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Zusammenfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Suche nach dem CP-ungeraden A-Boson, des-
sen Existenz vom Zwei-Higgs-Dublett-Modell (2HDM) vorhergesagt wird. Dieses Mo-
dell ist eine Erweiterung des Standardmodells der Teilchenphysik (SM) und kénnte die
Abweichung des gemessenen anomalen magnetischen Moments des Myons von der SM-
Vorhersage erkliaren. In der Analyse werden die Daten des ATLAS Detektors des zweiten
LHC-Laufs verwendet, um den Signalprozess A — 77 — e 2v i1 2v nachzuweisen. In die-
ser Arbeit wird untersucht, wie sich das zur Verbesserung der Signifikanz des Signals
untersuchte neuronale Netz fiir die Klassifizierung von Signal- und Untergrundprozessen
optimieren léasst. Dafiir werden die kinematischen Variablen der Kollisionsprodukte auf
Korrelation und Separationskraft untersucht und die verwendeten Variablen sowie ver-
schiedene Netzwerkparameter angepasst. Mit der Uberarbeitung des Netzwerks wird in
den untersuchten Konfigurationen keine signifikante Verbesserung der bisherigen Leis-

tung erreicht.

Abstract

This thesis presents the search for the CP-odd A-Boson, which is predicted by the
two-Higgs-doublet model (2HDM). This model is an extension of the Standard Model of
particle physics (SM) and can explain the measured deviation of the anomalous magnetic
moment of the muon from the SM prediction. Therefore the Run 2 data of the ATLAS
detector is used to search for the signal process A — 77 — e 2v 4 2v. The optimization
possibilities of the neural Network, which is used for the classification of signal and
background processes to improve the data significance, are examined. Therefore, the
correlation and separation power of the kinematic variables of particles at collisions are
determined and the input variable and network parameters are adapted. With the new

configurations, no significant performance improvement is achieved.
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1. Einleitung

Das Standardmodell der Teilchenphysik (SM) ist eine der grofiten Errungenschaften der
modernen Physik. Es enthélt alle bisher beobachteten Fermionen sowie die Bosonen
der elektromagnetischen, schwachen und der starken Wechselwirkung und ist in der La-
ge, deren Interaktionen zu beschreiben. Die Grundlage dieses Modells wurde durch die
erste Entdeckung eines Elementarteilchens im Jahr 1897 gegeben. In diesem Jahr wies
J.J. Thompson die Existenz des Elektrons nach und legte damit den Grundstein fiir
die moderne Teilchenphysik [44]. Uber ein Jahrhundert spiter lisst sich eine beeindru-
ckende Bilanz iiber die Errungenschaften in diesem Teilgebiet der Physik ziehen. Die
Beschreibung der fundamentalen Wechselwirkungen mit Hilfe von Quantenfeldtheorien
postulierte die zugehorigen Bosonen, deren Existenz in Kollisionsexperimenten nachge-
wiesen wurde. Die Einfiihrung des Higgs-Mechanismus durch P. Higgs [33, 34], F. Englert
und R. Brout [24] und die damit einhergehende Vorhersage des Higgs-Bosons wurde un-
ter anderem zum Anlass genommen, mit dem Large Hadron Collider (LHC) den bisher
grofiten Teilchenbeschleuniger der Welt zu errichten. Mit dessen Hilfe konnte im Jahr
2012 die Entdeckung des Higgs-Bosons als einer der gréfiten Erfolge der Teilchenphysik
erreicht werden [11]. Mit dieser Errungenschaft wurden alle Teilchen des SM nachge-
wiesen, was der Suche nach weiteren Elementarteilchen dennoch kein Ende setzt. Neben
der fehlenden Beschreibung der Gravitation besitzt das SM zum Beispiel ebenfalls keine
Erklarung fiir die dunkle Materie [27], was dessen Unvollstédndigkeit impliziert.
Weiterhin weist zum Beispiel die Messung des anomalen magnetischen Moments des
Myons a, auf eine Unvollstdndigkeit des SM hin: die aktuellen Messwerte weichen si-
gnifikant von der Prognose des SM ab [5]. Eine mogliche Erklarung dafiir liefert das
Zwei-Higgs-Dublett-Modell (2HDM), das 4 weitere Higgs-Bosonen postuliert [46]. Neben
einer Erklarung fiir a, wiirde die Bestétigung dieses Modells die Tiir fiir supersymme-
trische Theorien 6ffnen, die eine ,,Grofle vereinheitlichte Theorie“der im SM enthaltenen
Wechselwirkungen oder eine Erklarung der dunklen Materie ermdglichen kénnten [7].
Motiviert durch die Abweichung von a, beschiftigt sich diese Arbeit mit der Suche
nach dem vom 2HDM postulierten A-Boson anhand der Daten aus dem zweiten Lauf
des LHCs im Zeitraum von 2015 bis 2018. Der Fokus liegt dabei auf der Optimierung

der Nutzung parametrisierter Neuronaler Netzwerke zur Klassifizierung von Untergrund-
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und Signalprozessen anhand kinematischer Variablen der Kollisionsprodukte. Diese Netz-
werke wurden in der Masterarbeit von Jannik Friese [28] in die Analyse eingefiihrt und
sollen im Rahmen dieser Arbeit auf mogliche Verbesserungen untersucht werden, die aus
Verdanderung von Trainingsparametern, der Netzwerkarchitektur und der Auswahl der
Variablen resultieren kénnen.

In Kapitel 2 dieser Arbeit werden die theoretischen Hintergriinde dieser Analyse vor-
gestellt. Anschlieend wird in Kapitel 3 der experimentelle Aufbau des ATLAS Expe-
riments beschrieben. Kapitel 4 erldutert, welche Daten und Monte-Carlo-Simulationen
verwendet werden. In Kapitel 5 wird ein Uberblick iiber die relevanten Streuprozesse und
die Ereignisauswahl gegeben. Die Ergebnisse der Arbeit mit den neuronalen Netzwerken

werden in Kapitel 6 dargelegt und abschlieflend in Kapitel 7 zusammengefasst.

In dieser Arbeit werden natiirliche Einheiten (¢ = & = 1) verwendet.



2. Theoretischer Hintergrund

In diesem Teil der Arbeit werden zunédchst die theoretischen Hintergriinde der Suche
nach dem A-Boson erklirt. Dafiir wird ein Uberblick iiber das SM gegeben und die Ein-
fithrung des Higgs-Bosons iiber die elektroschwache Symmetriebrechung nachvollzogen.
Anschlielend wird, anhand des experimentell gemessenen Wertes des anomalen magne-
tischen Moments des Myons, die dieser Arbeit zu Grunde liegende Erweiterung des SM
motiviert und beschrieben. Im letzten Teil dieses Abschnitts werden die Charakteristiken

des A-Bosons und der daraus resultierende untersuchte Signalprozess A — 77 dargelegt.

2.1. Das Standardmodell der Teilchenphysik

Das Standardmodell der Teilchenphysik ist eine Quantenfeldtheorie (QFT), die auf der
Symmetriegruppe SU(3)c x SU(2);, x U(1)y basiert, und deren Untergruppen die drei
fundamentalen Wechselwirkungen beschreiben. Die SU(3)c Symmetrie korrespondiert
mit der starken Wechselwirkung, die zwischen den farbgeladenen Quarks wirkt. Die zu-
gehorigen, masselosen Eichbosonen werden als Gluonen g bezeichnet. Aus Superposition
der Eichbosonen der SU(2);, x U(1)y Symmetriegruppe resultieren die physikalischen
Bosonen Z°, W+ als Trigerteilchen der schwachen, sowie das Photon 7 als das der
elektromagnetischen Wechselwirkung (siehe Unterabschnitt 2.1.1). Die zugehorigen La-
dungen sind der schwache Isospin und die schwache Hyperladung. Neben den Bosonen
der Eichsymmetrien mit Spin 1 enthélt das SM die Fermionen mit Spin 1/2, welche die
Materie bilden. Diese werden in Leptonen [ und die stark wechselwirkenden Quarks ¢ un-
terteilt und bestehen jeweils aus drei Teilchengenerationen, dargestellt in Abbildung 2.1.
Jedes dieser Fermionen besitzt ein entsprechendes Antiteilchen mit gleicher Masse und
entgegengesetzter elektrischer Ladung [17]. Vervollstédndigt wird das SM durch das ska-
lare Higgs-Boson, dessen Existenz 2012 im Large Hadron Collider (LHC) am CERN

nachgewiesen wurde [11].
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mass = =2.3 MeWic? =1,275 GeVic* =173.07 GeV/c* 0 =126 GeV/c*
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Abbildung 2.1.: Uberblick iiber die im Standardmodell der Teilchenphysik
enthaltenen Teilchen sowie deren Spin, Masse und elektrische Ladung [3].

2.1.1. Die elektroschwache Wechselwirkung

Die mit der SU(2);, x U(1)y korrespondierende elektroschwache Wechselwirkung fiihrt
den schwachen Isospin Iy und die schwache Hyperladung [38§]

Y =Q - Ly (2.1)

ein. @ ist hierbei die elektrische Ladung.
Die Fermionen des SM besitzen einen linkshéndigen und einen rechtshindigen Anteil Wr,

und ¥R, definiert gemaf

W= |50+ v Ve = |51 (2.2)
Die linkshéndigen Teilchen besitzen einen Isospin von Iy = %, dessen dritte Komponente
I%V die Werte :I:% annehmen kénnen und werden daher als Isospin-Dubletts aus Lepton-
oder Quark-Paaren beschrieben. Deren obere Komponente repréisentiert eine positive,
die untere eine negative Ausrichtung der dritten Spinkomponente. Im Fall der Quarks
besteht ein solches Dublett @ = (u, d)E aus einem Up-Type Quark u und einem Down-
Type Quark d, im Fall eines Lepton-Dubletts L = (I, v;){ aus einem Lepton [ und
einem Neutrino v; [47]. Eine Eichtransformation in diesem zweidimensionalen Spin-Raum
entspricht daher einer Rotation des Dubletts, was sich durch dessen Multiplikation mit

einer 2 x 2 Matrix ausdriicken ldsst. Die rechsthandigen Teilchen haben einen Isospin
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von Iyw = 0 und koppeln daher nicht an die Bosonen der schwachen Wechselwirkung und
werden als Lepton- Ig oder Quark-Singlett gg beschrieben. Beide Teilchen unterliegen
aber der mit der U(1)y korrespondierenden Wechselwirkung und lassen sich daher lokal

eichtransformieren

) 3 ;
[ ) — oYL +i3 0@ (2.3)
R R — a@Yrp 24
, (2.4)

wobei die T" = %O’i die iiber die Pauli-Matrizen o; definierten Generatoren der zweidi-

mensionalen Rotation sind [48]:

0 1 0 —2 1 0
01:<1 0),02:<i 0),01:<0 _1>. (2.5)

Damit die Lagrangedichte beziiglich dieser Transformation invariant ist, muss eine ko-

variante Ableitung

3
. , Y
D,L = (@“ + tgw ZTJ . W/i + igy;Bﬂ) L (2.6)
j=1
Yi
D,R = (au +igy2RBM) R (2.7)

eingefithrt werden, in der die drei Eichbosonen W;L der SU(2)r, und das Eichboson B,
der U(1)y definiert werden. Die Kopplungskonstanten der jeweiligen Wechselwirkung
werden mit gy und gy bezeichnet [47].

2.1.2. Der Higgs-Mechanismus

Um die Massen der Eichbosonen und der Fermionen unter Erhalt der Eichsymmetrien
zu erkliren, wird der Higgs-Mechanismus in den elektroschwachen Sektor des SM einge-
bettet. Dieser Mechanismus beschreibt die spontane Symmetriebrechung eines skalaren
Feldes unter Anwesenheit eines Potentials. In diesem Fall resultieren daraus die Massen-
eigenzustinde W+, Z% und A* der Eichbosonen und das skalare Higgs-Boson.

Zuerst wird dafiir ein Higgs-Isospin-Dublett

oF 1 (o1 +ip2
— = 2.8
¢ <¢0> V2 <¢3 + i¢4> 28)
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Abbildung 2.2.: Das Higgspotential fiir den Fall 2 < 0. Das Higgsfeld nimmt
einen neuen Grundzustand in der Potentialmulde ein.[23]

mit Y = 1 eingefiihrt, das aus zwei komplexen Skalarfeldern besteht [47]. Dabei ist das
obere Feld elektrisch geladen, wihrend das untere elektrisch neutral ist. Die Lagrange-
dichte fiir dieses Dublett lautet

ﬁHiggs = (augb)T(au@ - V(¢) (29>

mit dem Higgs-Potential
V() = 1?¢'o + A(9'9)? (2.10)

mit A > 0 aufgrund der Vakuumstabilitit [32]. Fiir 4> > 0 gibt es nur ein globales
Minimum bei ¢ = 0, was in einem verschwindenden Higgs-Feld resultiert. In diesem Fall
wiirden keine Massenterme fiir die Eichbosonen generiert werden. Im Fall 2 < 0 bildet
das Potential eine rotationssymmetrische Mulde aus, welche in Abbildung 2.2 dargestellt
ist.

Das Feld ¢ nimmt ein beliebiges Minimum in der Mulde als Grundzustand ein und bricht
damit spontan die Rotationssymmetrie [33]. Um im Folgenden ein masseloses Photon zu

erhalten, wird der Grundzustand ohne Beschriankung der Allgemeinheit als

owio) = () 211

gewahlt und das Dublett in der unitdren Eichung linear expandiert [35]:

1 0
o(z) = NG (v . h(x)> . (2.12)
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Die Massenterme der Eichbosonen lassen sich nun aus dem kinematischen Term
(D,¢)T(D#¢) der Lagrangedichte bestimmen. Dabei wird die kovariante Ableitung der
SU(2)1, x U(1)y Symmetriegruppe aus Gleichung 2.6 benutzt und fiir die Lagrangedichte
ergibt sich

ﬁHiggs = (Du¢)T(DM¢) - V((b)
S @) (0R(2) + S (W) +iW2) (W — i) (0 + b)) (213)

F oW — gy B)(ow W — gy B)(w + h(a))? — V().

Fithrt man folgende Substitutionen ein und definiert damit die im SM enthaltenen Mas-

seneigenzustéinde der Bosonen

1 ‘
Wt = ﬁ(Wl} FiW?) (2.14)
AH _ co§®w SinOwy B* (2.15)
ZH —sinOw  cosOw ) \WE
sinOw = ) S cosOw = S — (2.16)

V9 + 9y \/gﬁv+g%’

lasst sich das Resultat folgendermaflen umschreiben:

Ciise = 5(0,h(@))(0"h(@)) + Jah W W (0 -+ hi))? (217)

+ Lk + 5912240+ ) V().

Die in den quadratischen Termen auftauchenden Vorfaktoren werden als Massenterme
der Form %mQX#X # interpretiert [34], daher lassen sich die Massen der Bosonen aus
der Lagrangedichte ablesen, wobei das Photon aufgrund des fehlenden Terms masselos
bleibt [47]:

1
mwy = §9WU
1 L gw
_ LS e L
Mz QI Y T 5w (2.18)
myg = \/2u?
my = 0.

Die Massen der Fermionen werden iiber zusétzliche Yukawa-Kopplungs-Terme der Form

Ly = =X (Loer +erd'L) — A (Qeur + @rd'Q) — Aa (Qéedr + drelQ)  (2.19)
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(hier nur fiir eine Teilchengeneration) in der Lagrangedichte generiert und resultieren

mit dem Higgs-Feld im neuen Grundzustand aus Gleichung 2.12 zu

v+ h(x)

Lyyk = — 7 (/\e (érer + erer) + Ay (Lur + trur) + Aa(drdr + CZRdL)) (2.20)

wobei die Neutrinos nicht beriicksichtigt werden. Fiir die Masse eines Fermions f ergibt

sich daher [45]
VAf

N (2.21)

mf:

2.2. Erweiterungen des Standardmodells

Trotz der vielen iiber Messungen bestétigten Prognosen des Standardmodells, wie zum
Beispiel der Messung der Z-Resonanz im eTe™ — g Wirkungsquerschnitt am Large
Elelectron-Positron Collider (LEP) [6], kann das SM bei weitem nicht alle beobachteten
Phidnomene im Universum erkldren, was eine Erweiterung oder sogar eine komplette
Umformulierung dieser Theorie erzwingt.

Dazu gehért zum einen die Gravitation als vierte fundamentale Wechselwirkung, deren
Effekte zwar erst bei Energien in Hohe der Planck-Skala Ap ~ 10'? GeV relevant werden,
im Rahmen dieser Arbeit also vernachléssigbar sind, die jedoch in einer allgemeingiiltigen
Theorie enthalten sein muss. Ebenso wird die Existenz der dunklen Materie nicht durch
das SM prognostiziert. Als Beweis fiir deren Existenz wird unter anderem die Abweichung
der gemessenen radialen Geschwindigkeitsverteilungen von Sternen in Galaxien von der
theoretischen Vorhersage gesehen. Das deutet auf die Existenz weiterer Teilchen hin, die
nur iiber die Gravitation oder schwach mit der sichtbaren Materie wechselwirken [45].
Die in dieser Arbeit thematisierte Erweiterung des SM wird durch die Abweichung des

gemessenen anomalen magnetischen Moments des Myons

(9 — 2)u

5 (2.22)

ay, =

von der Vorhersage des SM motiviert. Gemittelt tiber die Messwerte des Fermi Natio-
nal Accelerator Laboratory (FNAL) und des Brookhaven National Laboratory (BNL)

resultiert fiir die Abweichung
a,(Exp) — a,(SM) = (251 £ 59) x 10~ (2.23)

mit einer Signifikanz von 4.2 ¢ [5]. Die Resultate der Messungen sind in Abbildung 2.3
dargestellt. Eine mogliche Erklarung dieser Abweichung liefert das Zwei-Higgs-Dublett-

Modell, welches im folgenden Abschnitt zusammengefasst wird.
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BNLg2 | — *

FNAL g-2 +——@———+

A

{ 4.20 >

N

——— +——+
Standard Model Experiment
Average

175 180 185 190 195 200 205 210 215
9
a,*x 10" =1165900

Abbildung 2.3.: Die Messwerte fiir a, des FNAL und BNL und die Vorher-
sage des SM inklusive der statistischen Unsicherheiten. Der gemittelte experi-
mentelle Wert weicht um 4.2 ¢ vom SM ab [5]

2.2.1. Das Zwei-Higgs-Dublett-Modell

Das Zwei-Higgs-Dublett-Modell (2HDM) ist eine der einfachsten Erweiterungen des
SM [46]. Statt wie in Unterabschnitt 2.1.2 beschrieben werden nicht ein, sondern zwei
Higgs-Dubletts aus komplexen Skalarfeldern in ein neues eichinvariantes skalares Poten-
tial

V= m%ﬁbwl + m%2¢£¢2 - [m%qﬂ@ + h.c.]
1 1
+5M (6l61)" + SA2(0h62) + As(0161)(8hon) + M(9]62)(8hor)  (2.24)
1
+ {2A5(¢1¢2)2 + [Ao(6]61) + Ar(@h2)] ol + h.c,}

mit den freien Parametern m;; und ); eingefiihrt, in dem die Dubletts die Grundzusténde

1 (0 1 (0
0lp1]0) = —= 0|¢2/0) = —= 2.25
Olerlo) = 5 () Oleal0) = 5 (2> (2.25)
mit den Vakuumerwartungswerten (VEV) v; und vy einnehmen. Mit folgenden neuen
Definitionen
H .
tang = 2 1) _ (cosP sinB) (o1 (2.26)
V1 H> —sinf8  cosB/) \ ¢

nimmt H; den VEV v = /v? 4+ v3 an und der des Hy Dubletts wird 0 [31].
Das zweite Dublett korrespondiert mit dem Higgsfeld A und den geladenen Feldern H™.
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Das A-Feld besitzt unter der CP-Transformation
P\Il(wvyaz) = \II(_‘T’ -Y, _Z) C‘\Ij> = ’\Tj> (227)

mit dem Paritédtsoperator P und dem Ladungs-Konjugations-Operator C' den Eigenwert
-1 und wird als CP-gerade bezeichnet. Aus der Mischung der zwei Dubletts um einen
Winkel (a — ) resultieren die CP-geraden Higgsfelder H und h mit CP-Eigenwert +1,
wobei h tblicherweise mit dem Higgsfeld des Standardmodells identifiziert wird [19].

2.2.2. Das Flavour-aligned Zwei-Higgs-Dublett-Modell

Im Flavour-aligned 2HDM werden die Kopplungen der Higgsfelder an die verschiedenen
Fermion-Typen in neuen Yukawa-Termen beschrieben. Die Kopplungen von h entspre-
chen dabei denen des SM in Gleichung 2.19. Die Kopplungskonstanten der anderen 4
Felder werden iiber die Proportionalitdt zur SM-Kopplung durch Proportionalitétskon-
stanten (; fiir geladene Leptonen, ¢, fiir Up- und (g fiir Down-Typ Quarks beschrieben.
Das allgemeine Flavour-aligned 2HDM enthélt die Modelle I, II, X und Y als Spezialfille,
deren Kopplungs-Konfigurationen in Tabelle 2.1 zu finden sind [19, 42].

Tabelle 2.1.: Relation der Kopplungskonstanten zwischen den Modellen I, II,
X und Y und dem generellen Flavour-aligned 2HDM [42]

| TypI| Typ Il | Typ X | Typ Y

Cu cot3 cotf3 cot3 cotf
Ca cotf | —tanf cotf | —tanf
G cot | —tanf | —tanf cotf3

2.2.3. Parameter-Beschrankungen des 2HDM

Den grofiten Einfluss auf die mogliche Erklarung von a, durch dieses Modell haben die
Parameter (j, ¢, und m,, die Masse des A-Bosons. Deshalb werden im Folgenden die
Beschrankungen der Wertebereiche sowie deren Ursachen zusammengefasst.

Da die vier neuen Felder zu Prozessen beitragen, deren Charakteristiken bereits mit
hoher Prézision gemessen wurden, diirfen deren Beitrige zu den entsprechenden Matrix-
elementen die Prognosen des SM nur in einem geringen Maf} verédndern, sodass diese noch
im Unsicherheitsbereich der Messungen liegen. Im Fall der Kopplungstérke (; beschréankt
der am LEP gemessene Prozess ee — 77 — 77(77), gezeigt in Abbildung 2.4, den Betrag
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Abbildung 2.4.: Feynman-Diagramm des Prozesses ee — 77(A) — 77(77),
der |(;| primér fiir kleine Massen m4 < 20 GeV beschrankt [37].

von (; fiir kleine Massen m 4 < 20 GeV [21]. Fiir hohere Massen von A wiirden zu hohe
Werte von |(;| den Messungen des Zerfalls von 7-Leptonen im Prozess 7 — pv;v, und
des leptonischen Z-Boson-Zerfalls widersprechen. Die daraus resultierenden maximalen
Werte fiir |(;] sind in Abbildung 2.5 dargestellt. Man sieht fiir kleine m 4 den Einfluss des
am LEP gemessenen Prozesses. Fir hohere Werte fiir m4 und my = my+ dominiert die
Beschrankung durch 7-Zerfélle. Hohe Werte fiir mpy = m g+ lockern die Beschrankungen
etwas, fiir Werte ab 250 GeV werden aber die Einschridnkungen durch Z-Zerfille relevant
[19].

150 T T T T T T

100 - /—
sor /= .

AT My=M.=150 GeV
X 0f------- Mu=M.=200 GeV
E

My=M.=250 GeV T
Mp=M.=300 GeV

20 40 60 80 100 120
Ma [GeV]

Abbildung 2.5.: Maximal mogliche Werte fiir |(;| in Abhéngigkeit der Massen
ma, myg und my+. Die Beschrinkungen folgen aus 7- und Z-Zerfillen sowie
aus Messwerten des Prozesses ee — 77 — 77(77) [19].

Beschrankungen fiir ¢, folgen zum einen aus der B-Physik, der Physik der B-Hadronen
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mit mindestens einem Bottom-Quark b. Die relevantesten Prozesse beziiglich dieser Ana-
lyse sind in Abbildung 2.6 dargestellt. Die zugehorigen Matrixelemente sind abhéngig
von den Kopplungskonstanten fiir Leptonen, Up- und Down-Typ Quarks.

b H b s
Ht \//’/H:
G hH,A t
u, c:ff) ”””” u, ¢t
~ u,c,t
W= .
s wt Ty

(a) (b)

Abbildung 2.6.: Feynman-Diagramme der Prozesse (a) Bs — ptp~ und (b)
by, die von den Kopplungskonstanten ¢,, (4 und ¢; abhéngen [19].

Auf der anderen Seite wird (, durch die LHC-Higgs-Physik beschréinkt. Wichtige Pro-
zesse hierbei sind pp — H — 77 und der in dieser Arbeit relevante Signalprozess
pp — A — 77, dargestellt in Abbildung 2.7, in denen die Higgs-Bosonen durch Gluon-
Fusion iiber eine Top-Quark Schleife erzeugt werden. Bei dem erstgenannten Prozess
unterscheiden sich die Einschrankungen stark dadurch, dass der Zerfall H — AA fur
my < T kinematisch erlaubt, sonst aber verboten ist. Die Analyse dieser dreifachen
Higgs-Kopplung resultiert in einer geringen Beschrédnkung von ¢, fiir 5 < ma < mgz
[19] mit der SM-Higgs-Masse mj, = 126 GeV [11] und der Z-Boson-Masse mz = 91.2 GeV
[41].

Aufgrund des Einflusses der Parameter (,, (; sowie m4 und m g+ auf die Beitridge dieser
Prozesse, lisst sich der maximale Wert fiir ¢, in Abhéngigkeit dieser Parameter bestim-

men.

Abbildung 2.7.: Feynman-Diagramm des Prozesses pp — A — 77 [37].

In Abbildung 2.8 sind die Ergebnisse dieser Analyse zusammengefasst. Zu sehen sind
die oberen Grenzen von (, in Abhéngigkeit von m 4, dargestellt fiir verschiedene Konfi-

gurationen der Parameter (;, my und mpg+. Die durchgezogenen Linien zeigen die Be-
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schrankungen der B-Physik, die maximale Werte fiir (,, zwischen 0.3 und 0.6 erlaubt. Die
gestrichelten Linien markieren die Grenzen der LHC-Higgs Physik. Fiir my = 150 GeV
wird (, stark von pp = H — 77 flr mTH < m4 beschrankt. Bei hoheren Werten fiir mpy
resultiert das Maximum fiir 60 GeV < m4 < 90 GeV aus der dreifachen Higgs-Kopplung.
Ab my4 > 100 GeV bestimmt pp — A — 77 die oberer Grenze fiir ¢, auf ca. 0.2 [19].

My = My= = 150 GeV My = Mz = 200 GeV
C) = -60: red, T, = -40: blue, T, = -20: black ¢) = -60: red, T, = -40: blue, ; = -20: black
0.45 2 T T T
LHC --=-- e

0.4 1.8 -_B physics —— LI N
0.35

0.3

=1
[

0.25

0.2 fmu . n .

- el T

0TI i R —

0.1 1 | | 1 | .

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Ma [GeV] Ma [GeV]
(a) (b)
My = Mp+ = 250 GeV My = Mpx = 300 GeV
¢, = -60: red, {; = -40: blue, {; = -20: black ¢, = -60: red, {; = -40: blue, {; = -20: black

2 L T 1.8 T T T

1.8 |_B physics —s— / .1 - 1.6 |L_Bphysics —e— ,r“'--. .
16 b T 14 1
14 / | 8 12 [P B |

Abbildung 2.8.: Maximal mdogliche Werte fiir ¢, in Abhéngigkeit der Masse
my fiir verschiedene Konfigurationen der Parameter (;, my und mg+. Die
Beschrankungen der B-Physik werden mit durchgezogenen Linien dargestellt,
die der LHC-Higgs-Physik mit gestrichelten Linien [19].
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Eine detailliertere Analyse der Beschriankungen weiterer Parameter des 2HDM koénnen in
Quelle [19] nachgelesen werden. Die Ergebnisse dieser Publikation sind in Abbildung 2.9
zusammengefasst. Das Diagramm zeigt den maximal mdoglichen Wert fiir Aa,, in Abhén-
gigkeit der Masse m4 mit der Kopplungskonstante (; = —60. Der schwarze, blaue und
rote Graph entsprechen jeweils dem Wert 150 GeV, 200 GeV und 250 GeV fiir my .
Das gelbe Band stellt den Wert fiir Aa,, des BNL sowie dessen 10 Umgebung dar, das
griine Band den neuen Mittelwert aller Messungen.

Die Auswertung in Quelle [19] zeigt, dass eine hohe Kopplung an geladene Leptonen
sowie Massen my4 unterhalb der Z-Masse ein hohes Aa, ermdglichen, weshalb fiir ||
ein moglichst hoher Wert gewéhlt wurde. Fir my ~ 20GeV hat jede Verteilung ein
stark ausgeprigtes Maximum. Der starke Abfall fiir niedrigere Werte von m 4 resultiert
aus einem minimal moglichen Wert von m 4 fiir ein bestimmtes (; (siehe Abbildung 2.5).
Fiir hohere Werte wird Aa,, mit mii unterdriickt. Anhand des Plots in Abbildung 2.9
lassen sich zwei Parameterbereiche fiir my und mpg+ unterscheiden: niedrige Werte
my < 150 GeV und hohe Werte my > 150 GeV, die hohere Werte fiir ¢, zulassen, was

ebenfalls notwendig ist, um a, erklaren zu konnen [19].

SOor——7—7——— 77— 77—
’ B ., = 150 GeV
B My - = 200 GeV
B My = 250 GeV

30

Aa,x 10

20

10

20 40 60 80 100 120

Ma [GeV]

Abbildung 2.9.: Die im generellen Flavour-aligned 2HDM maximal méglichen
Werte fiir Aa,, in Abhingigkeit von m 4 fiir verschiedene Werte von mpy = my+
Der gelbe Bereich markiert die Abweichung von a, inklusive des 1o Bandes.
Fiir jede Konfiguration von Parametern wurde ¢, maximiert[§]
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Anhand dieser Ergebnisse lassen sich die Modelle IT und X als mogliche Erklarung fiir
die a, Abweichung ausschlieflen, da (, = cotf und ¢; = —tanf nicht gleichzeitig grofl
sein konnen. Die Messungen des B-Physik-Prozesses b — sy schrinken das Modell Y
stark ein, da das Produkt |(,(4| = cotf tanf = 1 nicht klein sein kann. Im Fall von
Modell I wére das zwar moglich, wiirde aber mit kleinen Werten fiir (; einhergehen,
was allerdings das maximal mdgliche a, zu stark einschrinken wiirde. Als mogliche
Erklarung bleibt ein allgemeines Flavour-aligned 2HDM mit voneinander unabhéngigen

Kopplungsparametern und méglichst hohen Werten fiir ¢; und ¢, [19].






3. Der LHC und das ATLAS Experiment

In diesem Kapitel wird der experimentelle Aufbau dieser Analyse beschrieben. Die in
dieser Arbeit genutzten Daten wurden mit dem ATLAS Detektor (A Toroidal LHC

ApparatuS) aufgenommen, welcher im Large Hadron Collider eingegliedert ist.

3.1. Der Large Hadron Collider

Der LHC ist ein in einen 26,7 km langen Tunnel eingebauter Ring-Beschleuniger, der
zum CERN bei Genf gehort. Er besteht aus zwei Ringen, in denen in entgegengesetzter
Richtung Protonen oder Blei-Ionen zirkulieren. Die Protonen werden auf iber 99% der
Lichtgeschwindigkeit beschleunigt und treffen in einem der vier Detektoren ATLAS,
CMS, ALICE oder LHCb mit einer Schwerpunktsenergie von bis zu /s = 13,6 TeV
aufeinander. Um solche hohen Energien zu erméglichen, werden die Teilchen in anderen
Beschleunigern vorbeschleunigt, bevor sie in den LHC geleitet werden. Zusammen bilden
diese miteinander verbundenen Beschleuniger den CERN Beschleuniger-Komplex, der in
Abbildung 3.1 abgebildet ist [25].

Um die Protonen auf den gekriimmten Bahnen zu halten, werden 1232 supraleitende
Dipolmagnete verwendet, die mit suprafliissigem Helium auf 1.9 K herabgekiihlt werden.
Damit lassen sich Magnetfelder mit einer Stdrke von bis zu 8.3 T erzeugen[18].

Die Protonen zirkulieren in n;, = 2808 Paketen aus je N, = 1.1 x 10! Protonen pro
Paket. Mit der Umlauffrequenz fi., = 11.245 kHz, dem relativistischen Gammafaktor
7, der normalisierten transversalen Strahlemission ¢,, dem Wert 8* der beta-Funktion
am Kollisionspunkt und dem geometrischen Luminositéts-Reduktionsfaktor F' lasst sich

die Luminositét )
_ Nb N frevr

L
dme,B*

(3.1)

berechnen. Fiir die mittlere Anzahl der Ereignisse pro Sekunde Ngieignisse 18sst sich mit

dem differentiellen Wirkungsquerschnitt ogreignis folgende Relation aufstellen [25]:

NEreignisse = LUEreignis (32)
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Abbildung 3.1.: Der Beschleunigerkomplex am CERN [20].

3.2. Der ATLAS Detektor

Der zylindrische ATLAS Detektor ist mit einer Lange von 44 m und einem Durchmes-
ser von 25m der grofite Kollisionsdetektor, der bisher gebaut wurde. Er besteht aus
mehreren Detektorschichten, die unterschiedliche physikalische Eigenschaften der Kolli-
sionsprodukte analysieren. Eine schematische Darstellung ist in Abbildung 3.2 zu sehen.
Da die entstehenden Datenmengen bei den hohen Kollisionsfrequenzen zu grof} sind, um
schnell genug ausgelesen zu werden, wird im Detektor ein Triggersystem genutzt, das in
Echtzeit die Daten nach Ereignissen mit interessanten Charakteristiken filtert. Genauere

Informationen zum Triggersystem konnen in Quelle [9] nachgelesen werden.

3.2.1. Das ATLAS Koordinatensystem

Der Ursprung des Koordinatensystems im ATLAS liegt im Kollisionspunkt im Zentrum
des Detektors. Die z-Achse zeigt entlang der Strahlachse, die x-Achse in Richtung des
Zentrums des LHC und die y-Achse in Richtung der Erdoberfliche. Die x-y-Ebene wird



3.2.1. Das ATLAS Koordinatensystem 19

25m

Tile calorimeters

- LAr hadronic end-cap and
) forward calorimeters
Pixel detector \

LAr electromagnetic calorimeters

Toroid magnets
Muon chambers Solenoid magnet | Transition radiation fracker
Semiconductor tracker

Abbildung 3.2.: Schematischer Aufbau des ATLAS Detektors [9]

als transversale Ebene bezeichnet, da sie orthogonal zur Strahlachse liegt. Die Koor-
dinaten eines Teilchens werden mit den sphérischen Koordinaten (r, ¢, #) beschrieben.
Der Radius r ist definiert als r = /22 + y2 + 22. Der Winkel # wird von der Strahl-
achse aus gemessen, allerdings wird in Kollisionsexperimenten an Stelle des Winkels die
Pseudorapiditét n

9
n=—In tan§ (3.3)

genutzt, da die Grofie An lorentzinvariant ist. Der azimutale Winkel ¢ mit tan¢ = %

ist der von der x-Achse aus gemessene Winkel in der transversalen Ebene. Aus diesen
beiden Grofien ldsst sich das Winkelelement R = /¢? + 2, sowie die Winkelseparation

AR = [(80)2 + (An)? = \/(¢1 — ¢2)2 + (m — )2 (3.4)

zwischen zwei detektierten Objekten berechnen [9].
In der transversalen Ebene lasst sich die Impulserhaltung anwenden, da sich die einfal-

lenden Teilchen entlang der z-Achse bewegen. Deswegen wird der transversale Impuls

pr = \/P3 + Dl (3.5)

definiert. Da Neutrinos keine Signale im Detektor hinterlassen, aber der Impulserhal-

tung unterliegen, wird deren Entstehung wéihrend eines Ereignisses iiber den fehlenden
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transversalen Impuls
PR == pr (3.6)

nachgewiesen. In dieser Analyse wird unter der Annahme, dass die Neutrinos hoch rela-

tivistisch sind, d.h. p, > m,, nur die fehlende transversale Energie
B = || (37)

verwendet.

3.2.2. Der Innere Detektor

Der Innere Detektor, dargestellt in Abbildung 3.3, besteht aus einem Pixeldetektor,
Silizium-Mikrostreifen-Tracker (SCT) und einem Ubergangsstrahlungs-Tracker (TRT),
die in konzentrischen Zylindern um die Strahlachse angeordnet sind. Er besitzt einen
Durchmesser von 2.1m und ist 6.2m lang und deckt den Winkelbereich |n| < 2.5 ab.
FEine Magnetspule mit 2.5 m Durchmesser erzeugt im Inneren ein Magnetfeld der Starke
2T, das die Bahnen der geladenen Teilchen durch die Lorentzkraft kriimmt, woraus der

Impuls der Teilchen berechnet werden kann [9].

21m

. End-cap semiconductor tracker

Abbildung 3.3.: Schematischer Aufbau das Inneren Detektors des ATLAS
Experiments [9]
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Die héchste Auflésung wird mit einem Silizium-Pixeldetektor erreicht, der sich daher am
néhesten an der Vertex-Region befindet. Mit einer minimalen Pixelgréfie von R—¢x z von
50 x 400 pm? besitzt er ungefihr 80.4 Millionen Auslesekanile [9]. Erweitert wurde der
Pixeldetektor wihrend der Abschaltung des LHC 2013 bis 2014 durch einen einfithrbaren
B-Layer (IBL), der eine bessere Rekonstruktion der Teilchenbahnen ermdéglicht [12]. Die
néchste Detektorschicht bildet der SCT, der, wie der Pixeldetektor, auf dem Prinzip
der Elektron-Loch-Paarbildung in dotiertem Silizium basiert, das hier in Streifen um die
Vertexregion angeordnet ist. Der SCT besitzt 6.3 Millionen Auslesekanile. Die duflerste
Schicht des Inneren Detektors bildet der TRT. Dieser ermdglicht eine Spurverfolgung
der Kollisionsprodukte mit 351000 Auslesekandlen im Bereich |n| < 2.0 [9].

Tile barrel Tile extended barrel

LAr hadronic
end-cap (HEC)

LAr electromagnetic
end-cap (EMEC)

LAr electromagnetic :
barrel
LAr forward (FCal)

Abbildung 3.4.: Schematischer Aufbau des ATLAS-Kalorimetersystems [9].

3.2.3. Das Kalorimetersystem

Das Kalorimetersystem des ATLAS Detektors misst die Energien der Kollisionsproduk-
te. Es bildet die nédchste Detektorschicht um den Inneren Detektor und ist in das innere
elektromagnetische und das duflere hadronische Kalorimeter aufgeteilt. Der schematische
Aufbau ist in Abbildung 3.4 zu sehen.

Das elektromagnetische fliissig-Argon-Kalorimeter deckt Pseudorapiditdten |n| < 3.2
ab. Das Messprinzip beruht darauf, dass hochenergetische Elektronen in Blei-Schichten
Bremsstrahlung aussenden. Die Photonen bilden dann Positron-Elektron-Paare, die wie-
derum Bremsstrahlung emittieren, was nach hiufiger Verkettung dieser beiden Prozesse

in einem elektromagnetischen Schauer resultiert. Die einzelnen Energien der Schauer-
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Teilchen werden in Flissigargon (LAr) Detektoren gemessen, woraus die Energie des
urspriinglichen Teilchens rekonstruiert werden kann [9].

Das hadronische Kalorimeter beruht auf dem gleichen Messprinzip, misst aber die Ener-

gie der bei den Kollisionen entstandenen Hadronen. Es besteht aus einem inneren Platten-
Kalorimeter aus szintillatorischen Elementen und einem dufleren LAr-Hadronen-Kalorimeter.

Zusammen decken sie Pseudorapiditdten bis |n| < 4.9 ab [9].

3.2.4. Das Myonen-System

Aufgrund ihres geringen Wirkungsquerschnitts fliegen Myonen fast ungehindert durch
die erwahnten Detektoren hindurch, weshalb die duflerste Detektorschicht aus einem
Myon-Spektrometer besteht. Dieses besteht aus mehreren Toroidmagneten, die die Spu-
ren der Myonen im Bereich || < 2.7 kriimmen. Die Spuren werden in iiberwachten
Drift-Rohren (MDT) und Kathoden-Streifen-Kammern (CSC) gemessen. Ebenso wer-
den die Koordinaten der Myonen in den Wiederstands-Platten-Kammern (RPC) und
den Thin-Gap-Kammern (TGC) bestimmt [9].

Thin-gap chambers (T&GC)

Cathode strip chambers (CSC)

Barrel toroid

Resistive-plate
chambers (RPC)

J End-cap toroid
Monitored drift fubes (MDT)

Abbildung 3.5.: Schematischer Aufbau des Myon-Systems im ATLAS De-
tektor [9].



4. Daten und Monte-Carlo-Simulationen

Die in dieser Arbeit genutzten Daten wurden wéahrend des LHC Lauf-2 im Zeitraum
2015 bis 2018 bei einer Schwerpunktsenergie von 13 TeV aufgenommen. Der Verlauf der
integrierten Luminositdten ist in Abbildung 4.1 dargestellt. Fir diese Analyse werden
140.1 fb~! genutzt [15].

0160
~.  F ’PQT’FAS (s =13 TeV
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£120 [JLHC Delivered  Recorded: 147 "
P 1
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Abbildung 4.1.: Integrierte Luminositidt des LHC iiber den Zeitraum 2015—
2018 [2]. Im Dezember 2022 wurde die Messung auf 140.1 fb~! korrigiert[15].

Fiir die Datenanalyse sind neben den Messdaten Simulationen essentiell. Sowohl Daten
fiir Untergrund- als auch Signalprozesse werden mit Monte-Carlo-Generatoren (MC-
Generatoren) erzeugt. Diese generieren die Matrixelemente (ME) der bei den Kollisio-
nen stattfindenden Streuprozessen sowie die entstehenden Partonenschauer (PS). Diese

entstehen, wenn Quarks Gluonen aussenden, welche wiederum iiber Effekte der Quanten-
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Chromo-Dynamik (QCD) weitere Quark-Paare erzeugen. Die Verkettung dieser Prozesse
resultiert in annédhernd konischen Strukturen, die als QCD Jets bezeichnet werden.

In dieser Arbeit wird POWHEG-BOX [40] als ME Generator, sowie PYTHIA [43] und SHERPA [16]
als Generatoren fiir MEs und PS genutzt. Die fiir die jeweiligen Untergrund- und Signal-

prozesse genutzen MC-Generatoren sind in Tabelle 4.1 aufgelistet.

Tabelle 4.1.: Liste der Monte-Carlo-Generatoren der einzelnen Prozesse.

Prozess H ME Generator | PS Generator
Signal
A>T | PYTHIA v8.2
Untergrund
Higs — 7T POWHEG-BOX v2 | PYTHIA v8.2
Hios - WW POWHEG-BOX v2 | PYTHIA v8.2
Diboson (semileptonisch) SHERPA v2.2.1
Diboson (vollleptonisch) SHERPA v2.2.1
Z — 1l SHERPA v2.2.1
W — v SHERPA v2.2.1
tt POWHEG-BOX v2 | PYTHIA v8.2
einzel Top-Quark POWHEG-BOX v2 | PYTHIA v8.2

Zu den MC Simulationen werden ebenfalls die entsprechenden Detektorsignale im AT-
LAS Detektor mittels GEANT4 [29] simuliert. Fiir die Signalproben wird zusétzlich die

ALTFAST-II [10] Simulation verwendet, um die Signale der Kalorimeter zu simulieren.



5. Analyse

In diesem Kapitel werden zunéchst die allgemeinen Grundziige der Suche nach dem
A-Boson zusammengefasst. Dabei werden der Signalprozess sowie die relevanten Unter-
grundprozesse beschrieben. Ebenso werden die Auswahlkriterien fiir die verschiedenen

Signal- und Validierungsregionen dargelegt.

5.1. Signal- und Untergrundprozesse

Neben dem Signalprozess finden im ATLAS-Detektor weitere Streuprozesse statt, die
dhnliche Signaturen im Detektor hinterlassen. Uber die fiir diese Arbeit relevanten Pro-

zesse wird hier ein Uberblick gegeben.

5.1.1. Der Signalprozess

Der Signalprozess wird vor allem durch die hohe Kopplung des A-Bosons an massereiche
Teilchen und die hohe Kopplung an geladene Leptonen und Up-Type-Quarks bestimmt
(sieche Unterabschnitt 2.2.3). Die Produktion des A-Bosons lauft daher tber Gluon-
Fusion mit einer Top-Quark-Schleife. Die hohe Kopplungskonstante ¢; und die geringe
Masse m 4 bestimmen den Zerfallskanal. Das A-Boson zerfillt fast ausschliellich in ein
Paar aus 7-Leptonen, welche hadronisch und leptonisch zerfallen kénnen. Da die Trig-
gerschwellen fiir leichte Leptonen geringer sind, wird in der Analyse nur der leptonische
Zerfall 7 — [v betrachtet [36]. Bei diesem zerfillt das 7 in ein 7-Neutrino v; und ein
W-Boson, welches anschlieend in ein Lepton-Neutrino-Paar zerféllt. Um den Signalpro-
zess besser von dem Untergrundprozess Z — [l unterscheiden zu kénnen, werden nur
Ereignisse betrachtet, bei denen eines der W-Bosonen in ein Elektron e und das andere
in ein Myon p zerfallt. Der Signalprozess ldsst sich also zu gg — A — 77 — 2v; eve py,
zusammenfassen. Das zugehorige Feynman-Diagramm ist in Abbildung 5.1 zu sehen. Da
die Masse des A-Bosons ein freier Parameter des 2HDM ist, werden in dieser Analyse
Massenhypothesen von 20 GeV bis 110 GeV in 10 GeV Schritten simuliert.



26 5.1. Signal- und Untergrundprozesse
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Abbildung 5.1.: Vollstdndiges Feynman-Diagramm des Signalprozesses mit
voll-leptonischem Zerfall [37].

5.1.2. Untergrundprozesse

Die Abschitzung des Untergrundes ist essentiell fiir die Aussagekraft der statistischen
Auswertung. Im folgenden Abschnitt werden die Untergrundprozesse beschrieben, die in

dieser Analyse berticksichtigt werden missen.

Z — U

Bei diesem Prozess zerfillt das Z-Boson in ein Paar aus Positron und Elektron, bezie-
hungsweise Anti-Myon und Myon. Mit [ sind hier und im weiteren Verlauf der Arbeit nur
Elektronen und Myonen gemeint. Um diesen Untergrund zu unterdriicken, werden nur
FEreignisse betrachtet, in denen ein Elektron und ein Myon im Endzustand vorhanden
sind. Durch diese Bedingung gehen allerdings auch Teile des Signals verloren. Dennoch
kann der Prozess Beitrage zum Untergrund leisten, falls im Detektor ein Elektron als
Myon, oder umgekehrt, falsch identifiziert wird. Im Vergleich zum Signalprozess entste-
hen bei diesem Prozess keine Neutrinos, was in deutlich geringeren Werten fiir EMiss

resultiert.

Z =TT

Dieser Prozess stellt den Hauptuntergrund der Analyse dar. Wie im Signalprozess zer-
fallt das Z-Boson in zwei 7-Leptonen, die in Elektronen und Myonen zerfallen kénnen.
Dadurch, dass die Masse des Z-Bosons in dem Bereich der Massenhypothesen des Si-
gnalprozesses liegt, wird so eine Unterscheidung durch Massenrekonstruktion erschwert.

Ein Unterschied zwischen dem Z-, A- und dem im néchsten Absatz beschriebenen SM-
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Abbildung 5.2.: Verteilung des Winkels ¢ zwischen den Zerfallsebenen der
7-Leptonen im Zerfall eines CP-ungeraden A-Higgs, CP-geraden SM-Higgs H
und des Z-Bosons. Im unteren Plot werden die Werte fiir H und Z durch die
des A-Bosons geteilt [37].

Higgs-Zerfall, der ebenfalls ein Untergrundprozess ist, liegt in den unterschiedlichen CP-
Eigenwerten und Spins der Teilchen. Diese sorgen fiir die unterschiedlichen Winkelver-
teilungen zwischen den Leptonen, die in Abbildung 5.2 gezeigt sind. Es ist zu sehen, dass
in dieser Verteilung ein deutliches Separationspotential zwischen den Prozessen besteht,
das in Form der Variable AR (siehe Gleichung 3.4) betrachtet wird.

Standardmodell-Higgs Prozesse

Fir das SM-Higgs-Boson existieren zwei Zerfallskanéle, bei denen ein Myon und ein
Elektron im Endzustand vorhanden sind. Zum einen ist der Prozess H — 77 dem Si-
gnalprozess sehr dhnlich. Unterscheiden ldsst sich dieser allerdings anhand der hohen
Masse des Higgs-Bosons im Vergleich zum A-Boson. Der zweite relevante Prozess ist
H — WW, bei dem beim Zerfall der W-Bosonen ebenfalls zwei Leptonen entstehen

koénnen.

Top-Quark Prozesse

Top-Quarks koénnen einzeln oder als Top-Antitop-Paare bei den Kollisionen entstehen
und zerfallen mit 95.7% Wahrscheinlichkeit [41] in ein W-Boson und ein Bottom-Quark.
Das W-Boson kann in ein Quark-Paar oder ein Lepton-Neutrino Paar zerfallen. Dieser
Zerfallskanal ist in Abbildung 5.3 dargestellt. Ist Letzteres der Fall fiir beide W-Bosonen,
liefert auch dieser Prozess eine dem Signal sehr &hnliche Signatur im Detektor. Eine
mogliche Unterscheidung ist durch weniger entstandene Neutrinos iiber EEFiSS moglich.

Beim Zerfall eines einzelnen Top-Quarks wie in Abbildung 5.3, kann das Bottom-Quark



28 5.1. Signal- und Untergrundprozesse

Ve,V

Abbildung 5.3.: Feynman-Diagramm eines Top-Zerfalls mit leptonischem W-
Boson Zerfall [37].

einen Jet erzeugen, welcher als Lepton identifiziert werden kann. Um diesen Untergrund

zu unterdriicken werden nur Ereignisse ausgewéhlt, die keine b-Jets enthalten.

W — ly,

Bei leptonischem Zerfall von W-Bosonen entsteht iiber die Kandle W — [y; und
W — 1v; — lyjv; ein Lepton im Endzustand. Durch falsche Identifikation zuséatzlicher
Detektorsignale wie Jets als Elektron oder Myon, kann dieser Prozess zum Untergrund

beitragen.

Diboson-Prozesse

Mit der Bezeichnung Diboson-Prozesse werden alle Prozesse zusammengefasst, bei denen
die Kombinationen WW, WZ, und ZZ auftreten. Die Endzustéinde konnen dabei dem
Signalprozess stark dhneln, aber iiber bestimmte Massenvariablen als Untergrund iden-
tifiziert werden. Zuséatzliche Beitréige liefern Diboson-Prozesse durch fehlerhafte Identifi-
kation von Zerfalls- oder Kollisionsprodukten, wodurch falschlicherweise der Endzustand

des Signalprozesses gemessen werden kann.

QCD-Prozesse

Bei Proton-Proton-Kollisionen entstehen viele farbgeladene Teilchen, die im Detektor
Jet-Signaturen oder isolierte Hadronen-Signale hinterlassen. Werden diese im Detektor
als Elektronen oder Myonen misidentifiziert, konnen auch diese Prozesse zum Untergrund

beitragen.
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5.2. Ereignisauswahl

Die Auswahl der Kollisionsereignisse ist fiir die Auswertung sehr relevant. Dabei gibt
es grundlegende Auswahlkriterien fiir die Gesamtstatistik sowie weitere Schnitte in den
Wertebereichen verschiedener Variablen zur Definition von Kontroll- oder Signalregio-

nen.

5.2.1. Grundlegende Auswahlkriterien

Eine der grundlegendsten Annahmen in dieser Analyse ist das Auftreten genau eines
Elektrons und eines Myons im Endzustand um den Z — [l Untergrund zu reduzieren.
Zusétzlich miissen die beiden Leptonen eine entgegengesetzte elektrische Ladung aufwei-
sen, da das A-Boson elektrisch neutral ist.

Die in der Messung verwendeten Trigger sind in Tabelle 5.1 aufgelistet. Die Trigger
speichern die Ereignisse ab bestimmten Werten der transversalen Impulse der Lepto-
nen. Die Kurzbezeichnungen kodieren die Triggerschwellen. Die Bezeichnung e7mu24
gibt beispielsweise an, dass der Impuls des Elektrons pS: > 7GeV und der des Myons
Pt > 24 GeV sein muss. Da die Effizienz der Trigger zur Schwelle hin abnimmt, werden
zusétzlich Schnitte auf minimale transversale Impulse von 10 GeV angewendet.

Eine weitere Beschriankung folgt aus dem Detektoraufbau und betrifft die Pseudorapidi-
taten. Myonen miissen |n| < 2.7 gentigen, fiir Elektronen gilt |n| < 2.47. Fiir letztere wer-
den Ereignisse mit 1.37 < |n| < 1.52 zusétzlich ausgeschlossen, da die Energie-Auflosung
in diesem Bereich niedriger ist. Fiir Jets gelten die Kriterien pp > 20 GeV und || < 4.5.
Weiterhin miissen die Leptonen dem tight Isolations- sowie dem medium Identifikations-
kriterium gentigen, um in der Analyse beriicksichtigt zu werden. Die Isolation beschreibt
den Winkelabstand des Leptons zu anderen Objekten im Detektor, die Identifikation die
Erkennung der Leptonen aus den Detektorsignalen. Genaueres zur Identifikation kann

fiir Myonen in Quelle [13] und fiir Elektronen in Quelle [14] nachgelesen werden.

5.2.2. Signal- und Validierungsregionen

Im Folgenden wird ein Uberblick iiber die verschiedenen Regionen dieser Analyse gege-
ben. Dazu werden zunéchst zwei weitere Massenvariablen eingefiihrt.

Die totale transversale Masse

sy 2 . . o . \2
mi = \/ (v + h + ) — (f + i + Ep=) (5.1)
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5.2. Ereignisauswahl

Tabelle 5.1.: Liste der verwendeten Trigger fiir die einzelnen Jahre der Mes-
sungen im ATLAS Detektor.

Jahr H Kurzbezeichnung ‘ ATLAS-Trigger Bezeichnung
2015 e7mu24 HLT €7 lhmedium mu24

el7mul4 HLT €17 lhloose mul4

e26mus HLT e24 lhmedium nod0 L1EM20VHI mu8noL1l
2016 e7mu24 HLT €7 lhmedium nod0 mu24

el7mul4 HLT el17 lhloose nod0 mul4

e26mus HLT €26 lhmedium nod0 L1EM22VHI mu8noL1l
2017-18 || e7Tmu24 HLT €7 lhmedium nod0 mu24

el7mul4 HLT el17 lhloose nod0 mul4

e26mus HLT €26 lhmedium nod0 mu8noLl

setzt sich aus den transversalen Impulsen und ET® zusammen. Die zweite Variable
wird mit dem Missing Mass Calculator (MMC) berechnet. Dieser Algorithmus berech-

net anhand statistischer Methoden die wahrscheinlichste invariante Masse mync des

Ereignisses. Eine ausfiihrlichere Erklarung ist in Quelle [22] zu finden.

Mit diesen Variablen lassen sich die verschiedenen Regionen der Analyse definieren: Die

Low-Mass-Signalregion fiir geringe Massenhypothesen fiir my von 20 GeV bis 80 GeV,
die High-Mass-Signalregion fiir Massenhypothesen von 80 GeV bis 110 GeV, die Top-

Validierungsregion fiir den Top-Untergrund und die Z-Validierungsregion fiir den Un-

tergrund durch den Prozess Z — 77. Die Schnitte der Regionen sind in Tabelle 5.2

aufgelistet. Die Variable nj_jets bezeichnet die Anzahl der b-Jets eines Ereignisses.

Tabelle 5.2.: Uberblick iiber die Schnitte der verschiedenen Regionen

Signalregionen Validierungs-Regionen
Variable || Low-Mass High-Mass Top Z MVA
Emiss >50GeV  >30GeV | > 30GeV - -
mipt <45GeV  <65GeV | <65GeV < 65GeV -
ARy < 0.7 <1.0 < 1.0 >1.4 <14
MMMC > 0GeV >35GeV | > 0GeV >0GeV | >0GeV
< 130 GeV
Np—jets 0 0 >0 0 -

Zu den bisherigen Regionen wird fiir die Arbeit mit den neuronalen Netzen die MVA-

Region eingefiihrt, welche im Vergleich zur kombinierten Signalregion mehr Ereignisse

enthilt, die spater zum Training der Netze verwendet werden kénnen.



6. Klassifikation von Ereignissen mit

neuronalen Netzwerken

In dieser Analyse werden parametrisierte neuronale Netzwerke genutzt, um Signal- von
Untergrundprozessen zu unterscheiden. Dafiir wird im ersten Teil dieses Kapitels die
Funktionsweise dieser Netzwerke erklért. Danach wird das Ausgangs-Setup dieser Ar-
beit vorgestellt, das von Jannik Friese in seiner Masterarbeit [28] erarbeitet wurde. An-
schlieBend wird die Auswahl neuer Variablen motiviert und die Leistung von Netzwerken

verschiedener Architektur verglichen.

6.1. Neuronale Netzwerke

Neuronale Netzwerke (NN) sind in ihrer Funktionsweise eine Art mathematische Analo-
gie zum menschlichen Gehirn: Ein komplexes Netz aus miteinander verbundenen Neuro-
nen, das in der Lage ist, anhand einer Menge von Informationen eine Aussage zu treffen.
Diese Aussage kann je nach Anwendungsgebiet stark unterschiedlich sein. Im Rahmen
dieser Arbeit soll ein NN anhand verschiedener kinematischer Variablen entscheiden, ob

ein Kollisionsereignis dem Signal- oder einem Untergrundprozess entspricht.

6.1.1. Neuronen und der Aufbau von Netzwerken

Die Neuronen sind der Grundbaustein eines NN. Diese erhalten als Eingabe einen Satz
von Parameter, von denen jeder mit einem zugehérigen Gewicht multipliziert wird. Die
Produkte werden aufsummiert und mit einem weiteren Summanden, dem Bias b addiert.
In vektorieller Schreibweise mit den Vektoren @ der Eingabeparameter und der Gewichte
w lasst sich diese Operation schreiben als z = @wad + b. Anschliefend wird auf diese
Summe eine Aktivierungsfunktion A(z) angewendet. Fiir die in dieser Arbeit genutzten

Netzwerke wird dafiir die Sigmoidfunktion

o(z) = (6.1)
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Abbildung 6.1.: Die Sigmoidfunktion in Abhéngigkeit der Summe z [39].

genutzt, die einen Ausgabewert des Neurons im Bereich 0 < o(z) < 1 erzeugt. Der Ver-
lauf der Sigmoidfunktion ist in Abbildung 6.1 dargestellt [39].

Ein NN besteht aus einer Eingabeschicht (engl. input layer), versteckten Schichten
(engl. hidden layer) und einer Ausgabeschicht (engl. output layer). Die Eingabeschicht
besteht aus sogenannten Eingabeneuronen. Diese speziellen Neuronen iibergeben der
ersten versteckten Schicht die Eingabeparameter, ohne vorher Berechnungen mit ihnen
durchzufiihren. Fiir einen Satz von n Parametern werden also n Eingabe-Neuronen be-
notigt.

In einem voll verbundenen NN werden jedem Neuron in einer versteckten Schicht die
Ausgabewerte aller Neuronen in der Schicht davor iibergeben. Aus diesen Eingaben be-
rechnet jedes Neuron wieder eine Ausgabe mit einem eigenen Satz an Gewichten und

einem eigenen Bias. Die Ausgabe a des Neurons n in der Schicht [ berechnet sich geméf

o~ A (z wh oty b;> A 62)
Die Ausgabe-Schicht besteht fiir diese Analyse aus einem Neuron und berechnet den

endgiiltigen Wert fir den Parametersatz [39]. Eine schematische Darstellung eines NN

mit den verschiedenen Schichten ist in Abbildung 6.2 zu sehen.

6.1.2. Training neuronaler Netzwerke

In der Praxis werden die Gewichte eines NN mit normalverteilten Werten initialisiert. Die

eigentliche Spezialisierung auf die vorgegebene Aufgabe erfolgt im Training. Dazu wird
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hidden layers

output layer

input layer

Abbildung 6.2.: Schematische Darstellung eines voll verbundenen neuronalen
Netzes. Die Pfeile geben die Ubergabe der Ausgabewerte der jeweiligen Neu-
ronen an [39].

ein Datensatz bendtigt, der in Trainigs-, Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt wird.
Mit dem Trainingsdatensatz wird das eigentliche Training durchgefiihrt. Die anderen
beiden Datenséitze dienen zur Validierung des Netzes bei Anwendung auf unbekannte
Daten, um eine Voreingenommenheit auf die Trainingsdaten zu vermeiden. Sind die
gewiinschten Ausgaben des Datensatzes bekannt, kann die iiberwachte Traingsmethode
angewendet werden [39].

Dafiir wird zunéchst eine Verlustfunktion definiert. Da in dieser Analyse eine binére

Klassifizierung vorgenommen werden soll, wird die bindre Kreuzentropie
L=ylha+(1—y)In(l—a) (6.3)

verwendet. Dabei ist y die gewlinschte Ausgabe des Netzwerks und a die Ausgabe des
Ausgabeneurons. Signalprozesse sollen hierbei die Wertung 1, Untergrundprozesse die
Wertung 0 erhalten. Diese Funktion charakterisiert die Abweichung des Netzwerks von

der Erwartung. Fiir einen ganzes Trainingsdatensatz lasst sich damit die Verlustfunktion
=2 ML (6.4)
=~ ] n .

berechnen, die den Verlust {iber N Proben eines Trainingsdatensatzes mittelt.
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Abbildung 6.3.: Beispiel einer Verlustfunktion in Abhéngigkeit der Parame-
ter v; und ve. Das Netzwerk (grine Kugel) soll sich ins Minimum bewegen [39].

Der Gradientenabstieg

Die Aufgabe des Netzwerktrainings ist es, den Verlust C' zu minimieren, indem die Ge-
wichte und Biases des Netzes angepasst werden. Veranschaulichen lasst sich das, indem
man sich die Verlustfunktion als hochdimensionale Landschaft im Raum der Netzwerk-
parameter vorstellt, in der das Netzwerk durch seine Initialisierung zufillig platziert
wird (siehe Abbildung 6.3). Durch gezielte Variation der Parameter soll sich das Netz
im Minimum der Funktion einfinden.

Die einfachste Methode um das zu erreichen, ist der Gradientenabstieg. Dafiir wird der

Gradient -
oC oC
VC _— (ael 9oy 80})) (6 . 5)

aus den Ableitungen von C' nach den Gewichten und Biases 6; des Netzes gebildet, der
in Richtung des gréfiten Anstiegs zeigt. Anschliefend werden die Parameter mit der
Vorschrift

060 =60-nvVC (6.6)

aktualisiert. Der Parameter 7 ist dabei die Lernrate des Netzwerks und kann als des-
sen zuriickgelegte Distanz in der Landschaft pro Aktualisierungsschritt gesehen werden.

Dieser Vorgang wird theoretisch so lang wiederholt, bis der Gradient verschwindet.
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Der Gradientenabstieg birgt allerdings ein Problem in sich. Die Verlustfunktion besitzt
im Regelfall neben dem globalen Minimum viele weitere lokale Minima, in denen sich
das Netzwerk mit dieser Methode festsetzen kann [39].

Der Adam-Optimierer

Der Adam-Optimierer ist eine Methode um dieses Problem zu verhindern und zeichnet
sich durch eine komplexere Aktualisierungsvorschrift fiir die Netzwerkparameter aus. Der
“Bewegung” des Netzwerks in der Landschaft der Verlustfunktion werden ein Momentum
der ersten und der zweiten Ordnung, s; und r; hinzugefiigt, die mit den exponentiellen
Zerfallsraten (31, B2 € [0,1) definiert sind als

s = P1si—1 + (1 = p1)VC

(6.7)
re = Pari—1+ (1 — f2)VC 0 VC .

Dabei bezeichnet ® die elementweise Multiplikation. Die Initialisierung der Momenta

bei 0 fiithrt zu einer Voreingenommenheit, die im nédchsten Schritt korrigiert wird:

A St
St = 7727
1—p¢
) ry (6.8)
Tt = ——— .
1- 54
Die Netzwerkparameter werden anschlielend elementweise aktualisiert:
5
O = 011 — et (6.9)

Dabei ist € eine kleine Konstante, die numerische Stabilitit gewéhrleistet [30].

Damit ist das Netzwerk in der Lage, beim Durchlaufen einer Mulde Momentum zu
erhalten und sich aus einem Minimum heraus zu bewegen.

Das Training wird in dieser Analyse mittels des Keras Python-Moduls [1] durchgefiihrt,

in dem der Adam-Optimierer bereits integriert ist.

6.1.3. Wichtige Parameter

Die Leistung von NNs liisst sich anhand verschiedener Parameter optimieren. Uber die

fiir diese Analyse Relevanten wird hier ein kurzer Uberblick gegeben.
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Schichtanzahl und SchichtgroBe

Diese Parameter sind essenziell fiir die Kapazitit, die dem Netzwerk zur Verfiigung steht,
um komplexe Aufgaben zu bewéltigen. Sie charakterisieren die Anzahl der versteckten
Schichten und die Anzahl der darin enthaltenen Neuronen. Sind die Parameter zu klein
gewéahlt, kann das Netzwerk die Aufgabe nicht bewéltigen. Sind sie zu grof}, lernt das Netz
die Trainingsdaten auswendig und kann schlechter mit unbekannten Daten umgehen, was

als Querfitting bezeichnet wird.

Lernrate

Die Lernrate 7 ist das Maf fiir die Stirke der Anderung der Parameter. Sie kann so-
wohl konstant sein, als auch epochenabhéngig variiert werden. In dieser Analyse werden

Cosinus- und exponentiell modulierte Lernraten verwendet.

Mini-Batches und Epochen

Um fiir eine Aktualisierung der Netzwerkparameter nicht immer den Gradienten fiir alle
Trainings-Proben bestimmen zu miissen, wird das Trainingsset in mini-batches aufge-
teilt, deren Grofle als mini-batch-Grioffe bezeichnet wird. Die Verlustfunktion wird dann
nur tber die Proben in dieser mini-batch gemittelt, was die Berechnungszeit deutlich
verkiirzt. Der Nachteil ist, dass der so ermittelte Gradient nur ndherungsweise berechnet
wird und die Aktualisierung der Parameter weniger genau sein kann.

Fiir jede mini-batch werden die Parameter des Netzes aktualisiert, sodass innerhalb eines
Durchlaufs iiber das Trainingsset bereits mehrere Optimierungsschritte vorgenommen
werden. Dann ist eine Epoche des Trainings abgeschlossen [39]. Die Anzahl der Trai-
ningsepochen ist ebenfalls mafigeblich fiir die Leistung des Netzwerks. Trainiert man

iiber zu viele Epochen, kann das Netz overfitten.

k-Fold-Kreuzvalidierung

Diese Methodik soll verhindern, dass das Netz eine Voreingenommenheit gegeniiber den
Trainings- und Validierungsdaten entwickelt, da die Anpassung der Netzwerkparameter
auf Basis dieser Daten geschieht.

Bei der k-Fold-Methode wird der zur Verfiigung stehende Datensatz in k& Datensétze
aufgeteilt, genannt k-Folds, mit denen k separate Netzwerke trainiert werden. Dabei

werden bei jedem Netz unterschiedliche k-Folds als Trainings-, Validierungs- und Test-
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Tabelle 6.1.: Uberblick iiber die Funktion der k-Folds im Training der ver-
schiedenen Netzwerke bei Anwendung der k-Fold Kreuzvalidierung.

k-Fold || Netz 1 Netz 2 Netz 3 Netz 4 Netz 5
1 Test Training Training Training Validierung
2 Validierung Test Training Training Training
3 Training | Validierung Test Training Training
4 Training Training | Validierung Test Training
5 Training Training Training Validierung Test
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datensatz verwendet. Bei der Anwendung eines Netzes, das mit der Kreuzvalidierung
trainiert wurde, werden alle k Netze auf die Daten angewendet und anschlieflend die
gemittelte Wertung als Ausgabe betrachtet.

In dieser Analyse werden immer 5 k-Folds pro Netzwerkkonfiguration genutzt. Die Funk-

tion der k-Folds in den verschiedenen Netzwerken ist in Tabelle 6.1 zu sehen.

6.1.4. Leistungsmalle

Neben dem Verlust (siehe Gleichung 6.4) kann die Leistung eines NN anhand anderer
Mafle wie der receiver operating characteristic Kurve (ROC-Kurve), der Flache unter
der ROC-Kurve, die als area under curve (AUC) bezeichnet wird, und, im Zusammen-
hang mit der Suche nach dem A-Boson, anhand der resultierenden Signifikanz gemessen
werden. Diese Mafle werden im Folgenden erklirt und werden spéter genutzt, um die

Leistung verschiedener NNs miteinander zu vergleichen.

ROC-Kurve und AUC

Um der Wertung eines Ereignisses durch das Netzwerk {iberhaupt erst eine Aussagekraft
zu geben, muss ein Schwellenwert g festgelegt werden, der, wie die Ausgabe des Net-
zes, im Bereich 0 < g < 1 liegt. Ereignisse mit Wertungen héher als der Schwellenwert
werden als Signal, Ereignisse mit niedrigeren Wertungen als Untergrund klassifiziert an-
genommen.

Fiir die Bestimmung der ROC-Kurve wird g von 0 bis 1 variiert und fiir jeden Wert die
false positive rate, die relative Anzahl an Untergrundereignissen, die als Signalereignis
klassifiziert werden, und die true positive rate, die relative Anzahl an Signalereignissen,
die als solche erkannt werden, bestimmt. Trégt man diese Werte gegeneinander auf, er-
hélt man die ROC-Kurve.

Beispielhaft sind die ROC-Kurven eines perfekten (griin), eines zufilligen (rot) und eines
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Abbildung 6.4.: Beispiele fir ROC-Kurven eines perfekten (griin), eines zu-
falligen (rot) und eines moglichen realen Klassifizieres (blau). Die eingefarbten
Flachen sind die AUCs der jeweiligen Klassifizierer [4].

moglichen realen Klassifizierers (blau) in Abbildung 6.4 dargestellt. Der zuféllige Klas-
sifizierer entspricht einer Diagonalen, der perfekte einer Konstanten bei 1. Je besser der
Klassifizierer wird, desto mehr wolbt sich die ROC-Kurve nach oben hin aus.
Die Kurven werden in der Analyse berechnet, nachdem die trainierten Netzwerke auf alle
Simulationsdaten angewendet und fiir jedes Ereignis eine Wertung ermittelt wurde. Da
die Netzwerke sensitiv gegeniiber den verschiedenen Massenhypothesen trainiert werden,
werden fiir jede A-Boson-Masse Wertungen bestimmt, sodass sich aus den daraus resul-
tierenden spéter gezeigten Werteverteilungen wie Abbildung 6.9 und Abbildung 6.10 eine
ROC-Kurve fiir jede Masse erstellen lésst.

Die AUC ist das Integral der ROC-Kurve und ist in der Grafik fiir den realen und
den perfekten Klassifizierer farblich markiert, schlieft die Fliche unter der roten Kurve
allerdings mit ein. Fiir den zufélligen Klassifizierer betrigt sie 0.5 und nimmt fiir einen

perfekten Klassifizierer den Wert 1.0 an.

Signifikanz

Die Signifikanz ist ein Maf fiir das Verhaltnis der Anzahl von Signalereignissen Nsignal

und Untergrundereignissen Nupgergrand und ist ndherungsweise als

N igna
Signal (6.10)

AY4 NUntergrund
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definiert. Die Leistung des Netzes lasst sich anhand des Verhéltnisses der Signifikanzen
vor und nach der Anwendung des Grenzwertes g auf die Wertungen des Netzwerkes

abschétzen und steht tiber die Relation

ONN True positive rate

(6.11)

o v/ False positive rate

mit der ROC-Kurve in Verbindung.

6.2. Verwendete Trainingsdaten

Fir die in dieser Arbeit trainierten Netzwerke wurden zwei verschiedene Datensétze
verwendet. Das erste Set besteht aus den Monte-Carlo-Simulationen in der gesamten
Signalregion, das zweite aus den Simulationen, die in der neu eingefiihrten MVA-Region
liegen. Die Verteilung von pf. in der High-Mass-Signalregion ist in Abbildung 6.5 darge-
stellt.
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Abbildung 6.5.: Verteilung von pf. der Untergriinde und des Signals der
Massenhypothese 110 GeV in der High-Mass-Signalregion.

Beide Datensétze enthalten sowohl die Signalereignisse als auch die in Unterabschnitt 5.1.2
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aufgefiihrten Untergrundprozesse. Der QCD-Untergrund wird in beiden Satzen gleicher-
maflen durch aufgenommene Daten in der B-Region der Fake-Faktor-Methode abge-
schitzt und iiber die Gesamtanzahl von Multijet Ereignissen in der MVA-Region ge-
wichtet. Diese Methode ermittelt den Beitrag von Leptonen aus unzureichend gut mo-
dellierten MC-Simulationen der QCD-Prozesse zum Untergrund. Die B-Region enthélt
Ereignisse, bei denen das Isolationskriterium des Myons und die Identifikation oder Iso-
lation des Elektrons nicht erfiillt sind. Genaueres kann dazu in der Masterarbeit von
Jannik Friese [28] nachgelesen werden.

Um das Netzwerk zusétzlich auf die verschiedenen Massenhypothesen zu sensitivieren,

wird neben den kinematischen Parametern auch ein Wert fiir die Masse des A-Bosons

ma
100

kann. Da die Charakteristik der Untergrundprozesse unabhéngig von der A-Boson-Masse

in der Form GeV iibergeben, da das Netzwerk mit kleinen Werten besser umgehen
ist, wird diesen ein zufélliger Wert fiir m4 zugewiesen, um keine Voreingenommenheit

des Netzwerks auf verschiedene Untergriinde oder Massenhypothesen zu erzeugen.

6.3. Das Referenznetzwerk

Um eine Referenz fiir die Leistung der in dieser Arbeit trainierten Netzwerke zu ha-
ben, wird zunéchst das Netzwerk aus der Masterarbeit von Jannik Friese [28] reprodu-
ziert. Dieses Netz, im Folgenden immer als NN I bezeichnet, besteht aus drei versteckten
Schichten mit je 10 Neuronen. Trainiert wurde es mit dem Datensatz der Signalregion,
das in miné-batches von 100 Proben aufgeteilt wurde. Als Eingabe wurden dem Netzwerk
die Variablen mi*, mac, my, B3RS, pgiggs, PGy P Nes My Ges S, ARy, Agﬁlg%dilfp und
Agpendes

90 GeV iibergeben. Die Grofien EXSS und mi{* werden verwendet, um die Beitrige von

, sowie die zusétzliche Massenvariable im damaligen Bereich von 20 GeV bis

Neutrinos zur Energie- und Impulserhaltung in der transversalen Ebene der verschie-
denen Prozesse zu unterscheiden. In Kombination mit den transversalen Impulsen der
Leptonen und pgiggs ist es dem Netzwerk moglich, anhand dieser Variablen die Mas-
se und Energie des Teilchens abzuschétzen, aus dessen Zerfall die gemessenen Teilchen
entstanden sein kénnen. Fiir die verschiedenen Prozesse werden dafiir unterschiedliche
Charakteristiken erwartet, da die intermedidren Teilchen verschiedene Massen haben.
Die MMC-Masse bietet einen weiteren Anhaltspunkt dafiir.

Die Variable my; beschreibt die invariante Masse der Leptonen und ist definiert als

mu =\ (B + B2 — (5% + 54)2 . (6.12)
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Abbildung 6.6.: Lernrate der Netzwerke NNI und NN II in Abhéngigkeit
der Trainingsepoche.

Mit den Winkelvariablen 7, ¢ und A Ry wird dem Netz erméglicht, die in Absatz 5.1.2 er-
wahnten Unterschiede in den Winkelverteilungen der Leptonen zu erkennen.
Die Variablen Agf)l;znc}ifp bzw. Aqbsggff dleP hegchreiben die Winkeldifferenz von ¢ zwi-
schen der Richtung von E{"** und dem Lepton mit dem hdchsten bzw. zweithéchsten
Impuls.

Trainiert wurde das Netz mit einer Cosinus-modulierten Lernrate, die in Abbildung 6.6
zu sehen ist. Das periodische Erhéhen der Lernrate ermoglicht es dem Netz, einfacher
aus Minima der Verlustfunktion zu gelangen.

In Abbildung 6.7 sind die ROC-Kurven des Netzwerks fiir die verschiedenen Massenhy-
pothesen dargestellt. Es ist eindeutig zu sehen, dass das Netzwerk fiir alle Massen aufler
fiir 90 GeV eine gute Klassifizierung vornimmt. Die Ursache fiir die schlechte Leistung
fiir diese Masse ist der Z — 77 Untergrund. Das A-Boson hat hier fast die gleiche Masse
wie das Z-Boson, weswegen der Signalprozess von diesem Untergrund kaum zu unter-
scheiden ist.

Dieses Problem wird ebenfalls bei den Signifikanzen in Abbildung 6.8 deutlich. Fiir
90 GeV wird eine maximale Signifikanzverbesserung von ca. 1.2 erreicht, wihrend diese
fiir andere Massen Werte bis zu 2.2 annimmt.

Die Leistung des Referenznetzes weicht etwas von der in der Masterarbeit von Jannik
Friese [28] ab, was auf statistischen Faktoren wie der Initialisierung der Anfangsparame-

ter und der Zusammensetzung der einzelnen mini-batches zuriickzufiihren ist.
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Abbildung 6.7.: ROC-Kurven des Netzwerks NN I fiir die verschiedenen Mas-
senhypothesen.
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Abbildung 6.8.: Signifikanz-Faktoren des Netzwerks NN fiir die verschie-
denen Massenhypothesen.
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6.4. Neue Massenhypothesen

Die erste Verdnderung am Training der Netzwerke ist die Erweiterung des Massenspek-
trums des A-Bosons um die Massen 100 GeV und 110 GeV. Dafiir werden in den Trai-
ningsdatensatz die Monte-Carlo-Simulationen der Signalprozesse der entsprechenden m 4
iibernommen, sowie die zufallige Massenzuweisung auf diesen Bereich erweitert. Anhand
dieses Netzwerks wird untersucht, wie sich die Erweiterung des Massenbereichs auf die
Leistung der anderen Massen auswirkt. Die anderen Netzwerkparameter bleiben unver-

andert.

U) lll|llll|llll|lllllllllllllllllllllllllllllllll
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Abbildung 6.9.: Wertungsverteilung des Netzwerks NN II fiir m4 = 60 GeV.

Die Verteilungen der Wertungen, die das Netzwerk den Simulationen zuweist, werden in
Abbildung 6.9 fiir ma = 60GeV und in Abbildung 6.10 fir my = 90 GeV gezeigt. In
Abbildung 6.9 ist zu sehen, dass das Netzwerk den Signalprozess sehr gut erkennt, da die
Anzahl der Signalereignisse fiir hohe Wertungen zunimmt. Der niedrigste Wertebereich
weist die hochste Anzahl an Untergrundereignissen auf, in den héheren Wertebereichen
bleibt der Untergrund auf einem niedrigeren Niveau ungefahr gleichverteilt. Das kann
dadurch erklirt werden, dass es fiir das Netz aufgrund der Gleichbehandlung aller Un-

tergriinde schwer ist, eine eindeutige Charakteristik festzustellen.
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Abbildung 6.10.: Wertungsverteilung des Netzwerks NN II fiir m4 = 90 GeV.

In der Verteilung in Abbildung 6.10 ist das Problem der Klassifizierung fiir m 4 = 90 GeV

deutlich zu sehen. Die Erkennung des Signals gelingt dem Netzwerk gut, allerdings weist
die Verteilung der Z — 77 Ereignisse die gleiche Charakteristik auf. Das Netzwerk er-
kennt aufgrund der Ahnlichkeit der Ereignisse diesen Untergrund ebenfalls als Signal.
Anhand einer feiner eingeteilten Variante dieser Plots werden die ROC-Kurven und Si-
gnifikanzen der Netzwerke fiir den Leistungsvergleich berechnet.

Die ROC-Kurven sind fiir das Netz NN II in Abbildung 6.11 abgebildet. Die Erweite-
rung des Massenspektrums hat eine geringe Auswirkung auf die Leistung des Netzwerks,
die auf die Zusammensetzung der Trainingsdaten zuriickzufiihren ist. Durch die neuen
Massenhypothesen reduziert sich der Anteil an Untergrundproben fiir das Training jeder
Massenhypothese.

Vor allem fiir die Massen 20 GeV bis 80 GeV scheint das Netzwerk davon zu profitieren.
Die ROC-Kurven steigen etwas steiler an und die AUC nimmt etwas zu. Da beim Trai-
ning alle Untergriinde gleich klassifiziert werden, muss das Netzwerk viele verschiedene
Charakteristiken lernen, die alle zur gleichen Klassifizierung fiihren sollen. Der hohere
relative Anteil an Signalproben sorgt fiir eine Fokussierung auf das Erkennen von Signal-
prozessen und es wird weniger Kapazitat fiir die Mustererkennung in den verschiedenen
Untergriinden verwendet, die sich in diesem Massenbereich stirker vom Signal unter-

scheiden.



Abbildung 6.11.: ROC-Kurven des Netzwerks NN II fiir die verschiedenen
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Fir die Klassifizierung bei 90 GeV wirkt sich die verdnderte Zusammensetzung negativ

aus. Das Netzwerk néhert sich noch weiter der Charakteristik eines zufélligen Klassifizie-

rers an, da die Proben des Z — 77 Untergrunds nicht ausreichen, um die Unterschiede

zum Signal zu erkennen.

significance factor

Abbildung 6.12.: Signifikanz-Faktoren des Netzwerks NN IT fiir die verschie-

resulting significance/ initial significance of NN I
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denen Massenhypothesen.
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Der gleiche Trend ist in Abbildung 6.12 an den Signifikanzfaktoren zu erkennen. Die
Graphen der Massen 20 GeV bis 80 GeV steigen etwas steiler an, die maximale Signi-
fikanzerhohung bleibt aber anndhend unverdndert. Fir m4 = 90 GeV ist diese etwas
zuriickgegangen.

Addiert man die Wertungsverteilungen aller Massenhypothesen aufeinander und berech-
net danach die ROC-Kurven und Signifkanzen, lasst sich die Leistung der beiden Netz-
werke kompakter vergleichen, allerdings auf Kosten der Information {iber den Beitrag
der einzelnen Massen.

Fir die Netzwerke NN und NN II werden die vollen ROC-Kurven in Abbildung 6.13
abgebildet. Der steilere Anstieg der Kurve von NN II ist auch hier zu erkennen. Fir false
positive rates ab ca. 0.15 sind die Unterschiede zwischen den Netzen deutlich geringer

und konnen durch statistische Einfliisse entstanden sein.
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Abbildung 6.13.: Vergleich der vollen ROC-Kurven der Netzwerke NN I und
NNII

In den vollen Signifikanzfaktoren in Abbildung 6.14 sieht man, dass das NN II die Si-
gnifikanz deutlich erhoht. Im Mittel steigt die Leistung des Netzes und kompensiert die
Verschlechterung fiir die Massenhypothese 90 GeV.
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Abbildung 6.14.: Vergleich der vollen Signifikanzen der Netzwerke NN I und
NNIL

6.5. Analyse der kinematischen Variablen

Um mehr Proben fiir das Netzwerktraining zu erhalten, werden fiir die folgenden Netz-
werke die Ereignisse in der MVA-Region (mit Schnitten wie in Tabelle 5.2) als Datensatz
verwendet. In Abbildung 6.15 ist die Verteilung der transversalen Impulse der Myonen
in der neuen Region zu sehen. Im Vergleich zu Abbildung 6.5 ist die Zahl der Ereignisse
deutlich gestiegen. Alle weiteren Variablenverteilungen sind in Anhang A zu finden.

Anhand der Daten in dieser Region werden die kinematischen Variablen der Simulatio-
nen auf ihre Eignung fiir die Klassifizierung durch das Netz tberprift und die Auswahl
iiberarbeitet. Als Maf fiir die Giite einer Variable werden hier die Separationskraft der
Verteilungen von Untergrund und Signal sowie die Korrelation zwischen den Variablen

untereinander verwendet.
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Abbildung 6.15.: Verteilung von p4. der Untergriinde und Signale der Mas-
senhypothesen 20 GeV, 60 GeV und 110 GeV in der MVA-Region.

6.5.1. Separationskraft

Die Separationskraft ist ein Maf fiir die Unterscheidbarkeit zweier Variablen-Verteilungen
und wird in dieser Studie fiir die Verteilung von Untergrund und Signal berechnet. Je
grofler der Wert, desto einfacher ist es fiir das Netzwerk, die Unterschiede in den Cha-
rakteristiken zwischen Signal- und Untergrundprozessen zu erkennen. Die Verteilungen
von Signal und Untergrund werden fiir die Berechnung auf die Gesamtzahl der Signal-

bzw. Untergrundereignisse normiert. Berechnet wird sie anhand der Formel

(si — bi)?

6.13
S; + b (6.13)

hE

-

1=0
Die Summe lauft {iber die einzelnen Bins der Variablenverteilungen. Die Variablen s;
und b; sind die relativen Héufigkeiten des Signals und des gesamten Untergrundes in den
einzelnen Bins, woraus eine Abhéngigkeit der Separationskraft von der Einteilung der
Verteilung resultiert. Im Limes einer infinitesimalen Bin-Breite wiirde der Wert gegen 1
konvergieren. Aus Konsistenzgriinden wird deshalb fiir die Berechnung das Binning der

Hauptanalyse verwendet.
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Die iiber alle Massenhypothesen gemittelte Separationskraft fiir die verschiedenen Varia-
blen ist in Tabelle 6.2 aufgelistet. Eine vollstdandige Tabelle der Werte fiir die einzelnen
Massenhypothesen ist in Anhang B zu finden.

Tabelle 6.2.: Separationswerte der kinematischen Variablen in der MVA-
Region gemittelt iiber alle Massenhypothesen.

Variable H Mittelwert
Emiss 0.127
e 0.026
Ne 0.009
Oe 0.009
P 0.030
M 0.008
s 0.008
miet 0.108
MMMC 0.413
pyp B 0.153
my 0.109
ARy 0.118
A¢1§§f}i§p 0.007
A@?}S:‘dlep 0.008
do Sig 0.013
dy Sig e 0.016
peadiet 0.115
Bret 0.004
et 0.003
Zu dem bisherigen Satz von Variablen werden zusatzlich plfadja, der transversale Impuls

des Jets mit dem hochsten Impuls, sowie die zugehorigen Winkel ¢jer und et in die
Studie aufgenommen. Ebenfalls kommen die dy Signifikanzen von Elektron und Myon
hinzu, die ein Maf fiir die transversale Komponente des minimalen Abstands der Teil-

chenspur zum Primérvertex sind.
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Abbildung 6.16.: Verteilung von mymvc in der MVA-Region fiir den Unter-
grund und 3 Massenhypothesen. Fiir niedrige Massen unterscheiden sich die
Graphen stark und sind fiir das Netzwerk einfacher zu unterscheiden.

Die hochste Separationskraft weist mynvc auf, was an der Verteilung in Abbildung 6.16
gut zu erkennen ist. Die Signale fiir die verschiedenen Massenhypothesen unterscheiden
sich in ihrer Charakteristik deutlich von der Gesamtheit des Untergrundes, fiir hohe A-
Boson-Massen dhneln sich die Verteilungen mehr als fiir niedrige.

Abbildung 6.17 zeigt die Verteilung von 7je;, der Variable mit dem niedrigsten Sepa-
rationswert. Das Ergebnis der Berechnung spiegelt sich in dem Graphen wider, da die
Ereignisse aller Prozesse anndhernd gleichverteilt sind. Allgemein ist erkennbar, dass vor

allem die Winkelverteilungen der verschiedenen Objekte schlecht separierbar sind. Gut

separierbar sind die Massenvariablen, ARy und die transversalen Impulse pglggs und
leadjet
DT .

6.5.2. Korrelation

Der Korrelationskoefizient K ist eine dimensionslose Grofle, die die Starke des linea-
ren Zusammenhangs zwischen zwei Variablen beschreibt und Werte im Bereich —1 <

K < +1 annehmen kann. Wird ein neuronales Netz mit untereinander korrelierten Va-
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Abbildung 6.17.: Verteilung von 7je; in der MVA-Region fiir Untergrund und
3 Massenhypothesen. Die Ereignisse sind fiir alle Prozesse dhnlich verteilt und
daher schlecht separierbar.

riablen trainiert, wird dessen Kapazitéit teilweise dafiir verwendet, diese Korrelationen
zu erkennen. Die Analyse der Korrelationskoeffizienten der kinematischen Variablen soll
ein weiterer Anhaltspunkt sein, mit einer optimierten Auswahl der Eingabevariablen
die Effizienz und Leistung des Netzwerks zu steigern. Berechnet wird der empirische

Korrelationskoeffizient zwischen zwei Variablen x und y mit der Formel

(zy) — (x){y) ‘ (6.14)

Ky =
020y

Dabei bezeichnet ¢ die Standardabweichung der Variablen [26]. Die Koeffizienten wer-
den wie die Separationskraft in der MVA-Region fiir die erweiterte Variablenauswahl
berechnet, allerdings nicht separat fiir die einzelnen Massenhypothesen, sondern fiir die
Gesamtheit der Signal- und Untergrundproben im Datensatz.

Da nur die Stiarke der Korrelation und nicht das Vorzeichen der Koeffizienten relevant
ist, sind in Abbildung 6.18 die Betrige der Korrelationskoeffizienten in einer Matrix
farblich codiert dargestellt. Die genauen Werte kénnen in Anhang C eingesehen werden.
Die Eintriage der Hauptdiagonalen sind per Definition 1. Thre Bestimmung dient daher

als Verifizierung der implementierten Berechnungsmethode. Die Variablen der Winkel
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Abbildung 6.18.: Die Betrage der Korrelationskoeffizienten der erweiterten
Variablenauswahl.

¢ und 71 weisen eine hohe Korrelation zwischen den beiden Leptonen und eine geringe
zwischen den der Leptonen und des fithrenden Jets auf. Das ldsst sich auf die Impul-
serhaltung zuriickfithren, da fiir diese die Bewegungsrichtung der Teilchen zueinander
relevant ist. Die Impuls- und Massenvariablen sind nahezu alle mindestens geringfiigig
miteinander korreliert, was sich allgemein durch die Energieerhaltung bei den Kollisio-
nen begriinden lésst.

Higgs

Eine besonders hohe Korrelation liegt zwischen Ell?iss, D leadjet

und pp vor, da letztere
die groBten Impulse in der transversalen Ebene aufweisen. Im Fall von EXS und pgiggs
wird die hohe Korrelation anhand des Plots in Abbildung 6.19 deutlich. Zwischen den
Verteilungen beider Variablen liegt ein annidhernd linearer Zusammenhang vor.

Im Gegensatz dazu zeigt Abbildung 6.20 einen 2D-Plot fiir die unkorrelierten Variablen
p7 und 7. Beide Verteilungen streuen um einen Haufungspunkt und weisen keine Ab-

héngigkeit zwischeneinander auf.
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Abbildung 6.19.: 2D-Plot der Variablen EXSS und p%iggs. Die hohe Korre-
lation der Variablen ist anhand des anndhernd linearen Zusammenhangs der
Verteilungen zu erkennen.
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Abbildung 6.20.: 2D-Plot der Variablen p$ und 7.. Beide Variablen streuen

unabhéingig voneinander und es ist keine Tendenz zu einem linearen Zusam-
menhang erkennbar.
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Abbildung 6.21.: Verteilung der Variable plﬁadjet in der MVA-Region. Fiir
steigende A-Boson-Massen unterscheiden sich die Verteilungen der Signale stér-
ker vom Untergrund.

Trotz der hohen Korrelation mit anderen Impulsen und den Massenvariablen wird die
Variable plfadjet in das Training der Netzwerke aufgenommen, da die mittlere Separati-
onskraft im Vergleich zu den meisten anderen Variablen sehr hoch ist. Die Verteilung der
Variable ist in Abbildung 6.21 abgebildet. Weitere Méglichkeiten, die durch die Analyse
aufgezeigt werden, wéren die Aufnahme der dp Signifikanzen und die Entfernung von

schlecht separablen Winkelvariablen aus der Variablenauswahl.

6.6. Training in der MVA-Region

Im Folgenden werden zwei weitere Netzwerke mit den Ereignissen der MVA-Region und
der um plTea“djet erweiterten Variablenauswahl trainiert, um zu tberpriifen, ob die Leis-

tung des Netzwerks mit den Verdnderungen optimiert werden kann.

Das Netzwerk NN III nutzt die gleiche Architektur wie die vorherigen Netzwerke und

wurde urspriinglich auch mit der gleichen Lernrate trainiert. Dabei gelangten die Netz-
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werke der verschiedenen k-Folds allerdings in lokale Minima mit stark unterschiedlicher
Netzwerkleistung, sodass das Netz im Mittel eine geringe Leistung aufwies. Die bes-
te Leistung wurde bei diesem Netzwerk erreicht, in dem die bisherige Lernrate (siehe
Abbildung 6.6) mit einer abfallenden Exponentialfunktion multipliziert wurde. Die re-
sultierende Lernrate ist in Abbildung 6.22 dargestellt. Mit dieser Lernrate kann sich das
Netzwerk vor allem am Anfang des Trainings aus Minima herausbewegen und ist im
spateren Verlauf des Trainings nur noch in der Lage flachere Mulden zu iiberwinden.
Dadurch wird das Training der k-Folds, das fiir hohere Epochen instabiler wurde, in
diesem Bereich kontrollierter.

Abbildung 6.23 zeigt die ROC-Kurven des Netzwerks fiir die verschiedenen Massen-
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Abbildung 6.22.: Lernrate des Netzwerks NN III in Abhéngigkeit der Trai-
ningsepoche.

hypothesen. Die Kurven von 20 GeV, 70 GeV und 110 GeV haben sich im Vergleich zu
NN II leicht verbessert, fiir alle anderen A-Boson-Massen findet eine leicht verschlech-

terte Klassifizierung statt. Diese Tendenz wird auch anhand der Signifikanzfaktoren in
Abbildung 6.24 deutlich.
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ROC Curves of NN Il
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Abbildung 6.23.: ROC-Kurven des Netzwerks NN I fiir die verschiedenen
Massenhypothesen.
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Abbildung 6.24.: Signifikanzfaktoren des Netzwerks NN I1] fiir die verschie-
denen Massenhypothesen.

In Abbildung 6.25 ist die volle ROC-Kurve im Vergleich zu den anderen Netzwerken
abgebildet. Diese weist eine leicht groflere Wolbung in Richtung eines perfekten Klassi-
fizierers auf, stellt aber keine signifikante Verbesserung der Leistung dar. Das wird auch
im Vergleich der vollen Signifikanzfaktoren deutlich, die in Abbildung 6.26 dargstellt
sind. Der grofite erreichte Signifikanzfaktor ist im Vergleich zu NN II fast unveréndert.
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Abbildung 6.25.: Vergleich der vollen ROC-Kurven der Netzwerke NN I,
NNII und NNIIIL

resulting significance/ initial significance
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Abbildung 6.26.: Vergleich der vollen Signifikanzfaktoren der drei Netzwerke.
Netzwerk NN III weist an dessen bestem Arbeitspunkt keine Erhohung der
Signifikanz auf.
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6.7. Erhohung der Netzwerkkapazitat

Obwohl dem Netzwerk mehr Informationen fiir eine Klassifizierung zur Verfiigung ste-
hen, verbessert sich dessen Leistung nicht, weshalb im Folgenden die Architektur des
Netzes verdndert wird. Statt den bisher drei versteckten Schichten mit je zehn Neuronen
werden nun vier versteckte Schichten mit je 15 Neuronen verwendet um zu iiberpriifen,
ob das Netz NN IV mit erhohter Kapazitit die zusdtzlichen Informationen besser verar-
beiten kann.

Mit der Konfiguration der anderen Parameter wie bei NN III war das Training erneut
zu instabil und mindestens einer der 5 k-Folds entwickelte sich zu einem zuféalligen Klas-
sifizierer. Um die Aktualisierung der Parameter gerichteter und stabiler durchzufiihren,
wurde in weiteren Versuchen die Gréfle mini-batches auf 150 Proben angehoben, was
das Problem jedoch nicht beseitigen konnte. Das einzige stabile Ergebnis wurde erzielt,
indem das Netz im lokalen Minimum der Initialisierung gehalten wurde. Dabei wurde
eine exponentiell abfallende Lernrate verwendet, die in Abbildung 6.27 zu sehen ist. Zu-
sétzlich wurde die Zahl der Trainingsepochen auf 80 reduziert, da das Netzwerk nach

der ,,Bewegung*“ in das lokale Minimum zu overfitten begann.
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Abbildung 6.27.: Lernrate von NN IV in Abhéngigkeit der Trainingsepoche.

In diesem lokalen Minimum bietet die erweiterte Kapazitdt des Netzes aufgrund der
schlechten Optimierung keinen Vorteil. Die Form des Trainings sorgt sogar fiir eine Ver-
schlechterung der Leistung fiir alle Massenhypothesen, was an den ROC-Kurven in Ab-
bildung 6.28 und den Signifikanzfaktoren in Abbildung 6.29 zu erkennen ist.
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resulting significance/ initial significance of NN IV
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Abbildung 6.29.: Signifikanzfaktoren von NN IV fiir die verschiedenen Mas-
senhypothesen.
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Abbildung 6.28.: ROC-Kurven von NN IV fiir die verschiedenen Massenhy-
pothesen.

Im Vergleich der vollen ROC-Kurven, zu sehen in Abbildung 6.30, sieht der Unterschied
von NNIV zu NNII und NNIII gering aus. Anhand der vollen Signifikanzfaktoren in
Abbildung 6.31 sieht man hingegen, dass die maximale Signifikanzerh6hung von NN IV
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6.7. Erhohung der Netzwerkkapazitét

im Vergleich zu den beiden vorherigen Netzwerken um etwa 10% abgenommen hat. Die

Erhohung der Netzwerkkapazidt konnte hier den gewiinschten Effekt nicht erzielen.
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6.8. Weitere Untersuchungen

In diesem Kapitel wird kurz auf zwei weitere Optimierungsversuche eingegangen, die
aufgrund der schlechten Netzwerkleistung nicht vollstdndig analysiert wurden. Moti-
viert wurden diese Untersuchungen durch die Probleme bei der Klassifizierung fiir hohe
Werte fiir m4 durch die bisherigen Netzwerke.

Im ersten Versuch wurde das Massenspektrum des A-Bosons entsprechend der Low-Mass
und High-Mass Signalregionen aufgeteilt und ein Netzwerk trainiert, dass nur auf die
Massen 80 GeV, 90 GeV, 100 GeV und 110 GeV sensitiv sein soll, um eine bessere Klassi-
fizierung in diesem Massenbereich zu ermoglichen. Aus dem Trainingsdatensatz wurden
deshalb die MC-Proben der anderen Massen entfernt. Es wurde die gleiche Lernrate wie
fir NNIV verwendet (siehe Abbildung 6.27), allerdings wurde das Netzwerk nur iiber
100 Epochen trainiert.
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Abbildung 6.32.: Verlust des High-Mass Netzwerks im Trainingsverlauf.

Die Werte der Verlustfunktion des Netzwerks wihrend des Trainings sind in Abbil-
dung 6.32 zu sehen. Der rote Graph beschreibt den Verlust beziiglich des Validierungs-,
der blaue beziiglich des Trainingsdatensatzes. Die obere und untere Begrenzung der ein-
gefarbten Flachen repréasentieren den besten und schlechtesten k-Fold des Netzes. Der
Graph im Zentrum der Fliachen ist der Mittelwert iiber alle k& Netzwerke. Wahrend der
Verlust beziiglich des Trainingsdatensatzes leicht abnimmt, hat die Verdnderung in der
Validierung einen ungerichteten, zufilligen Charakter. Zudem setzt nach Epoche 60 das

overfitting ein. Das Netzwerk lernt nur die Trainingsdaten auswendig, klassifiziert den
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Untergrund anndhernd zuféllig und zeigt keine Tendenzen eines Lerneffekts.

Im zweiten Versuch wurde ein Netzwerk trainiert, das nur auf die Massenhypothese
ma = 90 GeV sensitiviert werden sollte. Dafiir wurde die Auswahl der kinematischen
Variablen nicht verdndert, aber keine A-Boson-Masse mehr an das Netz iibergeben. Als
Datensatz wurde die Gesamtheit der Untergrundproben sowie die MC-Simulationen des
Signalprozesses fiir my = 90 GeV verwendet. Es wurde erneut die Lernrate des Netz-
werks NN IV verwendet.

Abbildung 6.33 zeigt die AUC des Netzwerks wihrend des Trainings. Innerhalb weniger
Epochen ist die AUC des Trainingsdatensatzes deutlich hoher als die der Validierung,
was auf overfitting hindeutet. Fiir die Validierungsdaten findet im Mittel kaum eine Op-
timierung statt. Ab der ersten Erhéhung der Lernrate wird das Training instabil und
mindestens einer der k-Folds wird zum zufilligen Klassifizierer. Im weiteren Verlauf ver-
schlechtert sich die Leistung beziiglich der Trainingsdaten ebenfalls. Beim Versuch, das
Netz im Minimum der Initialisierung zu optimieren, begann schon ab wenigen Epochen

extremes overfitting.
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Abbildung 6.33.: AUC eines Netzwerks, das den Signalprozesse fiir
ma = 90 GeV vom Untergrund unterscheiden soll.

Die beiden Herangehensweisen an eine Verbesserung der Klassifizierung bei hohen A-
Boson-Massen sind anhand der in dieser Arbeit untersuchten Konfigurationen nicht als

aussichtslos anzusehen. Die gezeigten Grafiken stellen die besten erreichten Ergebnisse
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der Studien in dieser Arbeit dar, kdnnten aber mit einer gezielte Anpassung der Netz-

werkparameter oder der kinematischen Variablen verbessert werden.






7. Zusammenfassung

Diese Arbeit beschéftigt sich mit der Optimierung der Suche nach dem vom 2HDM vor-
hergesagten A-Boson mit Hilfe von neuronalen Netzwerken. Die Erweiterung des Mas-
senspektrums, auf das das Netzwerk sensitiviert werden soll, ist die erste vorgenommene
Anderung. Diese hat im Rahmen dieser Analyse nur einen geringen Einfluss auf die
mittlere Leistung, bestétigt aber ein Problem, das schon in der Masterarbeit von Jannik
Friese [28] deutlich wurde: die schlechte Unterscheidung von Z-Untergrund und Signal
fiir die Massen um 90 GeV. Die bisherige Konfiguration an Netzwerkparametern und
Trainingsdaten lésst keine ausreichend gute Unterscheidung zwischen den Prozessen zu.
Die Analyse der kinematischen Variablen der Kollisionsprodukte zeigt, dass in der Va-
riablenauswahl noch Potential fiir Verbesserung steckt. Vor allem ¢ und n weisen eine
geringe Separationskraft auf. Fiir die Massenvariablen wird in der Analyse jedoch auch
klar, dass die Separationskraft abhidngig von dem untersuchten Signalprozess ist. Eine
Aufteilung in Netzwerke fiir niedrige und hohe Massenhypothesen mit einer separaten
Variablenauswahl kénnte primér die Leistung fiir hohe Massen verbessern.

Eine weitere Erkenntnis dieser Arbeit ist die Sensitivitat der Leistung auf die Zusammen-
setzung der Trainingsdaten. Der niedrigere relative Anteil an Proben fiir Untergrund-
prozesse hat die Leistung fiir m4 = 90 GeV ebenfalls verschlechtert. Eine Verbesserung
kénnte man erreichen, indem beim Netzwerktraining die Beitrdge der einzelnen Proben
zum Gradienten und zum Verlust mit dem zugehorigen Gewicht der MC-Simulation
skaliert werden. Das wiirde die Zusammensetzung der Trainingsdaten an die Daten an-
passen, auf die das Netzwerk spéter angewendet wird.

Die Erweiterung der Variablenauswahl fithrte im Fall von NN III zu keiner Erhohung der
Netzwerkleistung. Allgemein kann aber noch nicht davon ausgegangen werden, dass in
dieser Verdanderung kein Verbesserungspotential liegt, da das Training von NN IV bisher
noch nicht effektiv durchgefiihrt werden konnte.

Diese Arbeit liefert zwar keine deutliche Verbesserung des bisherigen Netzwerks, moti-
viert jedoch weitere Anpassungen und erméglicht eine Orientierung an den Ergebnissen
der Variablenanalyse fiir weitere Studien. Signifikante Verbesserungen kénnten erzielt
werden, wenn das Problem der Klassifizierung fiir ms4 = 90GeV und ma = 100 GeV

gelost wird.
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A. Zusatzliche Plots in der MVVA-Region
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der MVA-Region.

" — et " — .
€ 107 = =-oma Eziy - 15 = 13 TeV, 140.1 fb? c . Eziy* - 1t {5 = 13 TeV, 140.1 fo*
) E [@mDiboson EEWYW S I8 |, 1.1 [} ERWyw - IA _ 7.7
D 100 Sl O . aTLAS @ 10 O . ATLAS
iogs g AT
—Ag = TT — Ay — 77 Internal 105 = Ay, - 77 Internal
105 A Uncertainty MVAR, { = 0.5 P24 Uncertainty MVAR, z“= 05
4
10 10

=

= [ stat.

Data/Bkg

oo
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B. Tabelle der Separationskraft

Tabelle B.1.: Tabelle der Separationskraft fiir alle Massenhypothesen in Pro-

zent.
Variable ma[GeV]

20 [30 |40 |50 |60 |70 [s0 [90 |100 | 110
Exmiss 90 |26 [24 |36 |80 |125 148 19.0 | 252 | 30.3
5 40 |11 |25 |10 |10 [14 |25 |40 [39 |42
Me 02 |03 [1.2 |09 |06 [05 |13 |12 [09 |16
Be 02 [02 [30 |11 [08 [1.0 |05 |09 [05 |0.6
Pl 39 [10 |24 [14 [13 |26 |36 |38 [52 |46
oy 02 |02 [12 |08 |10 [06 |13 |11 |10 |1.1
Mo 03 |03 |19 |09 |11 (08 |05 |08 [04 |08
miet 31.2 264 [ 181163 9.1 [38 |15 |09 |03 |04
MAMO 64.1 | 51.8 | 48.3 | 47.6 | 42.7 | 34.6 | 27.1 | 27.4 | 31.9 | 37.4
pises 158 |41 |44 [49 |92 | 142|176 |20.9 | 27.9 | 33.8
my 398 [ 24.6 | 143 (63 [32 |26 |41 |61 |42 |41
ARy 56.6 | 30.9 | 118 |47 [20 |12 |22 [25 |25 |34
A¢1§§?}§§P 02 (01 |25 (06 |05 |05 |1.1 |06 |03 |05
AP 0.3 [ 0.1 |30 |07 |06 |05 [06 |09 |05 |08
do Sig 05 |06 |05 |13 |21 [15 |09 |19 [19 |15
do Sig e 06 |08 |17 |23 |10 [14 |09 |19 |24 |32
preadiet 1.7 (1.8 [60 [49 |73 [138 150 |20.7 | 21.0 | 23.2
it 02 |02 (07 |06 |03 [04 |04 |04 [03 |03
Miet 02 |01 [05 |07 |04 [04 |02 |03 [02 |0.2







C. Tabelle der Korrelationskoeffizienten
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Tabelle C.1.: Korrelationskoeflizienten der kinematischen Variablen

LB |pe e [de o m [ d | | mame | P8 | mu | ARy | Agpit® | AGuRI | do Sig i | do Sig e | pr ™ | e | mier
M%i 1,000 | 0,315 | 0,000 | -0,016 | 0,296 | 0,001 | 0,005 | -0,004 | 0,380 0,896 | 0,029 | -0,245 | -0,029 -0,026 0,083 0,129 0,771 -0,006 | 0,005
P 0,315 | 1,000 | 0,007 | -0,008 | -0,059 | 0,008 | -0,006 | 0,118 | 0,288 0,565 | 0,190 | -0,179 | 0,003 0,012 0,045 -0,028 0,493 0,001 | 0,003
Ne 0,000 | 0,007 | 1,000 | 0,002 | -0,003 | 0,878 | 0,005 | 0,003 | -0,003 | 0,002 | -0,006 | -0,015 | -0,006 0,007 0,027 0,000 0,000 0,002 | 0,115
e -0,016 | -0,008 | 0,002 | 1,000 | 0,006 | 0,003 | 0,531 | 0,011 | 0,005 -0,011 | 0,013 | 0,006 | -0,002 -0,008 0,012 -0,006 -0,018 | -0,162 | 0,005
Pk 0,296 | -0,059 | -0,003 | 0,006 | 1,000 | -0,007 | 0,013 | 0,128 | 0,328 | 0,518 | 0,240 | -0,180 | -0,018 -0,024 -0,073 0,032 0,448 | -0,012 | -0,002
N 0,001 | 0,008 | 0,878 | 0,003 | -0,007 | 1,000 | 0,008 | 0,008 | -0,006 | 0,001 | -0,007 | -0,012 | -0,006 0,011 0,031 0,000 -0,003 | 0,001 | 0,112
b 0,005 | -0,006 | 0,005 | 0,531 | 0,013 | 0,008 | 1,000 | 0,009 | 0,012 | 0,007 | 0,012 | -0,005 | -0,018 -0,024 0,015 -0,002 | -0,003 | -0,158 | 0,005
mipt -0,004 | 0,118 | 0,003 | 0,011 | 0,128 | 0,008 | 0,009 | 1,000 | 0,371 | 0,019 | 0,704 | 0,351 | 0,000 0,009 -0,014 | -0,041 {0,039 | 0,007 | 0,005
MMMC 0,380 | 0,288 | -0,003 | 0,005 | 0,328 | -0,006 | 0,012 | 0,371 | 1,000 0,468 | 0,569 | 0,564 | -0,011 -0,010 -0,009 0,044 0,414 | -0,002 | 0,004
phEes 0,896 | 0,565 | 0,002 |-0,011| 0,518 | 0,001 | 0,007 | 0,019 | 0,468 | 1,000 | 0,145 | -0,313 | -0,026 -0,024 0,049 0,092 0,862 | -0,009 | 0,002
my 0,029 | 0,190 | -0,006 | 0,013 | 0,240 | -0,007 | 0,012 | 0,704 | 0,569 0,145 | 1,000 | 0,443 | -0,011 -0,007 -0,042 -0,008 0,133 -0,005 | -0,008
ARy -0,245 | -0,179 | -0,015 | 0,006 | -0,180 | -0,012 | -0,005 | 0,351 | 0,564 -0,313 | 0,443 | 1,000 | 0,005 0,006 -0,026 -0,019 -0,257 | 0,009 | 0,006
ngﬁmc -0,029 | 0,003 | -0,006 | -0,002 | -0,018 | -0,006 | -0,018 | 0,000 | -0,011 | -0,026 | -0,011 | 0,005 | 1,000 0,778 -0,005 | -0,009 |-0,017 | -0,001 | -0,003
D@MZ&&% -0,026 | 0,012 | 0,007 | -0,008 | -0,024 | 0,011 | -0,024 | 0,009 | -0,010 | -0,024 | -0,007 | 0,006 | 0,778 1,000 -0,016 -0,010 -0,014 | 0,004 | 0,004
doy Sig p 0,083 | 0,045 | 0,027 | 0,012 | -0,073 | 0,031 | 0,015 | -0,014 | -0,009 | 0,049 | -0,042 | -0,026 | -0,005 -0,016 1,000 0,014 0,040 -0,001 | 0,003
dy Sig e 0,129 | -0,028 | 0,000 | -0,006 | 0,032 | 0,000 | -0,002 | -0,041 | 0,044 0,092 | -0,008 | -0,019 | -0,009 -0,010 0,014 1,000 0,086 -0,002 | -0,006
%%m&s 0,771 | 0,493 | 0,000 | -0,018 | 0,448 | -0,003 | -0,003 | 0,039 | 0,414 0,862 | 0,133 | -0,257 | -0,017 -0,014 0,040 0,086 0,996 0,000 | 0,004
Diet -0,006 | 0,001 | 0,002 |-0,162 | -0,012 | 0,001 | -0,158 | 0,007 | -0,002 | -0,009 | -0,005 | 0,009 | -0,001 0,004 -0,001 -0,002 0,000 1,000 | -0,003
Tjet 0,005 | 0,003 | 0,115 | 0,005 | -0,002 | 0,112 | 0,005 | 0,005 | 0,004 0,002 | -0,008 | 0,006 | -0,003 0,004 0,003 -0,006 0,004 | -0,003 | 1,000
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