und miissen
separat berechnet werden (vgl. (7.10), (7.11) und (7.13)). Fiir ein feed forward-Netzwerk
mit einer beliebigen Anzahl verborgener Ebenen kann Gleichung (7.20) entsprechend ver-
allgemeinert werden.
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Klasse A

Hyperebene

Abbildung 7.6: Geometrische Deutung der Funktionsweise cines Knotens. Jeder Knoten
H, definiert eine Hyperebene im N-dimensionalen Raum seiner N Eingabeinformationen.
Der Vektor w, der Gewichte der Eingabeinformationen definiert dic Lage der Hyperebene.
Der Schwellenwert o, ist der euklidische Abstand der Hyperebene zum Ursprung.

7.7 Interpretation der Ausgabewerte

Zur Interpretation der Ausgabewerte des Netzwerkes wird zunachst die Funktionsweise ei-
nes einzelnen Knotens betrachtet. AnschlicBend werden dic Ausgabewerte des Netzwerkes
interpretiert. Die Gewichte w;; eines Knotens H, definieren dic Lage eincr Hyperebene
im N-dimensionalen Raum seiner Eingabeinformationen z; (i=1..N). Sind die Gewichte
nach Gleichung (7.9) auf | normiert, so ist der Vektor w, der Gewichte w,; des Knotens
der Normalvektor der Hyperebene. Der Schwellenwert a, des Knotens ist der euklidi-
sche Abstand der Hyperebene zum Ursprung (vel. Abb 7.6). Im einfachsten Fall ist
die Transferfunktion des Knotens die Stufenfunktion, so daB allen Punkten auf der einen
Seite der Hyperebene der Ausgabewert +1 und allen Punkten auf der anderen Seite der
Ausgabewert 0 zugcordnet wird. Bei ciner sigmoiden Transferfunktion entsteht beidseitig
der Hyperebene eine ('bergangszone. Die Ausgabewerte von Punkten in groem Abstand
zur Hyperebene sind noch immer nahe bei 0 bzw. 1, wahrend nahe Punkte duch die
Transferfunktion Ausgabewerte zwischen 0 und 1 erhalten. Betrachtet man eine Folge
von Fingabemustern, die senkrecht auf der Hyperebene steht, so folgen die berechneten
Ausgabewerte dieser Eingabemuster dem Verlauf der verwendeten Transferfunktion.

Jeder Knoten der ersten verborgenen Ebene definiert eine Hyperebeneim Raum der Einga-
beinformationen des Netzwerkes. Abstand und Lage der Eingabemuster 2ur Hyperebene
bestimmen den Ausgabewert des Knotens. Die Knoten der folgenden Ebene kombinieren
diese Ausgabewerte, indem sic in dem durch sie definierten Raum ihrerscits eine Hy-
perebene konstruieren. Das Verfahren wiederholt sich in den folgenden Ebenen, bis die
Ausgabewerle des Netzwerkes von den einzelnen Ausgabeknoten bestimmt werden. Die
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.

P(xIK)

as b P(xIK,) P(xIK,)

Uberlappungszone

Abbildung 7.7: Beispiel zum Baves'schen Klassifizierer. P(z|Ky) baw. P(2|K,) sind die
H'ahrsrhcinIirhk(‘itsvertf‘iiungcn der Muster x innerhalb der Musterklassen K, bzw. K,.
Die Muster r ans der ﬁbcrfappungszone miissen statistisch einer Klasse zugeordnet wer-
den. Die geringste Fehlzuordnung wird durch Anwendung des Bayes'schen Klassifizierers
erreicht.

Ausgabewerte eines Eingabemusters sind also ein Mab fiir die Lage des Musters im Raum
der Fingabeinformationen, relativ zu den durch die verborgenen Knoten der ersten Ebene
definierten Hyperebenen. Durch das Training des Netzwerkes werden die Hyperebenen
so angcordnet, daB eine bestmégliche Unterscheidung der verschiedenen Musterklassen
gegeben ist. Schnitte in der Verteilung dieser Ausgabewerte bestimmen die Effizienz der
[dentifikation der verschiedenen Musterklassen.

7.8 Grenzen der Klassifikation

Auch wenn durch das iterative Training des Netzwerkes das globale Minimum der Fehler-
funktion (7.6) erreicht wird, kénnen trotzdem in vielen Fillen nicht alle Fingabemuster
wie gewiinscht klassifiziert werden. Die Effizienz eines neuronalen Netzwerkes bei der
Klassifikation verschiedener Musterklassen wird durch das sogenannte Bayes’sche Limit
begrenzt, Uberlappen sich die verschiedenen Musterklassen, so sind bei Mustern aus dem
Uberlappungsbercich nur statistische Aussagen iiber ihre Zugehdrigkeit zu den verschiede-
nen Musterklassen maglich. In Abb. 7.7 ist dieses am Beispiel zweier Wahrscheinlichkeits-
verteilungen dargestellt. P(z|Ky) bzw. P(z|K>) sind die Wahrscheinlichkeitsverteilungen
der Muster z innerhalb der Klassen K, bzw. K>. Ein Muster aus dem Uber]appungsbe-
reich kann nur iiber statistische Methoden einer dieser beiden Klassen zugeordnet werden.
Die geringste l'ehlklassifikation wird durch Anwendung des Bayes'schen Klassifizierers (27]
erreicht,
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Sind n verschiedene Klassen K, (i=1..n) gegeben, so ist er definiert als:

P(K;) - P(z]K;)
7=1 P(K,)- P(z]K,)

P(Ki|z) = (7.21)

Dabei ist P(Ki|z) die a priori Wahrscheinlichkeit, daB das Muster ¢ der Klasse K; an-
gehért, P(K;}dic a priori Wahrscheinlichkeit der Klassen K; und P(z|K,) die Wahrschein-
lichkeitsverteilungen der Muster = innerhalb der einzelnen Klassen K,. Sind P(K,) und
P(z|K;) fiir alle Musterklassen K; bekannt, so kann die Klasse der hachsten a priori Wahr-
scheinlichkeit P(K;|z) fiir ein gegebenes Muster z bestimmt werden. Im allgemeinen sind
P(K,) und P(z|K;) jedoch nicht fiir alle Musterklassen bekannt, so daB Annahmen Gber
diese Wahrscheinlichkeiten gemacht werden miissen. Es kann gezeigt werden, daB neuro-
nale Netzwerke mit quadratischer Fehlerfunktion und auf das Intervall [0, 1] normierten
Ausgabewerten eine Approximation des optimalen Bayes’schen Kiassifizierers bestimmen,
ohne Annahmen iiber die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der einzelnen Musterklassen zu
machen [28).

7.9 Auswertung der Ergebnisse des Netzwerkes

In dieser Analyse werden feed forward-Netzwerke zur Klassifikation von Eingabemustern
aus zwei Musterklassen K, und K, verwendet. Daher wurde nur ein Ausgabeknoten mit
den gewinschten Ausgabewerten von +1 bzw. —1 fiir Muster der Klassen K, baw. K
verwendet. Die Ausgabewerte A7 der verschiedenen Eingabemuster M™ wurden iiber
die Beziehung

P" = P(K\M™) = %-(A;"N"'+l) (7.22)

zur Berechnung der durch die Netzwerke approximierten Bayes’schen Wahrscheinlichkeit
P™ verwendet. P ist dabei die Wahrscheinlichkeit, daB das Muster M™ ans der Muster-
klasse Ky stammt. Damit sind die gewiinschien Werte von P* 1 fiir Muster der Klasse
K, und 0 fiir Muster der Klasse K.

Die Identifikation der Eingabemuster erfolgt durch einen Schnitt in der Verteilung von P"
fir alle Eingabemuster. Eingabemuster mit einer Wahrscheinlichkeit P* groBer als der
Schnittwert A werden als Muster der Klasse K klassifiziert, alle anderen als Muster der
Klasse K3. Je nach der Lage des Schnittwertes ergibt sich eine unterschiedliche Anzahl
von fehlklassifizierten Mustern. Zum Vergleich der verschiedenen Netzwerke werden zwei
Groflen in Abhangigkeit vom Schnittwert verwendet: Effektivitit ¢ und Reinheit Ry. Sie
sind folgendermaBen definiert:

. _ N(PYKy) > A) .
£ = T(l)—— (72-;)

N(P (K1) > A)
N(P"(Ky) > A) + N(P"(K,;) > A)

R (7.24)
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Dabei sind N(P(K)) > A) baw. N(P"(K2) > A) die Anzahl der Muster der Klassen
Ky baw. K3, deren Wahrscheinlichkeit P* grofer als der Schnittwert A ist. N(Ky) ist die
Gesamtzahl der Muster der Klasse K. Die Reinheit hingt im Gegensatz zur Effektivitat
vom Verhaltnis N(K1) : N(K;) ab. lhr Index bezeichnet dieses Verhaltnis. Bei allen in
dieser Analyse verwendeten Datensitzen betrug das Verhaltnis 1:1. Mit diesem Wert wer-
den Probleme vermieden, die auftreten, wenn die Anzahl der Muster einer Musterklasse
schr viel grofer als die der anderen Musterklasse ist. In diesem Fall wird dic Lage der
Hyperebenen der neuronalen Netzwerke durch die Minimierung der Fehiklassifikation der
Muster der iiberwiegenden Klasse dominiert. Die Muster der anderen Klasse haben nur
wenig EinfluB auf die Lage der Hyperbenen und werden daher zum groBen Teil fehlklassifi-
ziert. Die Klassifikation der Muster der beiden Musterklassen mit Hilfe der Ausgabewerte
der neuronalen Netzwerke ist daher nur eingeschrankt maglich.

Fiir cin gegebenes Problem muB entschieden werden, ob einer hohen Reinheit oder Effek-
tivitat Prioritat gegeben werden soll.

7.10 Kontrolle des Trainings

Wahrend des Trainings werden die Parameter der Netzwerke, wie in den Kapiteln 7.4
bis 7.6 beschricben, iterativ verindert, um das globale Minimum der Fehlerfunktion (7.6)
zu finden. Die dabei verwendeten Eingabemuster bilden den Trainingsdatensatz. Da die-
ser Datensatz nur eine endliche Zahl von Eingabemustern enthalt, besteht die Maglichkeit,
dafl das neuronale Netzwerk nicht nur auf die Eigenschaften der zu unterscheidenden Mu-
sterklassen, sondern auch auf spezielle, nur dem Trainingsdatensatz eigene Merkmale,
trainiert wird. Um dieses sogenannte Cbertraining zu vermeiden, werden die fiir das
Training verfiigbaren Eingabemuster in zwei unabhingige Datensitze aufgeteilt, die in
thren globalen Eigenschaften, wie z.B. Anzahl der Kingabemuster der verschiedenen Mu-
sterklassen, iibereinstimmen miissen. Wahrend der Trainingsdatensatz wie beschrieben
zur Minimierung der Fehlerfunktion (7.6) verwendet wird, hat der Testdatensatz keinen
EinfluB auf das Training des Netzwerkes. Zum Vergleich der Ausgabewerte des Netzwer-
kes fiir beide Datensiitze wird eine neue GroBe, die sogenannte MiBidentifikationsrate f
eingefithrt. Sie ist fir einen Datensatz definiert als:

N(P(Ky) < 0.5) + N(P*(K3) > 0.5)
.'V(I\’]) + 1\"(1{2)

Analog zu Gleichung (7.24) sind N(P"(K;) < 0.5) und N(P"(K2) > 0.5) die Anzah]
der Muster aus den Klassen K, bzw. K, deren Wahrscheinlichkeiten P® kleiner, bzw.
grofier als 0.5 sind. N(K,) baw. N(K;) ist dic Gesamtanzahl der Eingabemuster des
Datensatzes aus den Klassen K, bzw. K.

Zur Kontrolle auf chrtraining wird die Differenz f, q:. der MiBidentifikationsraten Strain
und fiq des Trainings- bzw. Testdatensatzes verwendet. Jretativ 15t definiert als:

f= (7.25)

fre!n!lu = f!uf - ftrum (726)

In den ersten Trainingsiterationen treten aufgrund des iterativen Verfahrens des Trainings

und der endlichen Anzahi der Muster in den beiden Datensitzen Schwankungen in f,.iati0
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auf. Findet kein f}bertraining statt, so klingen diese Schwankungen mit steigender Itera-
tionszahl ab, und der Grenzwert von f,uas. fiir groBle [terationen geht gegen Null. Findet
Uhertraining statt, so beginnt f.., wieder anzusteigen, da in diesemn Fall fiq;n kleiner
als frea ist. Zur Identifikation des Ubertrainings wird die Standardabweichnung oy,
abgeschatzt. Ist die Anzah! der fehlidentifizierten Muster des Trainings- bzw. Testdaten-
satzes klein gegen die Gesamtzahl der Muster, so sind gyy4in bzW. Opest gute Naherungen
fiir die Standardabweichnungen von Jrain b2W. freer.

\'Al ;‘truin Sieain
L= Y ltram ‘}—. 7.27
Ttrain N [v ( )

v !X:ggt - /f:;;l! (728)

Dabei ist Nyqin bzw. Ny, die Anzahl der fehlidentifizierten Muster des Trainings-"bzw.
Testdatensatzes und N die Gesamtzahl der Muster eines Datensatzes. Findet kein Uber-
training statt, so gilt Nyain = Neegt und Oretarin ergibt sich zu

ratn X 2- ratn 2. es
Orelativ = Jf! :’ft ‘ ~ \/ f\! = \/ {' : (729)

Findet f'bertraining statt, so ist N, groBer als Ni.uin unfj Orelarie fibersteigt den in
Gleichung (7.29) abgeschitzten Wert. Zur Identifikation des Ubertrainings wird daher

2. rain
Crrigtiv = \/ —{: (7.30)

verwendet. @yeiq, wird fiir jede Trainingsiteration berechnet. Ist fretativ im Training ab
einer bestimmten lteration permanent grofler als das berechnete o,q44,, so findet mit
hoher Wahrscheinlichkeit Ubertraining statt. Durch die iterative Natur des Trainings be-
steht die Maglichkeit, daB f,.ja, wahrend der Iterationen, in denen sich fiqin und fres
stark verindern, ansteigt. Dabet kann die Grenze von o,.,4, fiir diese Iterationen iiber-
schritten werden, ohne daB Ubertraining stattfindet. Zur Identifikation des Ubertrainings
muB stets der Gesamtverlauf von f,qr, betrachtet werden. Bei der Entscheidung, nach
welcher Anzahl von lterationen das Training abgebrochen wird, muf auerdem noch der
Verlauf von fi,, beriicksichtigt werden. Fiir ein Problem ist es unter Umstanden besser,
Ubertraining in einem gewissen Rahmen zuzulassen, wenn auch die MiBidentifikationsrate
des Testdatensatzes fi... weiter verringert werden kann.

Da die Gewichte und Schwellenwerte der neuronalen Netzwerke zufillig in einem ge.
gebenen Intervall initialisiert werden, sind die Werte von t, firain und fi.,. in den er-
sten lterationen des Trainings fiir verschiedene Initialisierungen unterschiedlich. Wenn
die Minimierung der Fehlerfunktion zum globalen Minimum fiihrt, wird erwartet, da8 ¢
und f nach geniigend vielen Iterationen unabhingig von der Anfangsinitialisierung des
Netzwerkes werden. Der Vergleich der Anderungen von Temperatur und MiBidentifika-
tionsrate wihrend des Trainings fiir verschiedene Initialisierungen eines Netzwerkes gibt.

Ttest
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AufschluB iiber die Giite der Minimierung der Fehlerfunktion. Das Training der verschie-
denen neuronalen Netzwerke wurde in dieser Analyse stets mehrmals mit verschiedenen
Initialisierungen durchgefihrt. Fir jede Trainingsiteration wurden die Mittelwerte und
Standardabweichungen von ¢, f qin, fieae und feiaiy, nach dem Fehlerfortpflanzungsgesetz
berechnet [29)].

7.11 Beispiel eines Klassifikationsproblems

Ein muitidimensionales Klassifikationsproblem besteht darin, in einem mehrdimensiona-
len Eingaberaum verschiedene Musterklassen durch geeignete Schnitte zu separieren. Nie
Dimension des Eingaberaumes wird dabei durch die Anzah] der zur Verfiigung stehen-
den Informationen bestimmt. Uberlappen die verschiedenen Muster nicht, so ist eine
vollstindige Trennung méglich. In Abb. 7.8 I ist ein derartiges Problem in zwei Dimen-
sionen dargestellt. Alle Punke (X;, X;) innerhalb des eingezeichneten Dreiecks gehdren
der Musterklasse A an, alle Punke auerhalb der Musterklasse B. Die beiden Musterklas-
sen berschneiden sich nicht, sind jedoch durch einfache Projektion auf eine der beiden
Achsen nicht zu separieren.

Zur Trennung der beiden Musterklassen wurden abgewandelte feed forward-Netzwerke
verwendet. Dazu wurden als Eingabeinformationen jeweils die Koordinaten X, und X,
der einzelnen Punkte verwendet. Trainings- und Testdatensatz bestanden aus jewetls
2000 Punkten jeder Musterklasse. Pro Trainingsiteration wurden alle 4000 Punkte zur
Berechnung der Korrekturen der Parameter des Netzwerkes verwendet. Mit den im Trai-
ning bestimmten Parametern der Netzwerke wurden die Ausgabewerte aller Punkte des
Testdatensatzes berechnet. Die Wahrscheinlichkeit P( X1, X;) jedes dieser Punkte, zur
Musterklasse A zu gehdren, wurde anschlieBend nach Gleichung (7.22) bestimmt.

Zwei verborgene Knoten waren zur Trennung der beiden Musterklassen ausreichend. In
Abb. 7.8 1l und I11 sind fiir neuronale Netzwerke mit 2 und 3 verborgenen Knoten aile
Punkte des Testdatensatzes eingezeichnet, deren Wahrscheinlichkeit P(Xy, X3) groBer als
0.5 war. Auficrdem wurden die Lage der zur Trennung der beiden Klassen verwendeten
Hyperebenen (in diesem Fall Geraden) eingezeichnet. Mit zwei verborgenen Knoten konn-
ten die beiden Musterklassen nach 2000 Trainingsiterationen nahezu vollstindig getrennt
werden (siche Abb 7.8 11). Schon nach 1500 Iterationen wurde die Lage der Hyperebenen
pro Trainingsiteration nur noch geringfiigig verandert, da nur wenige Punkte in der Nahe
des Kreuzungspunktes der beiden Hypercbenen fehlidentifiziert wurden. Zur Beschleuni-
gung des Trainings in einem solchen Fall ist es ratsam, neue Trainings- und Testdatensitze
aus dem Bereich der noch fehlidentifizierten Punkte zu konstruieren, um mit diesen das
Training fortzusetzen. Im Rahmen dieses Beispiels wurde sich auf 2000 Iterationen be-
schrankt. Fine weitere Erhéhung der Anzahl der verborgenen Knoten verbesserte die
Trennung der beiden Musterklassen nicht weiter (vgl. Abb 7.8 TI). Obwoh! die dritte
Hyperebene in der Nihe der meisten fehlidentifizierten Punkte verlief, wurden die beiden
Musterklassen nicht besser als durch das Netzwerk mit 2 verborgenen Knoten getrennt.
Auch in diesem Fall hitte die Trennung der beiden Musterklassen durch weiteres Training
mit neuen Datensitzen noch verbessert werden kénnen.

Das Netzwerk wurde mit denselben Datensitzen bej fiinf verschiedenen Initialisierungen
trainiert. Die fiir jede [teration berechneten Werte der Temperatur ¢, der MiBidentifikati-
onsraten firain Und fioy sowic der relativen MiSidentifikationsrate Sretativ wurden aus den

48 Kapitel 7. Neuronale Netzwerke

‘ I ‘ : XI "

Abbildung 7.8: Bild I zeigt die Verteilung der beiden Musterkiassen A und B. Dabei
beinhaltet die Musterklasse A alle Punkte innerhalb des eingezeichneten Dreiecks. Alle
anderen Punkte der Fliche gehéren zur Musterklasse B. Jeder Punkt (X1, X2) der dar-
gestellten Fliche soll entweder der Musterklasse A oder der Musterkiasse B zugeordnet
werden. Bild IT bzw. Il zeigt fir Netzwerke mit zwei baw. drei verborgenen Kno-
ten alle Punkte des Testdatensatzes mit P(X, X,) gréBer 0.5. AuBerdem ist die Lage
der zur Trennung der beiden Musterklassen verwendeten Hyperebenen beider Netzwerke
eingezeichnet.
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Abbildung 7.9: Trainingsverlauf beim zweidimensionalen K lassifikationsproblem bei Ver-
wendung von zwei verborgenen IKnoten. Fiir die einzelnen lterationen sind die Mittelwerte
der Temperatur t, der Miidentifikationsrate ferain und die relative MiBidentifikationsrate
Jretativ dargestelit. Die Fehlerbalken dicser GroBen entsprechen ihren Standardabweichun-
gen. Bei der Darstellung von f, ooy, wird aus Griinden der {'bersicht auf die Darstellung
des Fehlers verzichtet. AuBerdem ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung P(X,, X,) der
cinzelnen Punkte des Testdatensatzes dargestellt.

fiinf Trainingsphasen gemittelt. Der Trainingsverlauf und die berechnete Wahrscheinlich-
keitsvertcilung der Muster des Testdatensatzes fiir das Netzwerke mit zwei verborgenen
Knoten sind in Abb. 7.9 dargestelli. Die Fehler entsprechen den Standardabweichungen
der berechneten Mittelwerte. Der Fehler sowohl von ¢ als auch von fi,.:, waren nach 1000
lerationen vernachlassigbar klein. Nach den 2000 Trainingsiterationen betrug der Wert
¥ON frain 0,0159. Zur ldentifikation von Ubertraining wurde g, 10, nach Gleichung (7.30)
berechnet. Zwischen 10 und 20 lterationen ist Sretativ 8roBer als Gveativ. D fretasie im wei-
teren Verlauf des Trainings jedoch stets innerhalb von +0retari War, konnte ﬁbertraining
mit hoher Wahrscheinlichkeit ausgeschlossen werden. Die Standardabweichung von f, a5
ist nach 1300 Trainingsiterationen um mehr als eine GroBenordnung kleiner als f,e1ari, und
damit vernachlassigbar klein. Den Punkten der beiden Musterklassen A und B wurden
nach 2000 Iterationen Wahrscheinlichkeiten nahe den gewiinschten Werten von | und 0
zugeordnet.

Kapitel 8

Datenauswahl

8.1 Monte Carlo-Simulation

Zum iiberwachten Training der feed forward-Netzwerke war es notwendig, jedes Island
des Trainings- und Testdatensatzes ciner der beiden Musterklassen zuzuordnen. Zur
Konstruktion der beiden Datensitze wurden daher Monte Carlo-Freignisse verwendet.
Damit konnte die Identitit der fir die Energiedeposition in den einzelnen Islands ver-
antwortlichen Teilchen und daraus die Musterklasse der Islands bestimmi werden. lis
wurden Monte Carlo-Ereignisse der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung verwen-
det. Die Simulation des ZEUS-Detektors in der Konfiguration von 1994 wurde mit dem
Programmpaket MOZART Version 12.1 durchgefihrt.

Da zur Zeit der Erstellung dieser Arbeit nur der RHES installiert und in Betrieb war,
wurde die Analyse auf Daten des RCAL bzw. RHES beschrinkt. Den ecinzelnen Is-
lands im RCAL wurden nach einem in Kapitel 8.3.2 heschriebenen Verfahren Dioden
des HES zugeordnet, die durch den Isle-Algorithmus zu verschiedenen Isles zusammen-
gefaBt wurden. Aus den Informationen der Islands und den zugeordneten Isles wurden
die Eingabemuster der neuronalen Netzwerke gewonnen. Die Musterklasse K, enthielt
die Islands, die vom Zerfall eines #°-Mesons stammen, die Musterklasse X; alle anderen.
Im folgenden werden die Muster der Klasse K, als »Signal*, die der Klasse K, als ,Un-
tergrund* bezeichnet. Die genauen Definitionen dieser beiden Klassen unterscheiden sich
bei der Identifikation der isolierten und nicht-isolierten 7°-Mesonen und werden in den
Kapiteln 9 und 10 gegeben.

8.2 Vorauswahl der Ereignisse

Viele Teilchen, die unter kleinen Winkeln gegen die Strahlachse ins RCAL eintreten, de-
ponieren nur einen Teil ihrer Energie im Kalorimeter, wahrend der Rest der Energie
im Strahlrohr nicht nachgewiesen werden kann. Um systematische Fehler zu vermeiden,
wurden alle Islands, deren Zentrum innerhalb eines Bereiches von 24 x 24 cm? um das
Strahlrohr lag, von der Analyse ausgeschlossen. Dieser Schnitt wird als nBoxcut* be-
zeichnet. Zur Positionsbestimmung wurde fiir alle Islands eine Ortsrekonstruktion mit

50



&2 Vorauswahl der Ereignisse 51

s Sienal il [
> et ign > . Untergrund
S .|  f
|+ Y
'§ ) '§ -
S o L] I
< T . b
LY
+ '
[ S L2
w4
[P
[UNE
" | * [PRN
+ .
s |-
* os |
o L .,
+
o | Yoo o —
w2 | hast |
S s ~
o - e C. .
. L . -~ ) P e e e -
s 3 " 15 F.J Fi E k) ’ s " is$ 2 2 E ) J$
Epiong in GeV E ftene in GeV

Abbildung 8.1: Energieverteilung der Signal- und Untergrundislands nach Anwendung
des Boxcuts. Das linke Bild zeigt die Signalislands, das rechte die Untergrundisiands.
Beide Verteilungen sind auf 1 normiert.

einer lincaren Energiegewichtung der Encrgiedeposition in den einzelnen Kalorimeterzel-
len durchgefiihrt.

Um digjenigen Untergrundercignisse von der Analyse auszuschlicBen, die einfach als sol-
che zu identifizieren sind, wurden verschiedene Selektionskriterien verwendet. Dabei wer-
den diejenigen Islands als Signal bezeichnet, in denen beide Photonen mindestens eines
7% Zerfalls Energie deponiert haben. Alle anderen Islands werden als Untergrund be-
zeichnet. Deponicren die beiden Photonen eines 7% Zerfalls ihre Energie in verschiedenen
Islands, so werden diese beiden Islands ebenfalis als Untergrund klassifiziert. Eine Uber-
sicht der einzelner Kriterien sowie der Prozentsatz der nach ihrer Anwendung verbleiben-
den Untergrund- und Signalmuster ist in Tabelle 8.1 aufgezeigt. Im folgenden werden die
cinzelnen Auswahlkriterien kurz erlautert.

In Abb. 8.1 ist die Verteilung der im CAL gemessenen Energie Fijang der Untergrund-
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und Signalislands dargestellt. Die Zusammensetzung des Untergrundes verandert sich
mit steigender Energie. Oberhalb von 10 GeV wird der Untergrund von den Positronen
der tiefunelastischen Streuung dominiert, unterhalb von 5 GeV dagegen von Hadronen.
Da sich die Signalislands fast ausschlieBlich unterhalb von 20 GeV befinden, wurden alle
Islands mit Efang groBer als 20 GeV ausgeschlossen.

Jedem Island wurden durch ein in Kapitel 8.3.2 genauer beschriebenes Verfahren Dioden
des HES zugeordnet. Eine weitere Reduktion des Untergrundes konnte erreicht werden,
indem alle diejenigen Islands von der Analyse ausgeschlossen wurden, bei denen keine
der zugeordneten Dioden eine Energiedeposition von mehr als 0,6 mip aufwies. Durch
dieses Kriterium wurden 40% der Untergrundislands ausgeschlossen, jedoch nur 2% der
Signalislands.

Das Verhaltnis V von Signal zu Untergrund nach Anwendung der Vorauswahikriterien
fir verschiedene Energien ist in Abb. 8.2 dargestellt. Im gesamten Energicbereich ist der
Untergrund groBer als das zu identifizierende Signal. Zwischen 6 und 10 GeV ist das
Verhaltnis von Signal zu Untergrund am groBten und betrigt etwa 0,36. AuBerhalb diese
Energiebereiches steigt der Untergrund im Verhiltnis zum #°-Signal stark an.
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Kriterium Verbleibende Untergrundislands in % | Verbleibende Signalislands in %
Etstand < 20 GeV 95 99
HES-Signal hinter Island 55 97

Tabelle 8.1: Vorauswahikriterien und ihre Auswirkungen auf Signal- und Untergrund-

islands
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Abbildung 8.2: Verhéltnis V von Signal 2u Untergrund nach Anwendung der Vorauswah)-
kriterien.
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8.3 Konstruktion der Eingabeinformationen

8.3.1 Informationen des CAL

Die in dieser Analyse fiir die cinzelnen Islands verwendeten Kalorimeterinformationen
sind identisch mit den 55 Informationen, die beim Elektronenfinder SINISTRA (30] ver-
wendet werden. Die ersten 54 Eingabeinformationen sind die MeBwerte der einzelnen
Photovervielfacher der Kalorimeterzellen. Fiir ein gegebenes [sland werden nur die Pho-
tovervielfacher des Turmes der maximalen Energiedeposition und der acht angrenzenden
Tiirme beriicksichtigt. Fir das RCAL sind die achtzehn EMC- und neun HAC-Zellen
dieser neun Tiirme und ihre Photovervielfacher schematisch in Abb. 8.3 dargestellt. Als
weitere Information wird der Kosinus des Einfallwinkels § relativ zur Oberflichennormalen
des Kalorimeters verwendet. Dabei wird angenommen, daB die fiir die Energiedeposition
im Kalorimeter verantwortlichen Teilchen vom Wechselwirkungspunkt kommen. 6 wird
aus den Positionen des Zentrums des Islands und des rekonstruierten Wechselwirkungs-
punktes berechnet.

EMC-Zelle Photovervielfacher HAC-Zelle
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Abbildung 8.3: Schematische Darstellung der Konstruktion der 54 Kalorimeterinforma-
tionen fiir ein gegebenes Island im RCAL. Die verschiedenen Schattierungen deuten un-
terschiedliche Energiedepositionen an.
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8.3.2 Informationen des HES

Zur Berechnung der Eingabeinformationen des HES fiir ein gegebenes Island werden dem
Island zundchst Dioden des HES zugeordnet. Dazu wurden alle HES-Dioden ermittelt, die
in den Kalorimetertiirmen des Islands licgen. Durch den Aufbau des HES ist es bedingt,
daB die Grenze zwischen zwei Kalorimetertiirmen in Y-Richtung nicht mit der Grenze zwi-
schen zwei Dioden identisch ist. Sechs Dioden liegen jeweils auf dieser Grenze zwischen
zwei Kalorimetertirmen und kénnen daher nicht eindeutig einem Kalorimeterturm zuge-
ordnet werden. Diese Dioden wurden ebenfalls dem Island zugeordnet, wenn mindestens
einer der beiden Kalorimetertiirme zum Island gehdrte. Aus allen zugeordneten Dioden
wurden mit dem Isle-Algorithmus Isles konstruiert (vgl.Abb. 8.4). Zur Bestimmung der
Position der Isles wurde eine logarithmische Energiegewichtung der Energiedeposition in
den ecinzelnen Dioden verwendet. Aus den so konstruierten Isles wurden die Eingabe-
informationen des neuronalen Netzwerkes gewonnen. Es wurden insgesamt 22 Eingabe-
informationen verwendet. Deponieren beide Photonen eines 7°-Zerfalls Energic in den
dem Island zugeordneten Dioden, so erwartet man bei nicht zu kleinem Offaungswinkel
zwischen den Photonen zwei separate [sles. Weitere Isles sind durch Fluktuationen in
den Teilchenschauern der beiden Photonen und Energiedepositionen anderer Teilchen ge-
geben. Die Anzahl der konstruierten Isles wurde daher als Eingabeinformation verwendet.

CAL HES
Isles

Island Turm Didde
I II

Abbildung 8.4: Schematische Darstellung der Konstruktion der HES-Isles fir ein gege-
benes Island. Bild I zeigt ein Schema der Kalorimetertiirme mit den sechs Tirmen eines
Islands, Bild II die diesem Island zugeordneten HES-Dioden und die aus ihnen konstru-
ierten Isles.
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Neben dieser Information wurden nur Informationen der beiden Isles mit der hachsten
Gesamtenergie verwendet. Diese beiden Isles werden im folgenden mit Isle | und Isle
2 bezeichnet. Fiir jede dieser beiden Isles wurden die Energiedepositionen in der Zen-
traldiode und den acht umliegenden Dioden als Eingabeinformationen des Netzwerkes
verwendet. Da im Durchschnitt 96% der Energie eines elektromagnetischen Teilchens in
diesen neun Dioden enthalten ist [3), wurden die weiter entfernten Dioden groBerer Isles
vernachlassigt. Analog zu dem in Kapitel 8.3.1 beschriebenen Finfallwinkel § wurden
die Finfallwinkel &) baw. 8 relativ zur Oberflichennormalen des HES berechnet und als
Eingabeinformationen verwendet. Der Abstand der beiden Isles in der Ebene des ILES
wurde chenfalls als Eingabeinformation verwendet. Stammt die Energiedeposition der
beiden Istes von den Photonen eines 7% Zerfalls, so ist dieser Abstand zusammen mit den
Einfallwinkeln é; und 6, ein MaB fiir den Offnungswinkel zwischen den beiden Photonen.
Dic insgesamt 77 verwendeten Eingabeinformationen des CAl und HES fiir jedes Island
sind in Tabelle 8.2 dargestellt.

Nummer | Detektorkomponente | Bedeutung
1-34 CAL Signale der Photovervielfacher der EMC- bzw. HAC-Zellen

55 CAL cos(8) des Islands

56-64 HES Signale der zentralen neun Dioden der lsle 1

63-73 HES Signale der zentralen neun Dioden der Isle 2
74 HES Abstand der beiden HES-Tsles 1 und 2 in der Ebene des HES
75 I[ES Anzahl der dem lIsland zugeordneten HES-Isles
76 HES cos(8;)
77 HES cos(62)

Tabelle 8.2: Eingabeinformationen der verwendeten neuronalen Netzwerke

8.4 Konstruktion der Trainings- und Testdatensitze

Die beiden unabhingigen Datensatze fiir die verschiedenen getesteten neuronalen Netz-
werke bestanden aus je 4000 Eingabemustern, aufgeteilt in 2000 Untergrund- und 2000
Signatmuster. Ein Muster enthielt dabei die Informationen eines Islands und der ihm Zu-
geordneten HES-Isles. Zur Untersuchung der Auswirkung der HES-Informationen auf die
Effizienz der n°-Identifikation wurde eine Gruppe von Datensitzen nur mit Informatio-
nen des CAL und eine Gruppe mit Informationen des CAL und HES zusammengestellt.
Fiir beide Gruppen wurden dieselben Islands verwendet. Um Aussagen iiber die Maglich-
keiten der #°-ldentifikation bei verschiedenen Energien machen zu kénnen, wurden die
zur Konstruktion der Datensitze verwendeten Islands nach ihrer Energie unterteilt. Die
Breite der zur Unterteilung verwendeten Energiebereiche wurde dabei einheitlich mit |
GeV festgelegt. Innerhalb der konstruierten Datensitze enthielt jeder Energiebereich die
gleiche Anzahl von Islands. Das Verhaltnis von Signal- und Untergrundislands wurde
in allen Encrgicbereichen mit | gewihlt. Die Energieverteilung innerhalb der einzelnen
Energicberciche entsprach dem Energiespektrum der verwendeten simulierten Ereignisse.
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Die bei der Verwendung der abgewandelten feed forward-Netzwerke notwendige Normie-
rung der Eingabeinformationen (vgl. Kapitel 7.5) wurde fir die Signale der Photoverviel-
facher des CAL und die Dioden des HES separat durchgefiihrt; damit wurde sichergestellt,
daB das Verhiltnis der Signale zwischen den einzelnen Photovervielfachern bzw. Dioden
erhalten blieb. Die Anzahl der Islcs und der Abstand der beiden Isles mit der grobten
Energie wurden jeweils getrennt normiert. Da der Wertebereich der Kosinusfunktion zwi-
schen -1 und +1 liegt, bestand keine Notwendigkeit, die Eingabeinformationen cos($),
cos(é;) und cos(8;) zu normieren.



Kapitel 9

Identifikation von isolierten
7'-Mesonen

9.1 Konstruktion der Trainingsdaten

In diesem Kapitel wird ein Spezialfall der #°-Identifikation behandelt. An diesem verein-
fachten Problem wurde das Trainingsverhalten der verwendeten feed forward-Netawerke
in Abhéngigkeit der Werte der verwendeten Trainingsparameter studiert. Die so ermittel-
ten Werte der einzelnen Trainingsparameter wurden bei der Untersuchung des allgemeinen
Problems der #°-Identifikation verwendet (vgl. Kapitel 10). AuBlerdem wurden erste Aus-
sagen iiber die Auswirkung der HES-Informationen auf die x°-Identifikation gemacht.
Bei der Konstruktion der Eingabeinformationen des CAL wurden nur die Signale der Pho-
tovervielfacher des Turmes der maximalen Energiedeposition und der acht benachbarten
Tiirme beriicksichtigt (vgl. Kapitel 8.3.1). Um die Auswirkungen dieses Verfahrens ab-
zuschitzen, wird in diesem Kapitel untersucht, ob eine Abhéngigkeit zwischen den Aus-
gabewerten der neuronalen Netzwerke und dem Anteil der Gesamtenergie der einzelnen
Islands besteht, der in diesen neun Tiirmen deponiert. wurde.

Die =% Identifikation wurde vercinfacht, indem alle diejenigen Islands von der Analyse
ausgeschlossen wurden, in denen Energie von den Photonen mindestens eines x°-Zerfalls
und zusétzlich von anderen Teilchen deponiert wurde. Die verbleibenden Islands, deren
Gesamtencrgie von den Photonen eines x% Zerfalls deponiert wurde, werden als Signal-
islands bezeichnet, alle anderen nichtausgeschlossenen Islands als Untergrundisiands. Das
Energiespektrum der aus den Monte Carlo-Ercignissen gewonnenen Signalislands ist in
Abb. 9.1 dargestellt. Mehr als 75% aller Signalislands befinden sich bei Energien unter-
halb von 3 GeV. Dabei hat die Verteitung cin deutliches Maximum zwischen 1 und 2
GeV. Bei Energien oberhalb von 3 GeV fallt die Verteilung stark ab, so daB bei Energien
oberhalb von 6 GeV kaum noch Islands vorhanden sind. Die Analyse wurde daher auf
Islands mit einer Energie von bis zu 6 GeV beschrinkt. Die konstruierten Trainings- und
Testdatensitze enthielten jeweils 2000 Signal- und 2000 Untergrundislands. Dabei wurde
eine flache Energieverteilung der Signal- und Untergrundislands verwendet (vgl. Kapi-
tel 8.4).
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Abbildung 9.1: Energiespektrum der isolierten x°-Mesonen. Dic Iehlerbalken entsprechen
der Breite der gewihlten Encrgiebereiche von 1 GeV bzw. dem statistischen Fehier. Die
Verteilung ist auf ! normiert.

9.2 Trainingsparameter der neuronalen Netzwerke

Alle verwendeten neuronalen Netzwerke entsprachen der in den Kapiteln 7.3 bis 7.5 be-
schriebenen Form des abgewandelten feed forward-Netzwerkes. Thre Konfigurationen wa-
ren bis auf die Variation der Anzahl der Eingabe- und verborgenen Knoten und der Anzahl
der Trainingsiterationen identisch. Es wurden zwei Gruppen von feed forward-Netzwerken
auf die x%-Identifikation trainiert. Bei der einen Gruppe wurden als Eingabeinformationen
nur die 55 CAL-Informationen verwendet, bei der anderen zusitzlich die 22 Informatio-
nen des HES. Zur Unterscheidung der beiden werden im folgenden dic Indizes CAL und
CAL+UES verwendet. Um die Effizienz der x° 1dentifikation durch beide Netzwerkgrup-
pen dirckt vergleichen zu kénnen, wurden die verwendeten Datensitze in beiden Fillen
aus denselben Islands konstruiert. Bei der Beschrinkung auf CAL-Informationen wurden
jedoch die vorhandenen Informationen des HES nicht als Lingabeinformationen der neu-
ronalen Netzwerke verwendet. Innerhalb der einzelnen Gruppen unterschieden sich die
Netzwerke in der Anzah! der verwendeten verborgenen Knoten.

In Tabelle 9.1 sind die die Netzwerke charakterisierenden GraBen aufgelistet. Die Anzahl
der Eingabeknoten und verborgenen Knoten wurde im angegebenen Bereich variiert. Dic
Anfangswerte des Geschwindigkeitsfaktors x und der Mindestschrittweite 7 betrugen 0,5
und 0,0. Bei grofieren Werten traten bei Temperaturen unterhalb von 0,3 Oszillationen
der Temperatur ¢ und der MiBidentifikationsraten Strain UNd freqr auf. Dieses Verhalten
deutet auf eine Fehlerfunktion mit groBem Gradienten bei tiefen Temperaturen hin und
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verhindert eindeutige Aussagen iiber dic Effizienz der x%-Identifikation. Die Gewichte der
Eingabeinformationen jedes Knotens sind nach Gleichung (7.9) normiert.

Das Training der verwendeten abgewandelten feed forward-Netzwerke wurde mit dem
Programm DEXTRA [26] durchgefiihrt. In jeder Trainingsiteration wurde die Fehlerfunk-
tion (7.6) aus den quadratischen Differenzen der gewiinschten und der durch die Netz-
werke berechneten Ausgabewerte aller 4000 Muster des Trainingsdatensatzes bestimmt.
AnschlieBend wurden die Parameter des Netzwerkes nach (7.7) und (7.8) verandert.

Parameter Wert
Eingabeknoten 55,77
Verborgene Knoten 2-10
Ausgabeknoten 1
Anzahl der Signal-/ Untergrundmuster 2000/2000
des Trainings- und Testdatensatzes

Anzahl der pro Trainingsiteration zur

Berechnung der Fehlerfunktion 4000
verwendeten Trainingsmuster

Anzahl der Trainingsiterationen 5000
Transferfunktion g{x) = tanh(z)
Anfangstemperatur ¢, 5,0
Initialisierungsintervall [-1,1]
der Gewichte

Anfangswert der Schwellenwerte 0
Geschwindigkeitsfaktor « 0,5
Mindestschrittweite y 0,0

Tabelle 9.1: Konfiguration der feed forward-Netzwerke zur Identifikation von isolierten
x%-Mesonen.

9.3 Trainingsverlauf

Die Lffizienz der 7% Identifikation der Netzwerke innerhalb der beiden Gruppen wurde
verglichen. Es wurde festgestellt, daB vier verborgene Knoten zur x%Identifikation aus-
reichend waren. Eine weitere Erhéhung der Anzahl brachte keine Verbesserung der Er-
gebnisse. Alle folgenden dargestellten Ergebnisse wurden mit vier verborgenen Knoten
gewonnen.

Zur Kontrolle des Trainings wurde jedes Netzwerk finfmal mit unterschiedlichen Anfangs-
initialisierungen seiner Gewichte trainiert. In Abb. 9.2 sind die Mittelwerte der Tempera-
tur t und der MiBidentifikationsrate ftrain beider Netzwerke gegen die Trainingsiteration
aufgetragen. Die Fehler entsprechen den Standardabweichungen von ¢ bzw. firain- Der
Kurvenverlauf ist in beiden Fallen ihnlich. Die Temperatur sank in den ersten 2000 Itera-
tionen auf einen Wert von ¢¥Al = 0,23 baw. tCALTHES — 0 96 In den weiteren lterationen
fiel sic langsam weiter bis 0,19 (t°AL) baw. 0,21 ({CAL+HES) Do MiSidentifikationsraten
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Abbildung 9.2: Trainingsverlauf zur Identifikation isolierter #°-Mesonen. Dargestellt sind
fiir alle Iterationen des Trainings Mittelwerte und Standardabweichungen der Temperatur
t und der MiBidentifikationsrate feqin beim Training mit CAL- {obere Bilder) bzw. mit
CAL- und HES-Informationen (untere Bilder).
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Abbildung 9.3: Relativer Fehler f,.ipi, beim Training zur Identifikation isolierter x°-
Mesonen. Fir jede Iteration sind Mittelwert von freassy, beim Training mit CAL- (oben)
bzw. mit CAL- und HES-Informationen (unten) aufgetragen. Die berechneten Vergleichs-
werte +0,piati, ur Identifikation von U bertraining sind ebenfalls eingezeichnet.
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der Trainingsdatensétze waren nach 2000 [terationen ebenfalls nahezu konstant und be-
trugen 0,22 (f$24) bzw. 0,21 (FOALHES) 1 weiteren Verlauf des Trainings sanken sie
bis auf foak = 0,21 baw. fCALYHES — 0 90 Die Fehler von ¢ und firain Waren bei beiden
Netzwerken nach 1000 Iterationen um zwei, nach 2000 lterationen um drei GréBenord-
nungen kleiner als der Mittelwert und somit vernachlassigbar gering.

Trotz unterschiedlicher Anfangsbedingungen konvergierten die Werte von t und Serain der
fiinf verschiedenen Trainingsphasen. Die gewonnenen Ergebnisse hingen damit nicht von
den Anfangsbedingungen des Trainings ab, sondern sind durch den Verlauf der Fehler-
funktion (7.6) und der Bestimmung ihres globalen Minimums gegeben.

Zur Kontrolle gegen E‘bortraining wurde fiir jede Trainingsiteration der relative Fehler
Sretativ 2wischen dem Trainings- und Testdatensatz nach Gleichung (7.26) berechnet. Der
Fehler von f,qi. war nach 1000 Iterationen um eine GroBenordnung niedriger als frefarie.
Auf eine Darstellung wurde verzichtet. fretatic beider Netzwerke ist in Abb. 9.3 fiir alle
Trainingsiterationen dargestellt. Die berechneten Vergleichswerte +a,,1,.i. zur ldentifika-
tion von Ubertraining wurden nach Gleichung (7.30) fiir jede Trainingsiteration bestimmt
und sind in Abb. 9.3 eingezeichnet. Wihrend fCAL  fiir ca. 200 lterationen grofer als
+0Orrtany War, verlief fOALTHES jp) ganzen Training innerhalb von +4,.,4.. Da auch TEA,
im weiteren Verlauf des Trainings stets inncrhalb dieses Bereiches lag, deutete dieses Ver-
halten nicht auf Ubertraining hin. ffe, betrug bei hoheren Iterationen nahezu konstant
0.007, wahrend fOALAHES Jangcam bis ca. 0.005 anstieg. Dieses Verhalten deutete auf
den Beginn des C’bcrtrainings hin. Da der Vergleichswert von +a,1a¢:. nicht iiberschritten
wurde und die MiBidentifikationsraten sowohl des T rainings- als auch des Testdatensatzes
im weiteren Verlauf des Trainings weiter abnahmen, wurde das Training nicht abgebro-
chen.

9.4 Klassifikation der Islands

Die aus den Ausgabewerten der einzelnen Islands des Testdatensatzes nach Gleichung (7.22)
berechneten Wahrscheinlichkeitsverteilungen sind fiir beide Netzwerke in Abb 9.4 darge-
stellt. Beide Vertcilungen haben ahnliche Gestalt. Sowoh] bei der Beschrankung auf
CAlL-Informationen, als auch unter Beriicksichtigung der Informationen des HES konnte
keine vollstindige Separation von Untergrund und z°-Signal errcicht werden. Nur 50%
der Untergrundislands sind mit P* < 0.025 eindeutig als Untergrund klassifiziert worden.
Die Wahrscheinlichkeiten der restlichen Untergrundislands und des GroBteils der Signal-
islands bilden cine breite Vertcilung oberhalb von P™ = 0,45 (CAL-Informationen) bzw.
P" = 0,3 (CAL- und HES-Informationen). Unter Beriicksichtigung der Informationen
des HES ist das Maximum der Wahrscheinlichkeitsverteilung der x°-Signale besser aus-
gepragt und liegt naher beim Idealwert von 1. Dieses Verhalten deutet darauf hin, da8
der HES zusitzliche Informationen zur ldentifikation der #%-Signale enthalt. Durch ver-
schiedene Schnittwerte in den Wahrscheinlichkeitsverteilungen wurden Untergrund- und
#’-Islands mit unterschiedlicher Reinheit und Effektivitat identifiziert. Zum Vergleich der
#°-ldentifikation durch beide Netzwerke wurden Effektivitat und Reinheit fiir verschiedene
Schnittwerte gegencinander aufgetragen (vgl. Abb. 9.5). Unterhalb einer Reinheit von
70% ist die Effektivitit beider Netzwerke innerhalb ihrer statistischen Fehler gleich. Bei
der Verwendung von CAL- und IES-Informationen sind fiir etwa gleich viele Untergrund-
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aus den Ausgabewerten der ncuronalen Netzwerke berechneten Wahrscheinlichkeit P
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zeigt die Verteilungen bei Training mit ('AlL-Informationen, die untere Abbildung bei
Training mit CAL- und HES-Informationen. Alle Verteilungen sind auf | normiert.
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scheinlichkeitsverteilung der neuronalen Netzwerke. Die Fehlerbalken stellen die statisti-
schen Fehler dar.
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und Signalmuster Wahrscheinlichkeiten zwischen 0,3 und 0,45 berechnet worden, wahrend
dieser Fall bei der Beschrankung auf CAL-Informationen bei weitaus weniger Islands auf-
trat Daher gelingt die #°Identifikation bei Schnittwerten zwischen 0,3 und 0,45 nur mit
CAL-Informationen mit héherer Reinheit baw. Effektivitit als unter Beriicksichtigung
der HES-Informationen. In Abb. 9.5 ist das bei einer Reinheit zwischen 70% und 78%
der Fall. Oberhalb eines Schnittwertes von 0,5 gelingt die Klassifikation mit zusitzlichen
HES-Informationen besser, da weniger Signalislands fehlidentifiziert werden. Daher ist
die Effektivitat oberhalb einer Reinheit von 78% mit HES-Informationen besser.

Die geringere Effektivitat der z0-1dentifikation unter Verwendung der HES-Informationen
bei ciner Reinheit von 70% bis 78% ist durch die iterative Natur des Trainings bedingt.
Da das Training nach 5000 Iterationen abgebrochen wurde, ist das globale Minimum der
Fehlerfunktion (7.6) noch nicht errcicht worden. Aus diesem Grunde werden bej beiden
Netzwerken einige Muster noch nicht optimal klassifiziert. Die Effektivitat ist bei Schitt-
werten zwischen 0,3 und 0,5 unter Beriicksichtigung der HES-Informationen geringer als
bei Beschrankung auf CAL-Informationen, da mehr Signalmuster mit Wahrscheinlichkei-
ten in diesem Bereich fehlklassifiziert werden. Bei ciner Verlangerung des Trainings ist zu
erwarten, daB sich die Effcktivitat unter Verwendung von CAL- und HES-Informationen
bei Reinheiten von 70-78% den Werten bei Beschrankung auf CAL-Informationen an-
gleicht bzw. sie Gbersteigt. Der Einfluf der HES-Informationen auf die #°-Identifikation
wird detailliert in Kapitel 10 behandelt. Daher wurde das Training der Netzwerke bei
dem in diesem Kapitel behandelten Spezialfall der #%-Identifikation nicht iiber dic 5000
[terationen fortgesctat.

[r den verwendeten Trainings- und Testdatensitzen betrug das Verhiltnis von Signal- zu
Untergrundislands in Energiebereichen der Breite | GeV jeweils 111 (siehe Kapitel 8.4).
Das in einer Messung crwartete Verhaltnis ist dagegen im gesamten Energiebercich kleiner
als 2:5 (vgl. Abb. 8.2). Der Schnittwert zur Bestimmung der Effektivitat und Reinheit
im Testdatensatz sollte so gewiahlt werden, daB die r%-Identifikation mit hoher Rein-
heit erfolgt. Andernfalls wird bei cinem Datensatz, der weitaus mehr Untergrund- als
Signalislands enthilt, nur noch eine Reinheit unterhalb von 50% erreicht, da mehr Un-
tergrundislands als Signal klassifiziert. werden als Signalislands. Gleichzeitig muB jedoch
eine moglichst hohe Effektivitat gegeben sein. Unter Berucksichtigung von CAL- und
HES-Informationen sind Effektivitit und Reinheit bei einem Wert von 80% gleich. Zur
Untersuchung der Fnergieabhingigkeit der 7%-Identifikation wurde die Effektivitat fiir
verschiedene Islandenergien bei einer festen Reinheit von 80% berechnet. Die Ergebnisse
beider Netzwerke sind in Abb. 9.6 dargestellt. Bei einer [slandenergie zwischen 2 und
5 GeV liegen die Effektivititen beider Netzwerke oberhalb von 90% und sind nahezu
identisch. Bei Encrgien auBerhalb dieses Bereiches ist ihre Effektivitit geringer. Unter
Beriicksichtigung der Informationen des HES ist die Effektivitat jedoch deutlich haher als
bei der Beschrinkung auf CAL-Informationen. Die #%-Identifikation erfolgt unter Beriick-
sichtigung der HES-Informationen auch oberhalb von 5 GeV noch mit einer Effektivitat
von 82%. Bei Beschrinkung auf Informationen des CAL sinkt sie im Vergleich zu Island-
energien von 4-5 GeV von 91% auf 33% ab. Dieses Verhalten 138t den Schluf zu, dafl
die von den Photonen cines 7% Zerfalls ausgelosten Teilchenschauer im Kalorimeter stark
iiberlappen. Daher kann mit den Informationen der einzelnen Photovervielfacher bei einer
Reinheit von 80% nur noch ca. ein Drittel der 7%-Mesonen korrekt identifiziert werden.
Die héhere Effektivitat unter Beriicksichtigung der HES-Informationen bei Energien un-
terhalb von 2 GeV bzw. oberhalb von 5 GeV zeigt, daB der HES bei diesen Energien
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Abbildung 9.6: Effektivitit < fiir verschiedene Energicbereiche bei einer festen Reinheit
von 80%.

zusitzliche Informationen zur z%-ldentifikation liefert.

Unterhalb von 2 GeV ist die Effektivitat bei Beschrankung auf CAL-Informationen klei-
ner als 40%. Auch unter Beriicksichtigung der HES-Informationen ist die Effektivitat in
diesem Energiebereich geringer als bei Energien oberhalb von 2 GeV. Im Vergleich zur
Effektivitit ohne die Verwendung der Informationen des 1IES wird die Effektivitat um
16,9% (bis 1 GeV) baw. 32% (1-2 GeV) gesteigert.

9.5 Auswirkung der verwendeten Informationen des
CAL

Bei der Konstruktion der Eingabeinformationen des CAL fiir ein gegebenes Island wurden
nur die Energiedepositionen im Turm der maximalen Energic und der acht henachbar-
ten Tiirme des Islands verwendet. Tiirme des Islands, dic keine gemeinsame Kante mit.
dem Turm der maximalen Energie hatten, wurden nicht beriicksichtigt. Um die Aus-
wirkungen dieses Verfahrens zu untersuchen, wurde fiir jedes Island der mit CAL- und
HES-Informationen konstruierten Trainings- und Testdatensitze das Verhiltnis r = -
der Energie Es der neun beriicksichtigten Tiirme und der Gesamtenergie Eigang des 1s-
lands berechnet. Enthalten die vernachlissigten Tiirme wesentliche Informationen zur
#%-Erkennung, so mu8 die berechnete Wahrscheinlichkeit P* der Signal- und Untergrund-
islands eine Abhangigkeit von r zeigen.

In Abb. 9.7 1 und Il ist die Verteilung von r fiir die Signal- und Untergrundistands des
Testdatensatzes dargestellt. Bei mehr als 90% der Signal- und mehr als 80% der Unter-
grundislands wird mehr als 95% der Energie im zentralen Turm des Islands deponiert. Dic
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Abbildung 9.7: Kontrolle der Konstruktion der CAL-Informationen. In den oberen Bil-
dern sind die Verteilungen von r = ﬁ“—‘ fiir Signal- (links} und Untergrundistands
(rechts) dargestellt. Beide Verteilungen sind auf I normiert. In den unteren Bildern

ist P" gegen r fir Signal- (links) und Untergrundistands (rechts) aufgetragen.

Statistik fiir r kleiner als 95% ist daher sehr gering. In den Abbildungen 9.7 I11 und IV ist
die mittlere Wahrscheinlichkeit gegen 7 aufgetragen. Die dargesteliten Fehler entsprechen
den Fehlern des Mittelwerte. Oberhalb von r = 80% ist P* fiir die Signalislands nahezu
konstant. Fiir die Untergrundislands steigt P™ oberhalb von r = 90% leicht an. Die
Mittelwerte von P sind jedoch fiir Signal- und Untergrundislands deutlich verschieden.
Unterhalb von r = 80% sind dic Fehler von P™ durch die geringe Statistik sehr groB. Im
Rahmen dicser Fehler zcigt sich auch in diesem Bereich von r keine eindeutige Korrelation
zwischen r und P* der Islands. Daher beschrankt man sich in der weiteren Analyse bei
der Konstruktion der CAL-Informationen weiterhin auf die neun zentralen Tirme der

cinzelnen islands.

Kapitel 10

Identifikation von nicht-isolierten
WO-MGSOHGH

10.1 Konstruktion der Trainingsdaten

In diesem Kapitel wird der allgemeine Fall der 79 [dentifikation behandelt. Nach An-
wendung der in Kapitel 8.2 beschriebenen Vorauswahlkriterien werden keine weiteren
Islands von der Analyse ausgeschlossen. Alle Islands, in denen Energie von den beiden
Photonen mindestens eines #%-Zerfalls deponiert wurde, werden als Signalislands, alle
anderen [slands als Untergrundislands bezeichnet. Im folgenden bezeichnet Egang die
im CAL gemessene Energie eines Islands und E.o die von den beiden Photonen eines
x0%-Zerfalls im Island deponierte Energie. In Abb. 10.1 I ist die Verteilung der Energic
Eidang der Signalislands, in Abb. 10.1 11 der Quotient aus E,o und Fiyana fiir alle Signal-
islands in Abhangigkeit von Fianq aufgetragen. Beide Verteilungen wurden aus Monte
Carlo-Ereignissen gewonnen. Die meisten Signalislands treten bei Energien zwischen 2
und 3 GeV auf und liegen damit um ca. 1 GeV hher als bei den isolierten #%Mesonen
(vgl. Abb. 9.1). In diesem Energichereich betrigt der Anteil der Islandenergie, der von
x%-Zerfallen stammt, ca. 64%. Die Verschiebung des Maximums der Energieverteilung
beruht demnach auf einer Energie von 0,7-1,1 GeV im Island, die nicht von #°-Mesonen
stammt. Da der Anteil der =% Energie mit steigender Islandenergie sinkt, fallt die Vertei-
lung zu hohen Islandenergien hin nicht so schnell ab wie die der isolierten #%-Mesonen.
Zum Training der neuronalen Netzwerke wurden Islands mit einer Energie von bis zu 14
GeV verwendet, da bei hoheren Energien die Anzahl der vorhandenen Signalislands zu
klein wird. Analog zur Konstruktion der Trainings- und Testdatensitze zur Identifikation
der isolierten x°-Mesonen enthielt jeder Datensatz jeweils 2000 Signal- und 2000 Unter-
grundislands. Sowohl fiir die Signal- als auch fiir die Untergrundislands wurde eine flache
Energieverteilung verwendet (vgl. Kapitel 8.4). Der mittlere Anteil der x°-Energie an
der Gesamtenergie der einzelnen Signalislands entsprach der in Abb, 10.1 11 dargesteliten
Verteilung.

Um die Auswirkungen der HES-Informationen auf die #%Identifikation zu studieren, wur-
den die feed forward-Netzwerke einmal nur mit CAL-Informationen und einmal mit Infor-
mationen des CAL und HES trainiert. Zur Konstruktion der entsprechenden Datensitze
wurden dieselben Islands verwendet.

66
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Abbildung 10.1: Energiespektrum der nicht-isolierten °-Mesonen. Bild | zeigt dic auf |
normierte Energieverteifung der Signalislands, Bild I1 den mittleren Anteil der 7% Energie
an der Gesamtenergic der einzelnen Signalislands.

10.2 Trainingsverlauf

Das Training der feed forward-Netzwerke wurde bis auf die Anzahl der verwendeten ver-
botgenen Knoten mit den bei der ldentifikation der isolierten #°-Mesonen bestimmten
‘Lrainingsparametern durchgefiihrt {vgl. Tabelic 9.1). In jeder Trainingsiteration wurden
alle 1000 Muster des Trainingsdatensatzes zur Berechnung der Fehlerfunktion (7.6) und
somit zur Korrektur der Werte der Gewichte und Schwellenwerte der neuronalen Netz-
werke verwendet. Durch Vergleich der #%Identifikation durch neuronale Netzwerke mit
unterschiedlich viclen verborgenen Knoten wurde ermittelt, daB bei der Beschrankung auf
CAL-Informationen sechs verborgene Knoten ausreichend waren, unter Beriicksichtigung
der HES-Informationen dagegen acht. Eine hohere Anzahl verborgener Knoten verbes-
serte die 7% Identifikation nicht weiter. Die beiden zusatzlichen Knoten deuten darauf hin,
daB die Informationen des HES eine Verbesscrung der z°-Identifikation erméglichen. Im
folgenden werden die Ergebnisse der Netzwerke mit den genannten verborgenen Knoten
dargestellt.

Die beiden Netzwerke wurden mit fiinf verschicdenen Initialisierungen der Gewichte und
Schwellenwerte trainiert. Die Anzahl der Trainingsiterationen betrug 5000. In Abb. 10.2
sind die Mittelwerte und Standardabweichungen der Temperatur ¢ und der MiSidentifika-
tionsrate firain fiir jede Trainingsiteration dargestellt. Dabei bezeichnen die Indizes CAL
baw. CAL+HES die nur mit CAL- bzw. mit CAL- und HES-Informationen trainierten

Netzwerke. Die Fehler der MiBidentifikationsraten fCAL bzw. fCALHHES waren schon nach
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Abbildung 10.3: Relativer Fehler f,oiai, beim Training zur ldentifikation nicht-isolicrter
7% Mesonen. Fiir jede lteration sind Mittelwert und Standardabweichung von f,.quiv
beim Training mit CAL- (oberes Bild) bzw. mit CAL- und HES- Informationen {unteres
Bild) aufgetragen. Die zur Kontrolle gegen Uibertraining berechneten Vergicichswerte
L0 retativcar bW, L0retasivcaL+rgs sind ebenfalls dargestellt.
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ca. 200 lterationen vernachldssigbar klein, wihrend dieser Fall bei der Temperatur erst
nach etwa 2000 Iterationen auftrat.

Aus diesem Verhalten kann geschlossen werden, da8 die Minimierung der Fehlerfunktion
trotz unterschiedlicher Initialisierungen der Gewichte zum selben Ergebnis fihrt. Im Ver-
gleich zur Identifikation der isolierten x°-Mesonen sind die erreichten Minimalwerte von
tund firem groBer, was zusammen mit dem Anstieg der nétigen Anzahl an verborgenen
Knoten auf eine erhhte Schwierigkeit der #°-Identifikation hindeutct.

7nr Kontrolle des Trainings wurde f,ua:. bei beiden Netzwerken fir jede lteration be-
rechnet. Aus den Werten von f05 baw. fOALYHES wyrden oCAL.  baw. oCALYHES £,
jede Iteration nach Gleichung (7.30) berechnet. Sie sind zusammen mit den relativen
MiBidentifikationsraten beider Netzwerke in Abb. 10.3 dargestellt. Bei der Beschrinkung
auf CAL-Informationen war fCAL bis auf ca. 100 Iterationen stindig innerhalb von
+a12%.. und betrug nach 3000 Iterationen nahezn konstant 0,0045. Da kein Ubertraining
festgestellt wurde, erfolgte kein Abbruch des Trainings.

Beim Training mit CAL- und HES-Informationen wurde Ubertraining festgestellt. Ab
ca. der 1200sten Iterationen nahm fnttHES Lontinuierlich bis zu einem Wert von 0.015
zu und war nach mehr als 2500 Iterationen permanent auBerhalb des Vergleichswer-

tes gUMLHHES - yaq Training wurde daher nach 2000 lterationen abgebrochen. Obwohl
+0yai B hereits nach weniger als 100 lterationen diberschritten wurde, fand kein Ab-

bruch des Trainings bei diesen [terationen statt, da +oCALHES jry weitoren Vorlanf des
Trainings wieder unterschritten wurde.

Die weiteren Ergebnisse wurden bei Beschran kung auf CAL-Informationen mit 5000 Trai-
ningsiterationen, beim Training mit CAl- und HES-Informationen mit 2000 Trainings-

iterationen ermittelt.

10.3 Klassifikation der Islands

Aus den mit den feed forward-Netzwerken berechneten Ausgabewerten wurde fir jedes
Island des Testdatensatzes nach Gleichung (7.22) die Wahrscheintichkeit P7 berechnet,
das Signal mindestens cines % Zerfalls zu enthalten. Der Index n bezeichnet die Num-
mer des Islands im Testdatensatz. Die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Untergrund-
und Signalislands sind in Abb. 10.4 dargestellt. Die Maxima der Verteilungen sind un-
ter Beriicksichtigung der Informationen des HES starker ausgepragt und liegen niher an
den gewiinschten Ausgabewerten von 0 fir Untergrund- bzw. 1 fir Signalislands. Im
Vergleich zur Identifikation der isolierten 7%-Mesonen sind die Maxima schwicher aus-
gepragt. Bei diesem vereinfachten Problem wurden etwa 50% der Untergrundislands mit
Wahrscheinlichkeiten kleiner als 0.025 eindeutig als solche identifiziert (vgl. Abb. 9.4).
Bei der Identifikation von nicht-isolierten #°-Mesonen wurden unter Beriicksichtigung der
HES-Informationen nur 13% der Untergrundislands eindeutig als solche identifiziert, bei
der Beschrinkung auf CAL-Informationen weniger als 2%. In beiden Fillen existiert
eine breite [jbcl‘la.ppungszone der Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Signal- und Unter-
grundislands. Sie zeigt, daB die Identifikation von nicht-isolierten #°-Mesonen problema-
tischer als der in Kapitel 9 behandelte Spezialfall der isolierten x%-Mesonen ist. Ein Teil
der Signalislands wird mit Wahrscheinlichkeiten kleiner als 0,45 nicht eindeutig identifi-
ziert. Zur Analyse dieser Signalislands wurden ihre Energie Eimang und die Anzahl ihrer
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Abbildung 10.4: Zur Klassifikation nicht-isolicrter #%Mesonen: Die Haufigkeitsverteilung
der aus den Ausgabewerten der neuronalen Netzwerke berechneten Wahrscheinlichkeiten
P" wurden separat fiir die Untergrund- und n°-Islands aufgetragen. Die obere Abbildung
zeigt die Verteilungen bei Training mit CAL-Informationen, die uniere Abbildung bei
Training mit CAL- und HES-Informationen. Alle Verteilungen sind auf 1 normiert.

HES-Isles Niyjes mit der Verteilung der beiden GraBen aller Signalislands verglichen. Der
Schnittwert von P* = 0,45 wurde gewshlt, da die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der
Signal- und Untergrundislands bei diesem Wert identisch sind. Bei kleineren bzw. grofe-
ren Wahrscheinlichkeiten iiberwiegen die Untergrund- baw. Signalislands. Fiir dic unter
Beriicksichtigung der HES-Informationen berechnete Wahrscheinlichkeitsverteilung sind
die 4 Verteilungen in Abb. 10.5 dargestellt. Bei Beschrankung auf CAL-Informationen
ergeben sich im Rahmen der Fehler die gleichen Verteilungen. Sowoh) bei der Energiever-
teilung, als auch bei der Anzahl der HES-Isles pro CAL-Island sind deutliche Unterschiede
vorhanden. Die Energieverteilung aller Signalislands ist bis auf eine durch mangelnde
Statistik bedingte Abnahme oberhalb von 13 GeV konstant. Die Energieverteilung der
Signalislands mit P" kieiner als 0,45 steigt dagegen unterhaib von 1 GeV stark an. Ober-
halb von Islandenergien von 1 GeV ist die Verteilung der nicht eindeutig identifizierten
Signalislands flach. Dieses Verhalten deutet darauf hin, da8 ein energieunabhangiger An-
teil der Signalislands eine ahnliche Signatur wie die Untergrundislands aufweist und daher
nur schwierig korrekt als Signal identifiziert werden kann.

Auch die Anzahl der dem Island zugeordneten HES-Isles zeigt deutliche Unterschiede.
Wihrend weniger als 11% aller Signalislands nur eine HES-Isle zugeordnet werden konnte,
betragt dieser Anteil bei den Signalislands mit P* kleiner als 0,45 nahezu 50%, bei Ener-
gien unterhalb von 1 GeV sogar 99%. AuBerdem ist der Anteil der Islands, denen mchr
als zwei HES-Isles zugeordnet wurden, geringer als bei allen Signalislands.

Die Haufung der nicht eindeutig identifizierten Signalislands bei Energicn unterhalb von 1
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Abbildung 10.5: Analvse der nicht eindentig identifizerten Signalislands. Fiir alle Sig-
nalislands (linke Seite) und die Signalislands mit einer Wahescheinlichkeit P" kleiner als
0,15 (rechte Seite) sind die Vertcilungen der Energie Eigana und der Anzah! der ihnen
zugeordneten HES-Isles Ny, dargestellt. Alle Verteilungen sind auf 1 normiert.

GeV ist durch die Kinematik des z°-Zerfalls und die Datenrekonstruktion im Kalorimeter
bedingt. Unterhalb einer 7%-Energic von 1 GeV deponicren die beiden Photonen des xP.
Zerfalls den groBten Teil threr Energie i.a. nicht in benachbarten Kalorimetertiirmen (vgl.
Abb 6.1). Die Signalislands bei diesen Energien sind Spezialfille mit Encrgiedeposition
von beiden Zerfalisphotonen. Bei dieser Energie tragen die beiden Photonen im Mittel
nicht mehr jeweils die Halfte der °%-Energie, sondern die Energie eines Photons kann
um ein Vielfaches groBer als dic des anderen sein. Ist ein Turm mit Energiedeposition
des encrgiercicheren Photons benachbart zum Turm der maximalen Energie des anderen
Photons und hat héhere Encrgie als dieser, so werden die Signale der beiden Photonen zu
einem Island zusammengefaBt.

Auch wenn die Tiirme der maximalen Energiedeposition beider Photonen in verschiedenen
Islands fiegen, besteht die Maglichkeit, daB Islands konstrujert werden, die den GroBteil
der Energic cines Photons, jedoch auch geringe Energie des anderen Photons enthalten.
Da das Signal des einen Photons in beiden Fillen sehr viel groBer als die des anderen
Photons ist, kann dicses Island nur schwer von Untergrundislands mit Energiedeposition
eines einzelnen Teilchens, insbesondere eines Photons, unterschieden werden.

In beiden Fallen werden durch die geringe Energiedeposition des einen Photons im Island
auch in den dem Island zugeordneten HES-Dioden nur schwache Signale gemessen. Der
itherwiegende Teil der im HES deponierten Energic befindet sich auBerhalb der dem Island
zugeordneten Dioden. Ist die Energie in den einzelnen dem Island zugeordneten Dioden so
klein, daB sie unter der Mindestenergie zur Rauschunterdriickung im HES liegt, so werden
dicse Dioden bei der Datenrekonstruktion nicht beriicksichtigt. Dadurch wird die Zahl
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Abbildung 10.6: Effektivitit ¢ und Reinheit Ry bei der Identifikation nicht-isolierter °-
Mesonen fir verschiedene Schaittwerte in der Wahrscheinlichkeitsverteilung der neurona-
len Netzwerke. Die Fehlerbalken stellen die statistischen Fehler dar.

der Dioden eines Photonensignals reduziert. Im schlimmsten Fall werden alle Dioden mit
der Energiedeposition des cinen Photons durch die Rauschunterdriickung ausgeschlossen
und das Photon im IIES nicht nachgewiesen. In diesen Fallen kénnen die #0-Zerfille auch
tm HES nicht, eindeutig identifiziert werden.

10.4 Effizienz der n'-Identifikation

Durch unterschiedliche Schnittwerte in der Wahrscheinlichkeitsverteilung wurden Signal-
und Untergrundistands mit verschiedener Effektivitit und Reinheit identifiziert. Fir die
einzelnen Schnittwerte sind Effektivitit und Reinheit in Abb. 10.6 dargestellt. Unterhalb
einer Reinheit von 60% sind die Werte far beide verwendete Netzwerke im Rahmen ihrer
Fehler identisch. Oberhalb dicses Wertes ist die Effektivitat unter Beriicksichtigung der
Informationen des HES grofier.

Zum Vergleich der x°-Identifikation mit und ohne Beriicksichtigung der Informationen des
HES wurde der Wert der Effektivitit bzw. der Reinheit fest vorgegeben und der maximale
unter dieser Bedingung erreichte Wert der anderen GréBe bestimmt. Die Ergebnisse fiir
konstante Effektivitit bzw. Reinheit sind in Tabelle 10.1 dargestellt. Dabei bezeichnen
die Indizes CAL bzw. CAL+HES die mit Informationen des CA1L bzw. des CAL und des
HES erzielten Ergebnisse.
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Effektivitat konstant Reinheit konstant

¢ [%] [ RTTVRE () T REAC [56] | AR, (%] | Rs Do) | eCP0v0ES [05] | eCAT {R] | Ac[%)
50 83,3210 ] 781107 5,2%1.4 50 100,0+0,0 | 100,020,0 [ 0,040,0
53 82,2410 { 77,0£1,0] 52%14 59 98,5+0,3 | 98,0403 | 0,540,4
60 80,5+0.9 | 75,5109 | 5,0%1.3 60 96,3+0,4 | 95,9404 | 0,4%0,6
65 79,0409 [ 744309 46%13 65 93,0205 90,740,7 { 2,3+0,9
70 77,7408 [ 7332081 44211 70 87,006 | 82,5409 [ 4541,1
75 76,1408 | 72,040,7 [ 4,0%1,1 75 77,820,7 [ 62,2%1,1 [ 156+1,3
80 74,1£0,7 { 70,540,7 | 3.6£1,0 80 62,610,9 | 11,440,7 | 51,241,1
85 7L,14+0,7 ) 69,0406 | 21109 85 43,7£1,0
90 68,0106 | 65,540,6 | 2,5%0,8 90 92806 ———— | ——
95 62,3405 | 60,9304 | 1,4206 95

Tabelle 10.1: Vergleich von Effektivitit und Reinheit bei der Identifikation von nichi-
isolierten =°-Mesonen mit und ohne Beriicksichtigung der Daten des HES. Die Indizes
CAL baw. CAL+IES bezeichnen dic mit Informationen des CAL bzw. des CAL und
des UES erzielten Ergebnisse. ARy ist die Differenz der Reinheit bei fester Effektivitit,
Az die Differenz der Effektivitat bei fester Reinheit. Wurde die geforderte Reinheit nicht
erreicht, so ist in der entsprechenden Spalte ein Strich eingetragen.

AuBerdem wurden die Differenzen

As = cCAIL+HES _ _CaL (10.1)

Al{] = Rg’".’q|¢+HES _ R?M' (102)

der Ergebnisse beider Netzwerke fiir konstante Reinheit bzw. Effektivitat berechnet und in
Tabelle 10.1 eingetragen. Die Reinheit der °-Identifikation durch dic neuronalen Netz-
werke unterscheidet sich bei fester Reinheit oberhalb von 50% um maximal 5,2+1,4%.
Demgegeniiber zeigen die bei fester Reinheit von mehr als 70% bestimmten Fffektivitaten
Differnzen bis zu 51,2+1,1%. Bei Beschrankung auf CAL-Informationen wurde eine ma-
ximale Reinheit von 82,6+5,5% erreicht, bei zusatzlicher Verwendung der Informationen
des HES betrug dieser Wert 91,143,2%.

Da die x%Identifikation durch neuronale Netzwerke im Rahmen dieser Analyse nicht zur
Identifikation spezieller physikalischer Prozesse verwendet wurde, bestand kein AnlaB, der
Effektivitat oder der Reinheit Prioritat einzuraumen. Zum Vergleich der x%-ldentifikation
mit und ohne Beriicksichtigung der Informationen des HES wurden daher die maximalen
Werte der Effektivitit und Reinheit bestimmt, bei denen diese beiden GroBen innerhalb
ihrer Fehler identisch waren. Die groBten Werte wurden unter Verwendung von CAL- und
HES Informationen erzielt. Der Mittelwert ¥ der maximalen Effektivitat und Reinheit
unter der angegebenen Bedingung betrug

Vpnar = 75,8 £ 0,6% (10.3)

74 Kapitel 10.  Identifikation von nicht-isolierten =°-Mesonen

Im Vergleich zur x%-1dentifikation nur mit CAL-Informationen wurde Yoy um
AVp,, = 3,110,8% (10.4)

gesteigert.

Um Informationen iiber die r°-Identifikation bei verschiedenen Energien zu erhalten, wur-
den Effektivitat und Reinheit bei einem jeweils festen Wert der anderen Grofie von 76%
fiir die Islands verschiedener Energie bestimmt. Dazu wurde das Energieintervall von
0-14 GeV in 14 Energiebereiche der Breite 1 GeV unterteilt. Durch die Konstruktion
der Datensiitze konnten Effektivitit und Reinheit fiir die Islands der verschiedenen Ener-
giebereiche direkt verglichen werden, da die Anzah! und das Verhiltnis von Signal- und
Untergrundislands in den einzelnen Energiebereichen identisch waren {vgl. Kapitel 8.4).
Die durch Vorgabe einer festen Effektivitit bzw. Reinheit bestimmten Schaittwerte inner-
halb der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Islands der einzelnen Energieberciche wiesen
starke Schwankungen auf. Daher traten auch in der mit diesen Schnittwerten berech-
neten Effektivitit bzw. Reinheit groBe Unterschiede zwischen den einzelnen Energiebe-
reichen auf. Um trotz dieser Schwankungen Aussagen iiber die Energieabhangigkeit der
Effektivitat und Reinheit zu erhalten, wurde die Energieabhingigkeit der Schnittwerte
fiir feste Reinheit bzw. Effektivitat durch eine stetige Funktion approximiert. Eine gute
Approximation wurde sowohl hei Verwendung von CAL- als auch von CAl- und HES-
Informationen durch eine Funktion s(E) der Form

S(E) = (@1F +az)- 1 - tanh[ey(E — a4)] tay. 1 + tanh{as( ¥ — a4)]

) 2 (10.5)

errcicht. Dabei sind die a, (i=1..5) bei foster Effektivitat bzw. Reinheit konstante re-
elle Zahlen und ¥ die Islandenergic in GeV. s(£) ist der fir die Energie £ berechnete
Schrittwert aus dem Intervall [0,1]. Die fiir feste Effektivitat baw. Reinheit bestimmten
Schnittwerte und die mit ihnen approximierten Funktionen sind in Abb. 10.7 dargestellt.
Da die Steigung der Funktionen bei konstanter Fifektivitit geringer ist als bei konstan-
ter Reinheit, sind die Schwankungen der nicht konstanten Grofe zwischen den einzelnen
Energiebereichen in diesem Fall weniger stark. Die Ergebnisse fiir eine feste Reinheit von
76% sind in Abb. 10.8 I, fiir cine feste Fffektivitit von 76% in Abb. 10.8 Il dargestellt.
Die Fehler entsprechen der Breite der Encrgiebereiche bzw. dem statistischen Fehler der
berechneten Effektivititen und Reinheiten.

Bei Betrachtung der Effektivitat der x°-Identifikation sind drei Energiebereiche zu unter-
scheiden. Unterhalb einer Islandenergie von 1 GeV ist die Effektivitat kleiner als 50%
und im Rahmen der Fehler mit und ohne Bericksichtigung der HES-Informationen iden-
tisch. Die Griinde dieses Verhaltens wurden bereits in Kapitel 10.3 erlautert. Zwischen !
und 9 GeV ist die Effektivitit unter Beriicksichtigung der Informationen des HES haher
als bei Beschrinkung auf CAL-Informationen. Innerhalb dieses Energiebereichs hat die
Effektivitat der x%Identifikation durch beide Netzwerke bei Energien von 4-6 GeV den
niedrigsten Wert. Bei 4-6 GeV Islandenergie tragen Hadronen und Positronen der tiefu-
nelastischen Streuung jeweils zu ca. 45% zum Untergrund bei. Der restliche Untergrund
besteht im wesentlichen aus Elektronen und Photonen. Bei hoheren bzw. tieferen Ener-
gien ist der Untergrund von Positronen bzw. Hadronen dominiert. Die geringere Effek-
tivitat bei Islandenergien von 4-6 GeV deutet darauf hin, daB die Mischung der beiden
Untergrundklassen mit den iterativ ermittelten Parametern der neuronalen Netzwerke
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Abbildung 10.7: Approximation der Schnittwerte innerhalb der Wahrscheinlichkeitsver-
teilungen der neuronalen Netzwerke. Die Indizes s baw. R bezeichnen die bei ciner
konstanten Effektivitat von 76% bzw. Reinheit von 76% bestimmien Funktionen.
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Abbildung 10.8: Energicabhingigkeit der =°-Identifikation. Bild 1 zeigt die Effektivitat
: in Abhéngigkeit der Islandenergie bei ciner festen Reinheit von 76%. In Bild Il ist
dic Reinheit Ry der x°-Identifikation gegen die Energie der Islands fiir eine konstante
Effektivitit von 76% aufgctragen.
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schwieriger zu identifizieren ist als der homogenere Untergrund bei hoheren bzw. tieferen
Energien. Oberhalb einer Energic von 9 GeV ist dic Effektivitit beider Netzwerke im
Rahmen ihrer Fehler identisch, wobei die grofiten Werte in beiden Fsllen oberhalb von 10
GeV erreicht werden.

Die Reinheit der x%-Identifikation zeigt ein dhnliches Verhalten wie die Effektivitit. Bei
beiden Netzwerken fallt die Reinheit bis zu Energien zwischen 5 und 6 GeV ab und steigt
bei hoheren Energien bis auf ihren Maximalwert. Bei Energien von 1-7 GeV ist sie unter
Beriicksichtigung der HES-Informationen gréBer als bei Beschrinkung auf die Informa-
tionen des CAL, wihrend sie bei Energien auBerhalb dieses Bereiches im Rahmen der
Fehler fir beide Netzwerke identisch ist. Die Schwankungen zwischen den Werten der
einzelnen Energiebereiche sind nicht so stark wie bei der Effektivitat, da dic verwendeten
Schnittwerte nicht so stark mit der Energie variieren.

Die Betrachtung der Energieabhingigkeit der Effektivitat und Reinheit zeigt, daB die
#°-Identifikation im Energicbereich von 1-9 GeV, in dem ca. 75% aller Signalislands lie-
gen (vgl. Abb. 10.8 links), unter Beriicksichtigung der Informationen des HES deutlich
verbessert werden kann. In diesem Energiebercich konnten Effektivitit und Reinheit boi
jewcils konstantem Wert der anderen Grofie von 76% im Vergleich zur 7% [dentifikation
nur mit CAL-Informationen im Mittel um

il

As = 34,4+3,3% (10.6)

AR, 7,7+3,1% (10.7)

verbessert werden. Der HES liefert in diesem Energiebereich zusitzliche Informationen zur
#-Erkennung, da die Signale der beiden Photonen eines 79%-Zerfalls im Unterschied zam
Kalorimeter in vielen Fillen noch getrennt werden kénnen. Oberhalb einer Islandenergie
von 9 GeV unterscheiden sich Effektivitat und Reinheit beider Netzwerk im Rahmen ihrer
Fehler nicht. Bei diesen Energien licfert der HES nur noch in wenigen Fillen zusatziiche
[nformationen zur x®-Identifikation, da die beiden Photonen auch im HES kaum noch als
zwei separate Objekte gemessen werden kénnen (vgl. Abb. 6.1).

Wihrend der mittlere Anteil der x°-Energie an der Gesamtenergie der einzelnen lslands
mit steigender Islandenergie abnimmt (vgl. Abb. 10.8 rechts), steigen Effektivitat und
Reinheit der x%-Identifikation oberhalb von [slandenergien von 5 GeV an. Die hichsten
Werte beider Grofien werden bei Energien oberhalb von 10 GeV erreicht. Die Unter-
scheidung der Signale der #° Mesoncn von Untergrundereignissen gelingt oberhalb von
10 GeV besser als bei kleincren Energien. Der Untergrund oberhalb von 10 GeV wird
zu etwa 80% von Positronen der tiefunelastischen Streuung dominiert. Der Anstieg von
Effektivitit und Reinheit deutet darauf hin, daB die Signale der Positronen der ticfun-
elastischen Strenung leichter von denen der %°-Mesonen zu unterscheiden sind als die des
hadronischen Untergrundes bei tieferen Energien.

10.5 Analyse der Eingabeinformationen

Zum besseren Verstindnis der Auswirkung der verschiedenen Fingabeinformationen auf
die r%Identifikation wurde eine Hauptachsentransformation der Eingabeinformationen
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durchgefiihrt. Dabei wurden die Lingabeinformationen in ein neues Koordinatensystem
transformiert, in dem die neuen Koordinaten nach ihrer Varianz geordnet sind. Die Ko-
ordinatentransformation wurde so durchgefiihrt, daff die Koordinaten kleiner Varianz die
kleinstmagliche Varianz besitzen. Sie besteht aus einer Translation zum Schwerpunkt der
einzelnen Koordinaten und einer Rotation. Die Rotation ist durch die Matrix der Ei-
genvektoren der Dispersionsmatrix bestimmt [31]. Die Komponenten jedes Eigenvektors
definieren eine Linearkombination der ins Schwerpunktsystem verschobenen urspriingli-
chen Eingabeinformationen. Diese Linearkombinationen sind die neuen Koordinaten. Der
Figenvektor mit dem hochsten Eigenwert definiert die Linearkombination der urspriing-
lichen Eingabeinformationen, die am meisten Informationen der Musterklasse enthilt.
Der Eigenwert des Figenvektors ist das Quadrat der Varianz dieser neuen Koordinate.
Die Eigenwerte o3,,,, der durch die Hauptachsentransformation der Ei ngabeinformatio-
nen der Signalislands bestimmten 77 Eigenvektoren sind in Abb 10.9 | dargestellt. Die
so bestimmte Koordinatentransformation wurde anschlieBend auf die Untergrundislands
angewendet. Die Quadrate der berechneten Varianzen der Untergrundislands bzgl. der
neuen Koordinaten sind ebenfalls in Abb. 10.9 I eingezeichnet. Fiir alle 77 Eigenvektoren
wurden die Differenz A und die relative Differenz § nach (10.8) und (10.9) berechnet.

A = |a§tynal - Uz'mer,mnﬂ (108)

2 2
HSdng — oy niergrund

(10.9)

2 2
ma:("S:th o(,'nter_;rund)

In Abb. 10.9 T bzw. 1T ist A bzw. 8 dargestellt. Die Verteilung der Eigenwerte zeigt fiir
Signal- und Untergrundislands einen hnlichen Verlaaf. In beiden Fillen sind die ersten
Eigenwerte in der GroBenordnung 1, wihrend der Wert der weiteren Eigenwerte zu einer
GroBenordnung von 1074 absinkt. Die Differenz A der ersten beiden Eigenwerte ist um
mindestens eine GrdBenordnung groBer ist bei den anderen Eigenwerten. Dadurch wird
nahegelegt, daB nur die ersten beiden Linearkombinationen signifikanten Anteil an der
Separation der beiden Musterklassen haben. Die relative Differenz & hat bei allen neuen
Koordinaten dieselbe GroBenordnung, was darauf hindeutet, daB trotz der grofen Un-
terschiede in A alle Linearkombinationen notwendige Informationen zur #°-Identifikation
enthalten.

Um Aussagen iiber den EinfluB der einzelnen Linearkombinationen auf die 7% Identifikation
machen zu kénnen, wurden feed forward-Netzwerke mit einer unterschiedlichen Anzahl
dieser Linearkombinationen trainiert und die Ergebnisse verglichen. Dabei wurden beim
Training mit { (I=1..77) der 77 Linearkombinationen stets die ! Linearkombinationen der
graBten Varianz verwendet. Fiir unterschicdliche Anzah] der verwendeten Linearkormnbi-
nationen wurden die grobten Werte der Effektivitat und Reinheit bestimmt, bei denen
diese beiden GroBen im Rahmen ihrer statistischen Fehler identisch waren.

In Abbildung 10.10 sind die Mittelwerte ¥ von Effektivitat und Reinheit gegen die Anzahl
der zum Training der feed forward-Netzwerke verwendeten Linearkombinationen aufgetra-
gen. Als Vergleichswert wurde W oz + 0 gy des mit CAL-und HES-Informationen erreich-
ten Mittelwertes Wino, von Effektivitat und Reinheit (siehe Gleichung (10.3)) eingezeich-
net. Bei Verwendung der vier Linearkombinationen der groBten Varianz der Signalislands
wurde W, innerhalb der statistischen Fehler reproduziert. Diese Linearkombinationen
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Abbildung 10.9: Ergebnis der Hauptachsentransformation der Eingabedaten aus CAL
und HES. Bild ! zeigt die Quadrate der Varianzen der Signal- und Untergrundisfands
bzgl. der aus der Hauptachsentransformation der Signalislands bestimmten Koordinaten-
transformation. In Bild II bzw. 1l sind die Differenz A baw. die relative Differenz § der
Quadrate der Signal- und Untergrundislands dargestelit.
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Abbildung 10.10: Mittelwert & von Effektivitit ¢ und Reinheit R, in Abhéangigkeit von der
Anzahl der verwendeten Lincarkombinationen der urspriinglichen Eingabeinformationen.
Die dargesteliten Fehler entsprechen der Varianz des Mittelwertes von ¥. Zum Vergleich
ist Wyor & Omax des mit allen 77 Informationen des CAL und HES erreichten Mittelwertes
VY omor von Effektivitit und Reinheit eingezeichnet.
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enthalten demnach alle zur #°-Identifikation notwendigen Informationen.

Nur wenige der Koeffizienten der cinzelnen Linearkombinationen hatten cinen Wert in
der GroBenordnung 1, wihrend alle anderen um mindestens eine Grofenordnung nied-
riger waren. Da alle urspriinglichen Eingabeinformationen auf dieselbe GroBenordnung
normiert wurden (vgl. Kapitel 8.4), wurden die Werte der einzelnen Linearkombinationen
nur durch wenige der urspriinglichen Eingabeinformationen dominiert. Uber die domi-
nanten Koeffizienten der vier Linearkombinationen der grBten Varianz der Signalislands
wirden die 12 zur 7% Identifikation signifikanten urspriinglichen Eingabeinformationen
bestimmt. Diese Eingabeinformationen bestanden fir ein Island aus

e den Encrgiedepositionen in den vier Photovervielfachern der beiden EMC-Zellen des
zentralen Turmes des Islands,

¢ den Encrgiedepositionen in den zwei Photovervielfachern der HAC-Zelle des zentra-
len Turmes des Islands,

e der Anzahl der dem lsland zugcordneten HES-Isles,
e den Encrgiedepositionen in den zentralen Dioden der beiden energiereichsten Isles,
e dem Abstand dieser beiden Isles in der Ebene des HES,

¢ sowie cos(6,) und cos(8,).

Der Maximalwert der Effektivitit und Reinheit konnte auch bei Verwendung weiterer
Lincarkombinationen nicht weiter gesteigert werden, sondern stimmte im Rahmen der
statistischen Fehler mit dem unter Verwendung alier 77 urspriinglichen Eingabeinforma-
tionen des CAL und HES bestimmten Wert von ¥, iiberein.

10.6 Ausblick

Die Identifikation von neutralen Pionen durch feed forward-neuronale Netzwerke konnte
unter Verwendung von [nformationen des CAL und HES mit guter Effizienz durchgefiihrt
werden.  Der Hadron-Elektron-Separator lieferte bei Energien von 1-8 GeV zusitzliche
Informationen zum Kalorimeter.

In dieser Analyse konnten jedoch noch nicht alle Maglichkeiten des Einsatzes von feed
forward-ncuronalen Netzwerken zur #°%-Identifikation behandelt werden. Wie die Haupt-
achsentransformation der verwendeten 77 Fingabeinformationen zeigt, kann die ldentifi-
kation von x%-Mesonen durch geeignete Kombination dieser Fingabeinformationen verein-
facht werden. Nichtlincare Kombinationen der Eingabeinformationen bieten daher eine
weitere Moglichkeit, die Konvergenz des Trainingsprozesses der neuronalen Netzwerke
zu beschleunigen. Auch das Training von ncuronalen Netzwerken bei unterschiedlichen
Energien kann die Effizienz der 7°-[dentifikation verbessern. Die einzelnen N etzwerke sind
dadurch unter Umstanden besser in der Lage, die Signatur der Untergrundereignisse in
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den verschiedenen Energiebereichen von denen der °-Mesonen zu unterscheiden. Wei-
tere Moglichkeiten zur Steigerung der erreichten Effizienz liegen in der Verwendung bisher
nicht beriicksichtigter Informationen des CAL und HES bzw. anderer Detektorkompo-
nenten wie z.B. der Spurkammern. AuBlerdem kann versucht werden, dic Konvergenz des
Trainingsprozesses der neuronalen Netzwerke zu verbessern. Ansatzpunkte hierfiir bieten
die verwendeten Methoden zur Verinderung der Temperatur ¢, der Minimalschrittweite
5 und der Gewichte und Schwellenwerte des Netzwerkes.
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Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde die Identifikation der Zerfille 7° — 77 untersucht, bei denen die
beiden Photonen im Kalorimeter des ZEUS-Detektors nicht mehr separat nachgewiesen
werden kdnnen, sondern nur dic Summe ihrer Energiedeposition gemessen wird.

Zur Objektdefinition wurden die einzelnen Kalorimeterzellen durch einen Rekonstruk-
tionsalgorithmus zu sogenannten Islands zusammengefaBt. Dazu wurde zunichst fiir jeden
Kalorimeterturm die Summe der Encrgicdepositionen in allen Kalorimeterzellen berech-
net. AnschlieBend wurden die Kalorimetertiirme mit einem lokalen Maximum der Energie
bestimmt und alle anderen Kalorimetertiirme dicsen Tiirmen zugeordnet. Dabei wurde
der Energiegradient zwischen den einzelnen Kalorimetertirmen beriicksichtigt. Es wurden
die Kalorimetertiirme als benachbart angeschen, die mindestens eine gemeinsame Kante
besaBen. Alle Kalorimeterzellen einer so konstruierten Gruppe von Kalorimetertiirmen
bildeten zusammen ein Istand.

Den Islands wurden Dioden des im Kalorimeter integrierten Hadron-Elektron-Separators
zugeordnet, da die bessere Granularitat dieser Detektorkomponente die Trennung der
Signale der beiden Photonen cines 7%-Zerfalls auch bei hdheren #°-Energien als im Kalo-
rimeter erlaubt. Diese Dioden wurden nach demselben Prinzip wie die Kalorimetertiirme
2u verschiedenen Gruppen, den sogenannten Isles zusammengefadt. Ein Kalorimeterisland
und die ihm zugeordneten Isies bildeten zusammen ein Objekt.

Alle Objekte mit Energiedeposition von den beiden Photonen mindestens eines #°-Zerfalls
wurden als Signal-, alle anderen Objekte als Untergrundobjekte bezeichnet. An simu-
lierten (Monte Carlo-) Ereignissen der tiefunelastischen Positron-Proton-Streuung wurde
die Effizicnz der Identifikation der beschriebenen x°-Zerfille studiert. Fir jedes Objekt
wurden 55 I[nformationen des Kalorimeters und 22 Informationen des Hadron-Elektron-
Separators berechnet. Diese Informationen wurden als Eingabeinformationen von feed
forward-neuronalen Netzwerken verwendet. Die x%-Identifikation mit Informationen des
Kalorimeters wurde mit der x%-Identifikation unter Verwendung der Informationen des
Kalorimeters und des Hadron-FElektron-Scparators verglichen. In beiden Fillen wurde die
Anzahl der verborgenen Knoten der Netzwerke variiert. Zur Analyse der x°-Identifikation
und zur iterativen Bestimmung der Parameter der neuronalen Netzwerke wurden die je-
weils gleichen Anzahlen von Signal- und Untergrundobjckten verwendet. Die maximale
im Kalorimeter gemessene Energic der verwendeten Objekte betrug 14 GeV.

Bei der zur Bestimmung der Parameter der feed forward-Netzwerke notwendigen Mini-
mierung einer quadratischen Fehlerfunktion wurde die Abhingigkeit dieser Funktion von
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der Temperatur ¢ der Netzwerke ausgenutzt. Mit diesem Verfahren wurde bei zufilligen
Anfangswerten der einzelnen Parameter eine hohe U'bereinstimmung der Ergebnisse er-
zielt.

Die Effizienz der x%-ldentifikation durch die verschiedenen Netzwerke wurde durch die
Effektivitat ¢ und die Reinheit R, verglichen. Dabei wurde ¢ als der Prozentsatz der kor-
rekt identifizierten Signalobjekte und Ry als der Anteil der Signalobjekte an den durch
die neuronalen Netzwerke als solche klassifizierten Objekten definiert.

Die hochste Effizienz der #°-ldentifikation wurde bei Verwendung der Eingabeinformatio-
nen des Kalorimeters und des Hadron-Elektron-Separators erzielt. Dazu waren acht ver-
borgene Knoten notwendig. Weitere verborgene Knoten verbesserten die #°-Identifikation
nicht. Bei einer festen Reinheit von 70% wurde eine Effcktivitat von 87,040,6% erreicht;
bei einer fester Reinheit von 80% noch cine Effektivitit von 62,6+0,9%. Bei Beschrinkung
auf die Daten des Kalorimeters reduzierten sich diese Werte um 4,511,1% bzw. 51,2+1,1%
bei fester Reinheit von 70% bzw. 80%.

Unter der Bedingung, daB Effektivitat und Reinheit innerhalb ihrer statistischen Fehler
identisch waren, wurde unter Beriicksichtigung der Informationen des ladron-Elektron-
Separators ein Mittelwert ¥ beider GréBen von

v = 75,8+0,6%

erzielt. Gegeniiber der Beschrankung auf die Informationen des CAL wurde eine Steige-
rung um 3,14+0,8% erreicht.

Im Energicbereich von 1-9 GeV, in dem ca. 75% aller 7%-Signale auftraten, wurde die 7°-
Identifikation unter Beriicksichtigung der Informationen des Hadron-Elektron-Separators
im Vergleich zur Beschrinkung auf Informationen des Kalorimeters um

Ae 34,4+3,3% bei Ry =76 %

AR, ,71+£3,1% bei &=176%

Il
L]

verbessert. Auierhalb dieses Energicbereiches war die Fffizienz der #%Identifikation mit
und ohne Beriicksichtigung der Informationen des Hadron-Elektron-Separators im Rah-
men der statistischen Fehler identisch.

Zur Untersuchung der Auswirkung der cinzelnen Eingabeinformationen auf die 5°-Identifi-
kation wurde cine Hauptachsentransformation der verwendeten Eingabeinformationen
durch Bildung entsprechender Linearkombinationen durchgefiihrt. Die Effektivitat und
die Reinheit bei Verwendung von unterschiedlich vielen dieser Linearkombinationen als
Eingabeinformationen der ncuronalen Netzwerke wurden verglichen. Bereits bei Verwen-
dung von vier Linearkombinationen wurden dic mit allen 77 Daten des Kalorimeters
und des Hadron-Elektron-Separators erreichten Werte der Effektivitit und Reinheit im
Rahmen der statistischen Fehler reproduziert. Aus den Koeffizienten dieser vier Linear-
kombinationen wurden die zwlf dominierenden Informationen des Kalorimeters und des
Hadron-Elektron-Separators bestimmt.
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Diese 12 Informationen bestanden fiir ein Island aus
¢ den Energiedepositionen in den vier Photovervielfachern der beiden EMC-Zellen des
Turmes der maximalen Energie des Islands,

¢ den Energiedepositionen in den zwei Photovervielfachern der HAC-Zelle des Turmes
der maximalen Energie des Islands,

¢ der Anzahl der dem Objekt zugeordneten Isles im Hadron-Elektron-Separator,
¢ den Energiedepositionen in den zentralen Dioden der beiden energiereichsten Isles,
o dem Abstand dieser beiden Isles in der Ebene des Hadron-Elektron-Separators,

® sowic aus den mit den Positionen dieser beiden Isles und der Position des Wech-
selwirkungspunktes bestimmten Relativwinkeln zur Flichennormalen des Hadron-
Elektron-Separators.

Bei Verwendung weiterer Eingabeinformationen stimmten Effektivitat und Reinheit der
=%-Identifikation innerhalb der statistischen Fehler mit ihren unter Verwendung aller 77
urspriinglichen Informationen des CAL und HES bestimmten Werten iiberein.
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