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Zusammenfassung

Zusammenfassung

Deutsch

In dieser Arbeit werden hadronische Tau-Zerfélle am ATLAS-Detektor untersucht. Die Identifi-
zierung dieser spielt in der Forschung zum Standardmodell und dem Higgs-Boson eine entschei-
dende Rolle. Fiir die Identifikation hadronisch zerfallender Tau-Leptonen werden multivariate
Methoden verwendet. Die derzeit iibliche Methode sind Boosted Decision Trees (BDT). Im Zu-
ge dieser Arbeit sollen die kiirzlich als Alternative entwickelten Kiinstlichen Neuronalen Netze
verbessert werden. Hierfiir werden die Standardvariablen, die Varibalen, die normalerweise zur
Tau-Identifizierung verwendet werden, durch Hinzufiigen von Substrukturvariablen erweitert
beziehungsweise ersetzt. Dies soll eine Verbesserung neuronaler Netze gegeniiber dem BDT

erbringen.

Abstract

English:

This thesis will examine hadronic tau decays at the ATLAS detector. Their identification of
them plays an important role in the research of the Standard Model and the Higgs boson.
For the identification of hadronic tau decays, multivariate methods will be used. Currently,
boosted decision trees (BDT) are used for that purpose. In this thesis artificial neural networks
are studied ad an alternative. Therefor the standardvariables, which are used for the tau
identification, will be extended respectively replaced by substructure variables. This shall bring

an improvement of neural networks towards BDTs.
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1 Einleitung

In der Teilchenphysik wird der Frage nach den Bausteinen unserer Natur und unseres
Universums nachgegangen. Dabei werden nicht nur die Teilchen der Materie, sondern auch
die Krifte, die auf diese wirken, untersucht.

Die grundlegenden Bausteine der Materie sind im Standardmodell der Teilchenphysik zusam-
mengefasst, kurz auch Elementarteilchen genannt. Abbildung 1 zeigt die Quarks, Leptonen
und Bosonen des Standardmodells.

Aus Quarks sind Hoadronen zusammengesetzt wie beispielsweise das Proton oder das Neu-
tron. Leptonen sind in geladene und ungeladene Leptonen eingeteilt, wobei die ungeladenen
Neutrinos jeweils einem geladenen Lepton zuzuordnen sind. Die Eichbosonen werden auch
Austauschteilchen genannt, da sie die Wechselwirkungen zwischen den anderen Teilchen
ermoglichen. Das Photon ist das Austauschteilchen der elektromagnetischen Wechselwir-
kung, die Gluonen die der starken Wechselwirkung. Die W- und das Z-Boson sind die
Austauschteilchen der schwachen Wechselwirkung. Hadronen sind Teilchen, die an der starken
Wechselwirkung teilnehmen [2]. Das Higgs-Boson ist das derzeit schwerste Teilchen im
Satandardmodell.

Am LHC (Large Hadron Collider) [13] werden verschie-

dene Experimente durchgefiihrt. Eines der Ziele des Drei Generationen

der Materie (Fermionen)

ATLAS-Experiments [11] am LHC ist die Suche nach ' - Rp—
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einen hadronisch, zum anderen leptonisch (siehe Ka-

pitel 2.1). Ihre mittlere Lebensdauer betrigt ¢r = 87um [3|. Die Zerfallsprodukte der Tau-



Leptonen sind im ATLAS-Detektor nachweisbar. In Modellen jenseits des Standardmodells
werden weitere Higgs-Bosonen vorhergesagt [12], die bevorzugt in Tau-Leptonen zerfallen. Bei
der Suche nach diesen Higggsbosonen ist der effiziente Nachweis der Tau-Leptonen bei hoher

Untergrundunterdriickung besonders wichtig.



2 Theoretische Grundlagen

2.1 Entstehung von Tau-Leptonen

Bei der Kollision von Protonen im LHC entstehen W- und Z-Bosonen. Diese zerfallen unter
anderem in Tau-Leptonen, welche dann wiederum zerfallen. W — 7v, und Z — 77 sind
fir die Suche nach H — 77 Prozessen fundamentale Hintergrundprozesse [3|. Z/ — 77 [3]
ist ein Prozess, der ebenfalls jenseits des Standardmodells vorhergesagt wird. Sie miissen

indirekt iiber ihre Zerfallsprodukte bestimmt werden. In Tabelle 1 ist eine Ubersicht mit den

wichtigsten Zerfillen der Tau-Leptonen angegeben.

Zerfallskanal Verzweigungsverhiltnis
leptonisch 7t — et + v, + 75 17,82 %

=ttty + 77 17,41 %
hadronisch 77 — 7t + 7, 10,83 %

st + '+ 25,52 %

s at 42 oy 9,30 %

s at 430 + oy 1,05 %

=2t 4T+ 8,99 %

=2t +am + a0+ 2,70 %

Tabelle 1: Zerfille der Tau-Leptonen [3| fiir den Fall positiv geladener Tau-Leptonen,
fiir negativ geladene Tau-Leptonen sind die Produkte entsprechend durch die jeweiligen

Antiteilchen zu ersetzen.

Hierbei ist erkennbar, dass die hadronischen Zerfille in drei Gruppen unterscheidbar sind,
je nach Anzahl der geladenen Zerfallsprodukte. Bei 1-Prong-Zerfillen gibt es ein geladenes
Hadron im Endzustand. 3-Prong-Zerfille haben drei geladene Hadronen. Zerfille in fiinf und
mehr geladene Teilchen sind auch moglich, haben aber eine sehr niedrige Zerfallsbreite und
werden daher im Folgenden ignoriert.

Bei der Rekonstruktion von Tau-Zerfillen werden im vorliegenden Fall hadronische Tau-
Prozesse betrachtet, da Zerfille in Elektronen und Myonen nur schwer von denen anderer
Prozesse zu unterscheiden sind, bei denen diese direkt entstehen, z.B. Z — ee oder Z — pupu.
Die Hadronen sind die beim Zerfall sichtbaren Objekte, weshalb diese auch mit 7j,44_.s be-
zeichnet werden. Die Hadronen werden als Jets rekonstruiert. Im Schritt der Rekonstruktion

werden diese Jets nicht von Quark- und Gluon-Jets, sogenannten QCD-Jets, unterschieden.
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Diese sind somit in diesem Fall also der Untergrund. Aufgrund der grofen Ahnlichkeit
von QCD- und Tau-Jets ist nach der ersten Trennung ein weiterer Schritt notwendig, die
Tau-Identifikation. In dieser Arbeit werden hierfiir kiinstliche neuronale Netze verwendet,

welche in Abschnitt 2.3 genauer beschrieben werden.

2.2 Standardvariablen

Bisher wurden zur Identifikation der Jets aus hadronischen Tau-Zerfillen die in diesem
Abschnitt beschriebenen sogenannten Standardvariablen verwendet. Sie haben sich bisher
fiir die Identifikation mit BDTs (Boosted Decision Trees) [7], welche die zur Zeit iibliche
Methode zur Tau-Identifikation sind, als beste Kombination erwiesen. Die mit 1- bzw. 3-Prong
iiberschriebenen Variablen sind nur fiir diese Art von Zerfall definiert.

Zur Einteilung der Bereiche gibt es folgende Definition:

cent = AR < 0,1[[ist der Zentralbereich.

core = AR < 0,2 beschreibt den Kernbereich.

iso = AR < 0,4 charakterisiert den Isolationsbereich.

EM
>, Er;
corr _ 1
core AR;<0,2
EM
> Erj

beschreibt das Verhéltnis der Transversalenergien im Zentralbereich zum Kernbereich. In der
Verteilung erwartet man, dass die Signalverteilung bei kleineren Werten konzentriert ist als

die des Hintergrunds ist.

fCO'/‘T —
track — ‘AR, <02

beschreibt den Anteil des Transversalimpulses der impulsreichsten Spur an der Ener-
gie im Kernbereich der Interaktion. Da die Anzahl an Teilchen pro Jet bei Tau-Zerféllen

geringer ist als bei Jets des Hintergrunds, erwartet man eine Verteilung nahe 1 fiir Tau-Zerfille.

AR;<0,4

Z pT,iARi

AR;<0,4

Z Pri

Rtrack -

AR = /(An)?2 + (A¢)? definiert in Kapitel 2.4
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ist der Abstand aller Spuren zur 7-Achse gewichtet mit dem Transversalimpuls. Hier erwartet

man einen kleineren Wert fiir Jets aus Tau-Zerfillen, da diese stéirker kollimiert sind.

3-Prong-Variablen:
AR, 0 ist der grofite Abstand zwischen einer Spur im Kernbereich und der Jetachse. Genau
wie Ryrqcr wird hier die Kollimination der Jets beschrieben, was ein &hnliches Ergebnis

erwarten lasst.

Sflight _ T
T - flight
SLA

ist das Verhéltnis zwischen der Zerfallslinge und ihrer Unsicherheit. Tau-Zerfille haben
eine positive Zerfallslinge, wohningegen Jets vom Hintergrund in der Regel nur einen Ver-

tex, den sogenannten Primérvertex besitzen und deshalb hier einen Wert bei 0 erwarten lassen.

AR;<0,4 AR;<0,4
Miracks = ( Z E’L)2 - ( Z 171)2
7

E(tracks) 1€(tracks)

beschreibt die Masse aller betrachteten geladenen Spuren. Fiir die Jets von Tau-Zerfiallen
wird hier ein Peak etwas unterhalb der Tau-Masse erwartet, da neutrale Teilchen hier nicht

beriicksichtigt werden. Die Jets des Hintergrunds erzeugen ein breiteres Spektrum.
1-Prong-Variablen:
IP do

Sleadtrk = (STJO

ist der Stobparameter der impulsreichsten Spur im Verhéltnis zu dessen Unsicherheit. Hier

wird fiir Jets aus Tau-Zerféllen ein héherer Absolutwert erwartet als fiir den Hintergrund.

Niso  beschreibt die Anzahl der Spuren auf dem Isolationsring, der zwischen AR = 0,2 und

track

AR = 0,4 liegt. Der Wert von N/, ist fiir Tau-Zerfille geringer als fiir den Hintergrund.

rack
m%-Variablen:

AR;<0,2

Z Pr,i
1
Pr

ist der Anteil des Transversalimpulses der 7’-Teilchen am Gesamtimpuls. Hier erwartet man

fm'spr -

fiir Jets aus Tau-Zerfillen einen Peak bei 1, fiir QCD-Jets eine breitere Verteilung.
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) AR;<0,2 AR;<0,2
mos = JC5 B o (05
i€

(tracks),mo 1€(tracks,mo)

beschreibt die Masse aller sichtbaren 7%-Teilchen. Diese Variable zeigt eine starke Korrelation

ZU Mypaeks auf.
N,o ist die Anzahl der 7° Teilchen eines 7-Kandidaten.

Fiir jede Variable gibt es Verteilungskurven, die die Anteile von Signal und Untergrund an
den Variablen zeigen. Anhand dieser kann die Separationskraft der Variable beurteilt werden.

Alle Verteilungen der Standardvariablen sind im Anhang A.1 zu finden.

2.3 Neuronale Netze

Kiinstliche neuronale Netze werden in der Datenverarbeitung verwendet, und sind eine Me-
thode zur multivariaten Analyse von Daten. Dabei dienen Neuronen in der Biologie als Modell
[4][8][9][10].

Der Aufbau dieser Netze ist in Abbildung 2 gezeigt. Wie in der Biologie gibt es einzelne Neuro-
nen. Diese sind in verschiedener Schichten angeordnet. Zwischen den Neuronen der einzelnen
Schichten gibt es Verbindungen, deren Relevanz im Verlauf bestimmt werden soll. Die Rele-
vanz der Verbindung wird iiber die Gewichte reprisentiert. Diese geben den Einfluss dieses
Neurons auf ein anderes wieder. Ist das Gewicht null, besteht auch keine Verbindung zwischen
den Neuronen. Bestimmt werden Gewichte mit Hilfe eines Trainings, in dem Daten verwendet
werden, deren Ergebnis bereits bekannt ist. Zwischen den Schichten wird nur in eine Richtung
gearbeitet. Das heifst, in der Abbildung nur von links nach rechts, weshalb sie auch Feed-

Forward-Networks genannt werden.

Die erste Schicht heiftt Eingangschicht und wird mit den Eingangsvariablen gespeist. Dem-
nach entspricht die Anzahl der Neuronen dieser Schicht der Anzahl der Eingangsvariablen.
Die letzte Schicht ist das Ausgabeschicht. Deren Ausgabe ist das Ergebnis des gesamten
Netzes. Alle Schichten zwischen der Eingabe- und der Ausgabeschicht nennt man verborgene
Schichten. Diese benétigt man bei komplexeren Klassifikationsaufgaben, um das neuronale
Netz flexibler auf das Problem reagieren zu lassen.

Zur Informationsverarbeitung im Netz wird in diesem Fall eine gewichtete Summe verwendet:

n
2(x1, ey Tp|by w1, ey wy) = D xpw; + b
i=1
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Eingangsschicht vierdeckte Ausgangsschicht
Schicht

QOO0

Werbindung

S edron

Abbildung 2: Dargestellt ist das Schema eines neuronalen Netzes [14].

wobei z; die Eingangsvariablen, w; die Gewichte und b die Bias sind. z ist die Netzeingabe.
Bias-Neuronen erzeugen ein konstantes Signal und haben keine Eingabe. Sie dienen der
Darstellung eines Schwellenwertes. Der Ausgabewert eines vorangegangenen Neurons wird
mit der Gewichtung der Verbindung multipliziert. Uber alle eingehenden Neuronen wird dann
summiert. Zur Verarbeitung der Eingabe wird eine Aktivierungsfunktion verwendet. Die Ak-
tivierungsfunktion ist fiir alle Neuronen gleich, nur der Wert, bei dem die einzelnen Neuronen
die grokte Aktivitit aufweisen, variiert. Die in diesem Fall verwendete Aktivierungsfunktion

ist der Tangens Hyperbolicus:

eF —e?

tanh(z) = prpp—
Beim Training werden in das neuronale Netz Datensétze gespeist, deren erwarteter Ausgabe-
wert bekannt ist (Kapitel 3.2).

Beim Training sollen die Gewichte der Neuronen so genau wie mdoglich angepasst werden, so-
dass die Netzfunktion moglichst gut an die Zielfunktion angenéhert wird. Diese ist in diesem
Fall fiir das Signal der Wert 1 und fiir den Hintergrund den Wert 0. Die Ubereinstimmung bei-
der wird mit der Fehlerfunktion E(w) beschrieben. Erreicht diese ihr Minimum, so ist die beste
Ubereinstimmung gefunden. Die hier verwendete Fehlerfunktion ist die Kreuzentropie[19].
Zunichst wird die Datensétz in je zwei Teile geteilt, ein Satz fiir das Training und ein Satz fiir
die Auswertung. Dann werden die Anfangsgewichte festgelegt. Nun beginnt das Training, bei

dem mit einer Anzahl von n Epochen folgende Schritte n-fach durchgefiihrt werden.

1. Eine bestimmte Menge an Daten des Trainingssatzes werden durch das Netzwerk

geschickt, um die Netzwerkfunktion zu ermitteln.

2. Die Abweichung der Berechnung wird bestimmt und lauft riickwérts durch das Netz. So
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werden die Gewichte der Synapsen ermittelt.

3. Mithilfe der zuvor bestimmten Abweichung werden die Gewichte aktualisiert.

4. Das Training wird beim Erreichen eines vorgegebenen Kriteriums gestoppt.

Wenn das Training abgeschlossen ist, wird der Teil der Daten, der zur Auswertung zur Verfii-
gung steht, zur Bestimmung der Fehlerfunktion verwendet. Diese wird mit der Fehlerfunktion
der Trainingsdaten verglichen, um zu bestimmen, wie gut das neuronale Netz das Problem
l16sen kann. Aufgrund der Eigenschaft neuronaler Netze, sich an einen bestimmten Datensatz
anzupassen, auch Uberanpassung genannt, ist es notwendig, das Training auf einem separaten
Datensatz durchzufiihren, und erst danach die Daten zur Auswertung hinein verwenden.

Ein h&ufiges Problem neuronaler Netze ist, dass bei den verwendeten Algorithmen zur Mini-
mierung der Fehlerfunktion ein lokales Minimum anstelle des globalen als Ergebnis erreicht
wird. Des Weiteren werden auf Plateaus sehr viele Schritte durchgefiihrt, ohne ein Minimum
zu identifizieren. Es kann ein Minimum {ibersprungen werden, oder eine Schleife entstehen.
Eine weitere Schwierigkeit ist die Unterscheidung zwischen Minima und Sattelpunkten. Des
Weiteren fiihren zu viele Eingangsvariablen zu einer starken Vergrofierung des Phasenraums,

was die Identifikation von Minima erschwert.

Ensembles

In der Analyse mit neuronalen Netzen hat sich herausgestellt, dass diese sehr stark auf
Anfangsgewichte und Strukturverdnderungen reagieren. Beispielsweise haben die Anzahl der
Neuronen pro verborgener Schicht oder die Anzahl der Schichten einen starken Einfluss. Aber
auch die zufilligen Anfangsgewichte aller Schicht spielen eine entscheidende Rolle. Um diese
Effekte zu vermeiden, werden Ensembles gebildet. Die dabei verwendeten Netze werden alle
mit dem gleichen Datensatz trainiert, allerdings variiert die Eingabe der zufilligen Gewichte
der Neuronen am Anfang. Die Ausgabe aller Netze wird dann kombiniert. Die einfachste
Variante ist das arithmetische Mittel der Ausgangswerte.|21]

Fiir das Training wurden die folgende zwei Algorithmen verwendet.

SARPROP

SARPROP (Simulated annealing resilient back-propagation) ist einer der hier verwendeten
Algorithmen fiir das Training|8]. Zwei groke Vorteile von SARPROP sind die Geschwin-
digkeit, mit der dieser neuronale Netze trainiert, und die Fahigkeit, aus lokalen Minima

herauszukommen. Damit werden hiufiger bessere lokale Minima identifiziert.
SARPROP basiert auf RPROP (Resilient back-propagation). Dabei wird der Gradient der
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Fehlerfunktion VE aus oF
Wy 5
werden mit Hilfe des Back-Propagation-Algorithmus die partiellen Ableitungen gebildet.

bestimmt. Fiir jedes Gewicht wird zuerst VE bestimmt. Dazu

Ist das Vorzeichen von VE identisch wie im vorherigen Schritt wird die Schrittweite A;(7)
vergrofert, da kein Minimum {iberschritten worden ist. Bei Anderung des Vorzeichens wird
die Schrittweite verkleinert. Nun kann das Gewicht angepasst werden, indem zum vorherigen
die neue Schrittweite aufaddiert oder subtrahiert wird, je nachdem ob ein Vorzeichenwechsel
stattgefunden hat oder nicht.

SARPROP erweitert diese Methode um die Mdoglichkeit, lokalen Minima zu entkommen.
Hierzu wird bei SARPROP ein Temperaturparameter eingefiihrt 77 = 277, mit )\ als
Abkiihlgeschwindigkeit und 7 als die aktuelle Epoche. Mit diesem statistischen Rauschen wird
in lokalen Minima die Moglichkeit geschaffen, diese zu verlassen. Er wird zur Schrittweite
hinzugefiigt, wenn sich das Vorzeichen des Gradienten gedndert hat und der Wert der
Schrittweite unter einem vorgegeben Minimum liegt. Des Weiteren kommt ein neuer Term
zum Gradienten hinzu. Dieser ist von den Gewichten und der Temperatur abhéngig. Der
Einfluss der beiden hinzugefiigten Terme wird aufgrund der Abkiihlung weniger, sodass nach

einer bestimmten Zeit die Spezialisierung auf ein Minimum ermdoglicht wird.

BFGS

BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno-Algorithmus) ist ein Algorithmus, der auf dem
Quasi-Newton-Verfahren basiert [20]. Hierbei wird nicht die Hesse-Matrix, die die zweite
Ableitung ist, direkt bestimmt, sondern iterativ approximiert. Ein entscheidender Vorteil
ist, dass die zweite Ableitung der Fehlerfunktion zusétzlich bestimmt wird und diese weitere
Informationen zur Form der Fehlerfunktion liefert.

Vom Prinzip her wird eine Taylor-Entwicklung der Fehlerfunktion um einen bestimmten
Punkt durchgefiihrt. Dabei erhélt man einen Ausdruck fiir die Extrema. Diese konnten aber
in lokale Minima fiihren, da man die Inverse der Hesse-Matrix benétigt und diese nicht
unbedingt positiv definit ist.

Dieses Problem wird durch das Quasi-Newton-Verfahren gelost. Es wird von dem Sekanten-
verfahren abgeleitet, welches die Nédherung aufstellt, dass die Hesse-Matrix zwischen zwei
Trainingsepochen konstant ist. Die positive Definitheit der Approximation der Hesse-Matrix

bleibt erhalten und somit wird die Fehlerfunktion minimiert.

2.4 LHC und ATLAS

Die Tau-Erkennung erfolgt mit dem ATLAS-Detektor[12] am LHC. Der Large Hadron Collider
(LHC) ist ein Synchrotron-Beschleuniger am CERN in Genf. Der Ring hat einen Umfang von

26,7 km. Der LHC ist der derzeit stirkste Teilchenbeschleuniger weltweit, mit einer Schwer-
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punktsenergie von nominell 13 TeV. Die verwendeten Daten wurden bei einer Schwerpunkt-
senergie von 8 TeV aufgezeichnet. Die Teilchen, die im Ring kollidieren sind Protonen und
werden in mehreren Vorbeschleunigern auf die nétige Energie gebracht, sodass sie im LHC auf
die Endenergie beschleunigt werden konnen. Im Ring befinden sich vier Detektoren: LHCb|23],
CMS|22|, ALICE|24] und ATLAS. ATLAS (A Toroidal LHC ApartuS), welcher fiir die hier

diskutierte Untersuchung verwendet wird, ist in Abbildung 3 im Querschnitt zu sehen.

44m

\ Tile calorimeters
| AY
\ \‘x LAr hadronic end-cap and
\ ) “, forward calorimeters
| Pixel detector
[ | LAr electromagnetic calorimeters
Muon chambers Solenocld magnet | Transifion rodiation fracker
Semiconductor fracker

Abbildung 3: Querschnitt des ATLAS-Detektors|11]

Die Detektoren sind zylindrisch um die Strahlrichtung aufgebaut. Der innere Detektor besteht
aus einem Pixel-Detektor, einem Silizium-Streifen-Detektor und einem Ubergangsstrahlungs-
detektor. Des Weiteren befindet sich darum ein Spulenmagnet. Dieser wird bendétigt, um
geladene Teilchen auf eine gekriimmte Bahn zu zwingen, sodass ihre Impulse gemessen werden
kénnen. Im Inneren Detektor werden geladene Teilchen registriert, wie beispielsweise geladene
Pionen nach einem Tau-Zerfall. Im Pixel- und SCT-Halbleiter-Detektor erzeugen geladene
Teilchen Elektron-Loch-Paare, welche ein messbares Signal erzeugen. Im Ubergangsstrah-
lungsdetektor wird durch Ionisation ein Spursignal erzeugt, welches nachgewiesen wird. Bei
der Wechselwirkung der Teilchen an der Grenzfliche zwischen einem Gas und Kunststoff wird
zusitzlich Ubergangsstrahlung erzeugt. Diese erlaubt nicht nur eine Detektion, sondern auch
eine Unterscheidung zwischen leichten Elektronen und schwereren Teilchen.

Die Kalorimeter, ein elektromagnetisches Kalorimeter und ein hadronisches Kalorimeter
befinden sich weiter aufen im Detektor. Hier werden die Teilchen gestoppt, sodass ihre
Energie und ihre Flugrichtung bestimmt werden kénnen. Dabei gibt es zwei Ausnahmen,
die Myonen und Neutrinos. Erstere wechselwirken aufgrund ihrer vergleichsweise hohen

Masse und der Tatsache, dass sie nicht der starken Wechselwirkung unterliegen nur wenig
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und werden im Myonen-Spektrometer detektiert. Dazu wird ein Magnetfeld mit Hilfe von
supraleitende Toroidspulen erzeugt. So konnen sowohl Impuls als auch Ladung der Teilchen
bestimmt werden. Letztere werden im ATLAS-Detektor gar nicht erfasst, konnen jedoch
durch die Rekonstruktion fehlender Energie und Anwendung der Energie-Impuls-Erhaltung
indirekt nachgewiesen werden. Im elektromagnetischen Kalorimeter werden Elektronen und
Photonen, im hadronischen alle stark wechselwirkenden Teilchen detektiert.

Fiir die Analyse wird ein Koordinatensystem festgelegt. Das Zentrum des Detektors wird als
Koordinatenursprung festgelegt und die Strahlachse als z-Achse definiert. Die x-y-Ebene ist
senkrecht zur Strahlrichtung. Aufgrund des konzentrischen Aufbaus der Detektoren um die

Strahlachse, sind viele Variablen in Zylinderkoordinaten angegeben. ¢ wird wie iiblich definiert
0
und 0 gemessen. Des weiteren ist die Pseudorapiditiat wie folgt definiert: n = — In(tanh 5)

und folgt der Winkelabstand zwischen zwei Teilchen als: AR = /(An)2 + (Ag)2.




3 Auswertung

Im Folgenden soll die Identifikation der Tau-Leptonen mit neuronalen Netzen und unter
Verwendung der Substrukturvariablen im Fokus stehen. Die zur Auswertung verwendete Soft-
ware sowie die Daten wurden zur Verfiigung gestellt [4][7]. Fiir die Tau-Kandidaten wurden
Monte-Carlo-Simulationen genutzt. Die Daten fiir den QCD-Hintergrund, bei denen es sich
um 2-Jet-Ereignisse bei y/s = 8 TeV handelt, wurden im Jahr 2012 mit dem ATLAS-Detektor

aufgezeichnet.

3.1 Substrukturvariablen

Aufgabe dieser Arbeit ist die Untersuchung der Substrukturvariablen mit Hilfe neuronaler
Netze. Dabei sind Substrukturvariablen grofstenteils abgewandelte Standardvariablen, die
durch ihre Ladung und den betrachteten Offnungswinkel unterschieden werden. Die Substruk-

turvariablen werden im Folgenden ndher betrachtet.

Ncent/core/iso
chrg/neut/all

und Isolationsbereich.

ist die Anzahl der geladenen, neutralen und aller Teilchen im Zentral-, Kern-
Exemplarisch ist die Verteilung fiir N5o'¢ in Abbildung 4 dargestellt.

AR:SZZ{EZ% beschreibt den maximalen Abstand zwischen geladenen Pionen im Kernbereich

bzw. im Isolationsbereich.

AR inmae 18t der Abstand zwischen der impulsreichster und impulsarmster Spur.

Der ppr-gewichtete Abstand zur 7-Achse ist

AR;<0,2/0,4
Z pT,iARi
core/iso _ig(nE)(a0)/(n0 7 E)
cal,chrg/neut/all ~— AR;<0,2/0,4

Pr;

JE(mE)(n0)/(m0,m)

Die Variable R?9 . st in Abbildung 5 gezeigt.

cal,chrg
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Abbildung 4: Darstellung der Variable N6 fur 1-Prong-Ereignisse (links) und 3-Prong-
Ereignisse (rechts), wobei das Signal durch Balken und der Hintergrund durch Striche dar-
gestellt ist.
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Abbildung 5: Darstellung der Variable R'*¢ fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und 3-Prong-

cal,chrg

Ereignisse (rechts), wobei das Signal durch Balken und der Hintergrund durch Striche dar-
gestellt sind.

eore) AR;<0,1/0,2/0,4 AR;<0,1/0,2/0,4

cent/core/iso N2 >\9

chrg/neut/all ~ - OZ - E’L) ( N OZ o+ pl)
i€(m =) (w0)/ (70,7 =) i€(m =) (w0)/ (70,7 =)

ist die invariante Masse der Zerfallsprodukte mit der jeweiligen Unterscheidung nach Teil-

chensorte.

AR;<0,1/0,2/0,4

fcent/core/iso i€(n ) (n0)/(n0, 7 E)
Erp,chrg/neut/all — AR;<0,1/0,2/0,4

JE(E)(x0)/ (n0,7%)

beschreibt den Energieanteil der jeweiligen Zerfallsprodukte.
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AR;<0,1/0,2/0,4
fcent/core/iso plead,cth/neut/all

lead,chrg ~ AR;<0,1/0,2/0,4

Er;
i€(m) (n0)/(x0,7%)
beschreibt den Anteil des Transversalimpulses der impulsreichsten Spur an der Transversal-

energie.

AR;<0,1/0,2/0,4
Pri
fcent/core/iso i€(mE)(n0)/(n0,7E)

Py

pr,chrg/neut/all —

ist der Anteil des Transversalimpulses in der jeweiligen Region am Gesamtimpuls.

Alle weiteren Variablenverteilungen sind im Anhang A.2 zu finden.

3.2 Bestatigung vorangegangener Ergebnisse

Zunichst wird iiberpriift, ob die letzten Ergebnisse [4], die bei der Identifikation von ha-
dronischen Tau-Zerfdllen mit neuronalen Netzen erbracht wurden, wieder erzeugt werden
konnen. Dafiir wird eine Netzwerkkonfiguration mit dem SARPROP-Algorithmus verwendet
(MLP(001), Anhang B). Im Vergleich zu den aktuellsten Ergebnissen liegt hier eine deutliche
Verschlechterung vor, wie man in Abbildung 6 sehen kann.

Die dargestellte ROC-Kurve (Receiver-Operation-Characteristic) ist eine Grenzwertoptimie-
rungskurve, in diesem Fall wird die Untergrundunterdriickung iiber die Signalidentifikations-
wahrscheinlichkeit aufgetragen. Sie kann als Maf fiir die Qualitét eines Netzes verwendet wer-
den. Wie dem linken Diagramm von Abbildung 6 entnommen werden kann, wird am Punkt
(0,62|10) 62% des Signals richtig identifiziert, aber auch jedes zehnte Untergrundereignis dem
Signal zugeordnet. Das heikt 10% des Untergrunds wiirden falsch klassifiziert werden.

Die Bezeichnung MLP (Multi-Layer Perceptron) ist eine allgemeine Bezeichnung fiir ein Feed-
Forward-Netzwerk. Im unteren Teil des Diagramms ist das Verhiltnis der Kurven zur Ver-
gleichskurve angegeben. Bei der Auswertung ist zu beachten, dass der hier relevante Bereich
zwischen 35% und 70% Signaleffizienz liegt. Ein weiteres Maf fiir die Giite der Ergebnisse ist
das Integral unter der Kurve, auch AUC (Area under Curve) genannt. Auch hierfiir wird nur
das Effizienzintervall zwischen 0,35 und 0,7 betrachtet.

Aufgrund der schlechteren Ergebnisse wird der Trainingsalgorithmus von SARPROP auf
BFGS (Konfiguration Anhang B) umgestellt. Dies erzielt die Ergebnisse aus Abbildung 7, die
vergleichbar mit dem aktuellen Stand bei Verwendung der Standardvariablen mit dem BDT

sind.
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Abbildung 6: Dargestellt sind die ROC-Kurven des BDT und des MLP unter Verwendung
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des SARPROP-Algorithmus von 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignissen (rechts).
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Abbildung 7: Dargestellt sind die ROC-Kurven des BDT und des MLP unter Verwendung

des BFGS-Algorithmus von 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignissen (rechts).

In Abbildung 7 kann man sehen, dass bei Verwendung der Standardvariablen der MLP fiir

1-Prong-Ereignisse nahezu vergleichbar mit dem BDT ist. Dies wird auch durch die Werte der
AUC:s bestitigt, welche fiir 1-Prong-Ereignisse fiir den BD'T 10,10 und das neuronale Netz 9,97
betriagt. Wohingegen fiir 3-Prong-Ereignisse der MLP um 20% bis 30% vom BDT abweicht.
Der AUC ist in diesem Fall fiir den BDT 23,92 und das neuronale Netz 19,51. Wie in der
Abbildung sichtbar, werden die mit den Standardvariablen erzeugten Ergebnisse fiir den BDT
und MLP mit BDT(default) und MLP(default) bezeichnet.

Aufgrund der besseren Ergebnisse wird im Folgenden mit dem BFGS-Algorithmus gearbeitet.
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3.3 Untersuchung des Einflusses der Standardvariablen

Um den Einfluss der Standardvariablen bestimmen zu konnen, werden diese einzeln wegge-
lassen. In Tabelle 2 ist ein Ranking der Standardvariablen anhand der AUCs dargestellt.
Dabei ist zu beachten, dass der niedrigste AUC-Wert der Indikator fiir die starkste Variable ist.

Tabelle 2: Ranking der Standardvariablen anhand der AUCs.

1-Prong 3-Prong
Ranking | Variable | AUC | Variable | AUC
201 o 6.22 S;’;g;{ft 9.64
202 gl 6.59 | Miraer | 14.35
203 Rirack 7.15 Riraer | 15.83
204 Sir. 8.06 padgls 17.87
205 Nijso | 8.82 for | 18.61
206 my's 9.29 o 20.03
207 Nro 9.56 N0 20.37
208 for 9.8 mys 22.31
209 - - AR | 23.54

In Abbildung 8 ist die ROC-Kurve fiir die besten und schlechtesten Ergebnisse mit 1-Prong-
und 3-Prong-Ereignissen dargestellt. Fiir 1-Prong-Ereignisse bringt das Weglassen von f,, ein
vergleichbares Ergebnis wie mit dem MLP(default), allerdings kann das MLP in keinem Fall
vom Weglassen einer Variable profitieren. Wohingegen das MLP fiir 3-Prong-Ereignisse ohne
mﬁ“ und AR,,.. eine Verbesserung erzielen kann.

Das Weglassen einer Variable kann eine Verbesserung bewirken, da die Grofe des Phasen-
raums von groker Bedeutung ist. Dieser wird mit einer fehlenden Variable um eine Dimension

kleiner, wodurch das Lokalisieren globaler Minima leichter moglich ist.
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Abbildung 8: Dargestellt sind die ROC-Kurven der MLPs bei Weglassen einer Standard-
variable (Tabelle 2) von 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignissen (rechts).

3.4 Hinzufiigen von Substrukturvariablen bei Entfernen

von Standardvariablen

Aufgrund dieser Ergebnisse wird N,o durch Substrukturvariablen ersetzt, auch wenn dies
nicht die Variable mit dem schlechtesten Ergebnis ist.. Sie hat sowohl fiir 1-Prong-, als auch
fiir 3-Prong-Ereignisse ein schlechtes Ergebnis erzielt. Zur Auswahl der hierfiir passenden
Variablen wird die Separationsfahigkeiten der Variablen verwendet. Die hierbei iiberpriiften

Variablen sind in Tabelle 3 mit den jeweiligen AUCs aufgelistet.

Tabelle 3: Hinzugefiigte Substrukturvariablen und die Nummer des neuronalen Netzes und
der jeweilige AUC.

Neuronales Netz | Variable AUC
1-Prong-FEreignisse | 3-Prong-Ereignisse
301 AR 9.78 23.52
302 AR 9.69 20.423
303 fmtiso 9.74 20.17
304 fagreee 9.81 20.07
305 Mg 10.02 20.63
306 Nemg ¢ 9.83 21.5
307 If;”t 9.57 18.25
308 P 9.28 19.25
309 pochrg 9.79 19.89
310 core 9.57 19.54
311 iso 7.48 18.80
312 cal chrg 9.39 22.56
313 eal.chrg 10.01 18.85

Dabei wird fiir 3-Prong-Ereignisse das beste Ergebnis mit AR’ erzielt und fiir 1-Prong-

max
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150

ehrgs Wie in Abbildung 9 dargestellt ist. Wie die AUC-Werte in Tabelle 3

zeigen, sind die Ergebnisse alle im Bereich der neuronalen Netze, die mit den Standardva-

Ereignisse mit m

riablen trainiert wurden. In den ROC-Kurven ist ebenfalls sichtbar, dass die Ergebnisse nur
gering voneinander abweichen. Es ist anzumerken, dass man nicht klar sagen kann, ob sich
ausschlieflich durch die Substrukturvariablen Verbesserungen ergeben bzw. wie grof der
Einfluss der fehlenden N,o-Variable ist. Die Ergebnisse geben einen ersten Hinweis darauf,

dass Variablen geladener Teilchen gerade fiir 1-Prong-Ereignisse sehr geeignet sind.
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Abbildung 9: Dargetsellt sind die ROC-Kurven der MLLPs mit den hinzugefiigten Substruk-
turvariablen mit den besten und schlechtesten Ergebnissen(Tabelle 3) fiir 1-Prong- (links)
und 3-Prong-Ereignisse (rechts).

Nachfolgend wird untersucht, ob starke Korrelationen eine negative Auswirkung haben, wie
sich das Ergebnis dndert, wenn eine Variable zu dem gesamten Satz von Standardvariablen
hinzugefiigt wird und wenn die Variable ersetzt wird, die im Ranking am schlechtesten
abgeschnitten hat. Die dabei verwendeten Neuronalen Netze sind in Tabelle 4 zusammenge-
fasst. Die entsprechenden ROC-Kurven fiir 1- und 3-Prong-Ereignisse sind in Abbildung 10
dargestellt.

Tabelle 4: Verwendete Variablen der MLPs mit AR ¢ und der jeweilige AUC.

MLP(301) | MLP(401) | MLP(402) | MLP(403)
Standardvariable 1-Prong | kein N o alle kein AR, | kein mY**
Standardvariable 3-Prong | kein N o alle kein Ry ek kein f,r
Substrukturvariable ARG AR ARG
AUC fiir 1-Prong 9.78 9.56 9.72 9.78
AUC fiir 3-Prong 23.52 19.09 15.57 20.82

Wie in Abbildung 10 deutlich erkennbar ist, ist der Einfluss der unterschiedlichen Variablen

auf 3-Prong-Ereignisse grofer als auf 1-Prong-Ereignisse Fiir 1-Prong-Ereignisse ist deutlich
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Abbildung 10: Ergebnisse der Neuronalen Netze mit Untersuchungen zu den Auswirkungen
von Korrelationen, dem Separationsranking und der Grofse des Netzes. Dargetsellt sind die
ROC-Kurven der MLPs mit ARSS (Tabelle 3) fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse
(rechts).

erkennbar, dass alle Kurven, nahezu gleich sind. Eine leichte Verschlechterung weist die Kurve
auf, bei der AR hinzugefiigt wird. Des Weiteren sind alle Kurven geringfiigig schlechter
als das MLP mit den Standardvariablen.

Bei 3-Prong-Ereignissen treten die Unterschiede deutlicher hervor. Durch das Ersetzen von

S

Nyo und von mY zeigt sich eine Verbesserung gegeniiber dem MLP(default). Wobei das

Ersetzen der Variable m? ein schlechteres Ergebnis erzielt als das Ersetzen von N0, obwohl
erstere schwicher eingestuft wurde (siehe Tabelle 2). Im Gegensatz dazu verursachte das
Hinzuftigen von AR{7¢ eine leichte Verschlechterung, sodass mit dem Ersetzten von AR,,q,
ein Defizit von 25% bis 5% entsteht.

Demnach fithren starke Korrelationen nicht ausschlieklich zu schlechteren Ergebnissen.
Aus den vorliegenden Unterschieden gewinnt das neuronale Netz Informationen, die zu

verbesserten Ergebnissen fiihren.

3.5 Vollstandig ersetzte Variablenkonfigurationen

Im Folgenden wird auf vorangegangene Arbeiten [5][7] zuriickgegriffen, die sich mit dhnlichen
Problemstellungen auseinandersetzen. Aus ihnen werden drei getestete Variablenkonfiguratio-
nen gewahlt, die Tabelle 5 entnommen werden kénnen. MLP(501) verwendet die Variablen,
die fiir den BDT und MLP(502) die, die allgemein am stirksten eingeschétzt werden. Bei der
dritten Konfiguration werden drei bzw. zwei Variablen zu den Standardvariablen hinzugefiigt.
Abbildung 11 zeigt die Ergebnisse.

Es ist deutlich erkennbar, dass die neuronalen Netze fiir 1-Prong-Ereignisse mit den obigen
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Tabelle 5: Variablen der hochsten Rankings fiir den BDT(501) und generell(502) und der
Variablenkonfiguration, die durch Hinzufiigen zweier Substrukturvariablen (503) profitieren

kann.
MLP(501) MLP(502) MLP(503)
1-Prong-Var. | 3-Prong-Var. | 1-Prong-Var. | 3-Prong-Var. | 1-Prong-Var. | 3-Prong-Var.
150 150 150 150
cal al tal chrg cal.all cal,chrg Standardvar. | Standardvar.
cent—iso 50 80 core—1iso 150 150
fE ,chrg A‘Rmaaﬁ,all Nchrg fE]?lhrZ Myeut pr,chrg
150 150 150 ight 150 150
A}%max,all mchrg A‘Rmax ,all S flead ,chrg pT
cent mcent fcent iso sto 150
pT all chrg E chrg chrg pr,chrg
180 cent core
LY M Slead track pr,chrg
f'zso cent core f'iso
lead,chrg 1307{‘,@}1} pT all pT neut
ight 150 core
St UL M
iSO core
flead ,chrg Mpeut Slead track
150
pr,neut
5104 ““““““““““““ LA B L 3 3104 L L B B B
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Abbildung 11: Dargstellet sind die ROC-Kurven der MLPs der vollstédndig ersetzten Va-
riablenkonfigurationen und die hinzugefiigten Variablen fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-
Ereignisse (rechts).

Kombinationen keine verbesserten Ergebnisse liefern. Lediglich der Satz mit den hinzugefiigten
(MLP(503)) und nicht komplett ausgetauschten Variablen ist vergleichbar mit dem normalen
Satz.

Bei den fiir den BDT als geeignet eingeschitzte Variablen haben die Ergebnisse fiir 3-
Prong-Ereignisse mit deutlichem Abstand die grofte Abweichung zum MLP(default). Der
Variablensatz, bei dem den Standardvariablen zwei weitere hinzugefiigt werden, ist leicht
besser als die Standardvariablen allein. Somit ist anzumerken, dass die Vergroferung des
Phasenraums bei der hier verwendeten Anzahl von Variablen noch keine starken Auswir-
kungen hat. Bei den komplett ersetzten Standardvariablen durch Substrukturvariablen
(MLP(502)) gibt es eine erhebliche Steigerung. Der AUC liegt hier bei 24,04, was im Bereich
des BDT(default) liegt. Des Weiteren ist zu beobachten, dass die Verbesserung, die das

neuronale Netz gewinnt, im BDT fiir die Konfiguration 502 nicht vorhanden ist.
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Die fiir 3-Prong-Ereignisse gute Ergebnisse erzielende Variablen werden auch fiir die 1-
Prong-Ereignisse eingesetzt und getestet(MLP(5021)).
3-Prong-Ereignisse sehr gute Ergebnisse erzielt, ist fiir 1-Prong-Ereignisse keine Verbesserung
sichtbar, wie Abbildung 12 zeigt. Weiterhin werden diese Variablen mit dem SARPROP-
Algorithmus trainiert (MLP(5022)), wobei in Abbildung 12 deutlich erkennbar ist, dass dies

eine starke Verschlechterung bewirkt.

Wihrend diese Konfiguration fiir
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Abbildung 12: Dargestellt ist das MLP bei dem die Variablen, die fiir 3-Prong-Ereignisse
gute Ergebnisse erzielten, fiir 1-Prong-Ereignisse verwendet werden. Des Weiteren wird ein
erneuter Test mit SARPROP durchgefiihrt, wobei 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse
(rechts gezeigt sind.

Im Folgenden wird das auf der Separationskraft der Variablen beruhende Ranking untersucht.
Die Liste der verwendeten Variablen ist in Tabelle 6 gezeigt (MLP(701)). Auferdem wird
ein Ranking mit zusétzlicher Beriicksichtigung der Korrelationen erstellt (MLP(702)). Die
Korrelationen sind in Abbildung 13 und 14 dargestellt. In diesem Diagramm werden allerdings

nur Korrelationen erster Ordnung betrachtet.

Abbildung 15 zeigt die ROC-Kurven dieser zwei Variablensidtze. Im Vergleich zum
MLP(default) kann man fiir beide Konfigurationen eine deutliche Verschlechterung se-
hen. Es kann im Ergebnis darauf geschlossen werden, dass eine gute Separationskraft allein
unzureichend ist, um einen effektiven Informationsgewinn in neuronalen Netzen zu gewéhr-
leisten. Auch Korrelationen scheinen nur einen untergeordneten Einfluss zu haben, denn die
Verbesserung mit deren Beriicksichtigung ist minimal. Auf den Einfluss diskreter Variablen

wird in Abschnitt 3.7 eingegangen.



22 3.5 Vollstindig ersetzte Variablenkonfigurationen
Tabelle 6: Variablen der hochsten Rankings allgemein (MLP(701)) und mit Berticksichti-
gung der Korrelationen (MLP(702)).

MLP(701) MLP(702)
1-Prong-Var. 3-Prong-Var. 1-Prong-Var. | 3-Prong-Var.
150 150 150 150
cal,chrg ARmaa:,all cal,chrg ARmaaﬂ,all
cent—1iso core—1iso cent—1iso
Rtrac{c fE,chrg fE,chrg fE,cth
fcent—zso cent fcore—zso cent
E,chrg _Jpr.chrg E pr,chrg
280 180 180
ARmax,mll Alljg'rm'nrrwwv,pT,chrg leaad,chrg Mirack
core cent core
cal,chrg mt'rack corr A}%magc,all
AR mi, i Rivuc
core—1iso core cent—core core—1iso
f E,chrg ARmcmc E nchrg
180 m’LSO core
cal chrg cal,chrg
Correlation Matrix (signal) Correlation Matrix (signal)
iso 100 N
ey} 7 7 4 69 -6 6 -23 6 -12 6 77 wd 2 7 4 2 22 4 4 46 5 9 .1 5100
kel 57 57 8 11 41 4110 4727 5 2 [l 3 100 1 Nl 79 5200 75 73 73 5 5 [93NGAN 65 | (1005

me [GeV] | & . -4 -4 -18 4 -15 -33. 4 1100/%3 Sl 6 s 6 4 4 2020 1 -17 -17 4 100 il
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Abbildung 13: Korrelationsplots des Signals der am hochsten eingestuften Variablen fiir
1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse (rechts), wobei die Korrelationen in Prozent ange-
geben sind.
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Abbildung 14: Korrelationsplots des Hintergrunds der am hdchsten eingestuften Variablen
fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse (rechts), wobei die Korrelationen in Prozent
angegeben sind.
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Abbildung 15: Dargestellt sind die ROC-Kurven der MLPs aus Tabelle 7 fiir 1-Prong-
(links) und 3-Prong-Ereignisse (rechts).



24 3.6 Hinzufiigen von Substrukturvariablen zu den Standardvariablen

3.6 Hinzufiigen von Substrukturvariablen zu den

Standardvariablen

Alle aus Tabelle 5 noch nicht einzeln untersuchten Variablen werden, wie in Tabelle 7
gezeigt, einzeln zu den Standardvariablen hinzugefiigt. Aufserdem werden aus dem anhand
der Separationskraft erstellten Ranking alle fehlenden Variablen hinzugefiigt. Das ergibt sechs

neue Untersuchungen folgender Substrukturvariablen (Tabelle 7).

Tabelle 7: Ubersicht iiber die zu den Standardvariablen hinzugefiigten Substrukturvaria-
blen aufgelistet mit den AUCs.

MLP(601) MLP(602) | MLP(603) | MLP(604) | MLP(605) | MLP(606)
1_Pr0ng_var‘ AR’ZI:L(Z)TL’VTMIZ‘,Z)T,C}LTQ f g eore f lc?e:yf:h;f]o f l%?i:h;f;o f li:;d,chrg mzfzg
3—PI’OIlg—V&I’. AR;ngnmax,pT,chrg ;LZ;;O,chrg f EeTn,tch::;O f g;r,ech:’;() pcqeﬁ?cthrg m;szg
AUC 1-Prong 6.85 9.97 2.96 2.17 10.05 10.14
AUC 3-Prong 15.42 25.63 9.86 2.79 25.16 19.66

Die gesamten Ergebnisse sind in Abbildung 16 dargestellt. AR . ., fgeT’f’;hiZO und

fCOT’e S0

Fpohrg €rzeugen hierbei die schlechtesten Ergebnisse. Fiir 3-Prong-Ereignisse ergaben alle

anderen Netze eine Verbesserung und fiir 1-Prong-Ereignisse waren sie mindestens genau so
gut wie das MLP(default).

5 ““““““““““““““““““ 3 a 104 T T T T T L L g
c —_— MLP(defauIt) 3 c —— MLP(default) 3
8 MLP(601 3 3 MLP(601 3
e\, o v N N A et B
""" — 10° =
2 MLP(604 3 2 E MLP(604 3
3 MLP(605 i 3 £ ™, MLP(605 3
2 == MLP(606 ~ g e .:\:.N ””” - - MLP(606 i
3 E g 100 S 3
@ - 3 o F . : E
? T ] & r ]
4 . - D - N -
g . ™~ | e [ fs=8TeV . e, B
c O - mllireeenn, E g 10 7 el = E
- f lprong el T 3 = F Zprong el 7 2 E
] F ATLAS work in progress ]
Lo by e b b e b e b 1 T \\ P | | | | i |

_g ig ;‘ T T T T “ T T T L = g ig ;—J T T T T 0 T T T =3
< 1.2=- = g 125 =
o 118w —= LAy T =
1E TR T el e 2 = 11— =
09 - = 09, Tl £
08~ = 08E—  TTTTTteee .. =
0.7 =~ — 0.7 = =
0.6 &= e Lo e b b Loy e v 1 S O-GE\\\‘ | | Ll P | (==

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 01 02 03 04 05 06 07 08 09
Signal Efficiency Signal Efficiency

Abbildung 16: Dargestellt sind die ROC-Kurven der sechs verschiedenen MLPs mit je-
weils einer hinzugefiigten Variable aus Tabelle 6 fiir 1-Prong-Ereignisse(links) und 3-Prong-
Ereignisse(rechts).

In Abbildung 17 stehen BDT und MLP fiir die bisher besten Ergebnisse im Vergleich. Fiir
1-Prong-Ereignisse ist ersichtlich, dass das MLP mit keiner Koonfiguration profitiert, wihrend
die Verbesserung fiir den BDT(606) bei bis zu 9% und fiir den BDT(605) bei bis zu 8% liegt.
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Diese Verbesserung ist fiir 3-Prong-Ereignisse bei dem BDT(602) stérker sichtbar, allerdings
liegt die Steigerung bei dem MLP(602) bei iiber 30%. Das Ergebnis des MLP’s mit der
hinzugefiigten Variable f*°, —ist zwar besser als der BDT(default), allerdings bleibt das
MLP(602) hinter dem BDT mit dem gleichen Variablensatz zuriick. Der AUC liegt fiir das
neuronale Netz (602) bei 25,63 und fiir den vergleichbaren BDT(602) bei 28,60.

Des Weiteren liegt im Vergleich zu den bisher besten Ergebnissen sowohl fiir 1-Prong- als

auch fiir 3-Prong-Ereignisse eine Verbesserung der neuronalen Netze vor.
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Abbildung 17: Dargestellt sind die ROC-Kurven der jeweils besten Kombination vom
MLP und BDT im Vergleich zum BDT(default) fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse
(rechts).
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(MLP(6061)) fiir 1-Prong-Ereignisse und R’ (MLP(6021)) fiir 3-Prong-Ereignisse

pr,chrg
untersucht. Wie in Abbildung 15 zu sehen ist, ergibt diese Modifikation noch einmal eine

Dariiber hinaus wird der Einfluss des Weglassens von N0 bei dem Hinzufiigen von m

leichte Verbesserung gegeniiber dem Ergebnis mit N0 bei 1-Prong-Ereignissen, wohingegen
bei 3-Prong-Ereignissen keine weitere Verbesserung erzielt werden kann. Der AUC fiir erstere
liegt bei 10,41 fiir das MLP und bei 10,33 fiir den BDT. Auffillig ist weiterhin, dass der
BDT fiir 1-Prong-Ereignisse sogar eine Verschlechterung verzeichnet. Die Verschlechterung

des BDT fiir 3-Prong-Ereignisse ist jedoch geringer als die des MLP’s.
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Abbildung 18: Dargestellt sind die ROC-Kurven der jeweils besten Kombinationen ohne
die Variable N o vom MLP und BDT im Vergleich zum BDT(default) und MLP(default)
fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-Ereignisse (rechts)

3.7 Einfluss diskreter Variablen

Dafiir kann es verschiedene Griinde geben. Eine mogliche Ursache, die auch aufgrund der
ersten Tests zu vermuten wére, ist der negative Einfluss diskreter Variablen. Sie schaffen
Plateaus, die es dem neuronalen Netz schwerer machen das globale Minimum der Fehlerfunk-
tion zu finden. Aufgrund dieser Annahme wird aus dem MLP(502) fiir 3-Prong-Ereignisse
die diskrete Variable Ng7e~** weggelassen (MLP(901)). In Abbildung 19 ist eine deutliche
Verbesserung im Vergleich zum Ergebnis mit der diskreten Variable sichtbar. Es zeigt sich

noch immer ein um 50 % schlechteres Ergebnis als das MLP (default).
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Abbildung 19: ROC-Kurve der neuronalen Netze mit (MLP(701)) und ohne (MLP(901))
diskrete Variable fiir 3-Prong-Ereignisse (rechts). ROC-Kurve der neuronalen Netze mit
(MLP(606)) und ohne (MLP(6061), MLP(902)) diskrete Variable fiir 1-Prong-Ereignisse
(links).
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Um das bisher beste Ergebnis unter diesem Aspekt zu untersuchen, wird das MLP(606) fiir
1-Prong Ereignisse ohne diskrete Variablen betrachtet. Dies bedeutet, dass V0 und zusétzlich
Nz, weggelassen werden (MLP(902)). Die daraus resultierende ROC-Kurve ist ebenfalls
in Abbildung 19 sichtbar. Es zeigt sich, dass das Weglassen der diskreten Variablen eine
Verschlechterung hervorgerufen hat. Somit zeigt sich, dass diskrete Variablen keine negativen

Auswirkungen auf die neuronalen Netze haben.

3.8 Stabilitatsuntersuchung

Zusatzlich zu den Analysen der Substrukturvariablen wird eine Stabilitdtsuntersuchung
durchgefiihrt, um die Ergebnisse vergleichbar bewerten zu kénnen und Abweichungen ein-
schitzen zu konnen. Hierfiir werden 30 Netze mit gleicher Architektur, aber unterschiedlichen
Anfangsgewichten trainiert. Die dazu verwendeten Variablen waren die Standardvariablen
zz;;ochrg
jeweils fiinf Netze zu einem Ensemble zusammengefasst, also sechs Ensembles erstellt. Daraus

erweitert um m’* fiir 1-Prong-Ereignisse und fiir 3-Prong-Ereignisse. Danach werden

ergeben sich die Werte aus Tabelle 8 fiir den AUC und dessen Abweichungen.

Tabelle 8: Mittelwert und Standardabweichung der AUCs fiir 1- und 3-Prong-Zerfille der
einzelnen neuronalen Netze und der Ensembles.

‘ 1-Prong AUC ‘ 3-Prong AUC
8.80 £+ 0.37 19.70 + 2.46
10.11 + 0.20 | 24.44 + 0.78

Neuronales Netz
Ensemble

In Abbildung 20 sind die sechs Ensembles im Vergleich gegeniibergestellt. Fiir 1-Prong-
Ereignisse kann man eine geringere Abweichung sehen. Bei 3-Prong-Ereignissen ist die
Abweichung im Bereich unter einer Signaleffizienz von 0.5 sehr stark und insgesamt sehr viel
groker als bei 1-Prong-Ereignissen. Dies sieht man auch anhand unterschiedlicher Abwei-
chungen der Mittelwerte der AUCs. Wichtig ist, dass fiir 3-Prong-Zerfille weniger Ereignisse
vorhanden sind, sodass eine grofere Schwankung erklart werden kann. Dies fiihrt zu einer

geringeren Genauigkeit der Daten.
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3.8 Stabilitatsuntersuchung
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Abbildung 20: Dargestellt sind die ROC-Kurven der sechs Ensembles fiir 1-Prong- (links)

und 3-Prong-Ereignisse (rechts).



4 Zusammenfassung und Ausblick

Es hat sich gezeigt, dass kiinstliche neuronale Netze von den Substrukturvariablen profitieren
konnen. Sowohl das Hinzufiigen einzelner Variablen, als auch das Austauschen des gesamten
Variablensatzes erzielte Verbesserungen.

Abschliefsend ldsst sich sagen, dass die Verbesserungen der Signalerkennung mit Hilfe von neu-
ronalen Netzen, die im Zuge dieser Arbeit erzielt wurden, auch Verbesserungen des konkur-
rierenden BDTs mit sich brachten. Dieser profitiert von geringeren statistischen Schwankun-
gen und einer weitaus geringeren Trainingszeit. Die reine Beriicksichtigung von Korrelationen
und der Separationskraft der Einzelvariablen erreicht keine starke Verbesserung. Aufterdem
erbrachten die neuronalen Netze mit komplett ausgetauschten Variablensitze keine Verbesse-
rung.

Anders ist es beim Hinzufiigen von einzelnen Substrukturvariablen. Hier waren fiir einige
Konfigurationen Verbesserungen erkennbar. Fiir 3-Prong-Ereignisse ist ]i*;‘jchr , die vielverspre-

chendste Variable. Fiir 1-Prong-Ereignisse ergab sich mit dem Weglassen von N o und dem

150
vis

Hinzufiigen von m' eine Verbesserung.

Die Moglichkeiten in der vorgegebenen Arbeitszeit sind begrenzt gewesen. Die Studien zu den
neuronalen Netzen mit Substrukturvariablen kénnen noch sehr viel weiter betrieben werden.
Ansétze hierfiir konnte das Testen bestimmter Variablen sein, die bereits logarithmiert wur-
den. So wiirden die Verteilungen angepasst werden, um die Verarbeitung dieser im neuronalen
Netz zu optimieren. Weiterhin sollten noch weitere Konfigurationen getestet werden, die eine
weitere Mischung von Standard- und Substrukturvariablen untersuchen.

Alles in allem hat diese Arbeit gezeigt, dass die Substrukturvariablen eine Verbesserung bei der
Tau-Identifizierung erméglichen. Ob eine grofere Steigerung der Untergrundunterdriickung als

bei den BDTs mdoglich ist, miissen allerdings weitere Untersuchungen zeigen.



A Verteilungen der Variablen

A.1 Standardvariablen
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Abbildung 21: Verteilungen der Standardvariablen fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-
Ereignisse (rechts).
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Abbildung 22: Verteilungen der Standardvariablen

Ereignisse (rechts).
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Abbildung 23: Verteilungen der Standardvariablen fiir 1-Prong- (links) und 3-Prong-
Ereignisse (rechts).
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Abbildung 24: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 25: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 26: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
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Abbildung 27: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und

3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 28: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 29: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und

3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 30: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
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Abbildung 31: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und

3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 32: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
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Abbildung 33: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 34: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und
3-Prong-Ereignisse (rechts).
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Abbildung 35: Verteilungen der Substrukturvariablen fiir 1-Prong-Ereignisse (links) und

3-Prong-Ereignisse (rechts).



B Konfigurationen

MLP Konfiguration

Type
VarTransform
RandomSeed
NCycles
TrainingMethod
Temperature
HiddenLayers
NeuronType
EstimatorType
TestRate

Tabelle 9: Konfigurationen der zwei verwendeten Trainingskonfigurationen mit SARPROP

kMLP

N

|41, 42, 43, 44, 45|

3000
SARP

0.02

20,20,20,20

tanh

CE

50

MLP Konfiguration

Type
VarTransform
RandomSeed
NCycles
TrainingMethod
HiddenLayers
NeuronType
EstimatorType
TestRate

(links) bzw. BFGS (rechts) als Trainingsalgorithmus

kMLP
N
1, 2, 3, 4, 5]
2000
BFGS
20,20,20,20
tanh
CE
50
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