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1 Einleitung

Bei den Erfindungen des Menschen diente die Natur schon immer als Vor-
bild. Die Funktionen des menschlichen Kérpers werden schon lange mit Hilfe
kiinstlicher Gerate nachgebaut. Angefangen bei einfachen Gegensténden, wie
einer Holzprotese, bis zu komplexen Bewegungsablaufen, wie dem Gang auf
zweil Beinen. In der Barockzeit wurden Puppen gebaut, die sehr menschlich
aussahen und in einem relativ begrenzten Rahmen schreiben konnten. Das
Ziel dieser Nachbauten ist, die Natur besser zu verstehen und kopieren zu
kénnen. Heutzutage werden in Fabriken Industrieroboter eingesetzt, um schwe-
re, gefédhrliche oder monotone Arbeiten auszufithren. Ein Gerdt aus der Natur
wurde bis jetzt noch nicht kopiert, das Gehirn. Hier setzt die Forschung der
KI (kiinstliche Intelligenz, im Englischen: Al, Artificial Intelligence) an. Bei
der KI-Forschung werden verschiedene Wege untersucht, die Figenschaften des

Gehirns fiir Maschinen nutzbar zu machen. Einige dieser Fahigkeiten sind:

o Grofle Ausfalltoleranz, d.h. es kénnen Zellen absterben oder ausfallen,

ohne daf} die Funktionsweise gestort oder beeintrachtigt wird.
® Verarbeitung fehlerhafter Daten.
® Schnelligkeit.
® Geringes Volumen.

® Lernfahigkeit, d.h. bei neuen Problemen werden selbstdndig Loésungen

gefunden

Ein Gebiet in der KI sind die ANN (engl. Artifical Neural Network, kiinstli-
ches neuronales Netz, kurz NN). Besonders in dieser Richtung wurde die For-
schung vorangetrieben. Mittlerweile existieren einige kommerzielle Anwendun-
gen z.B. OCR (optical character recogition) oder fiir Prognosen an der Borse
oder beim Wetter. Mit Hilfe neuronaler Netze kann man mit relativ geringem
Aufwand sehr komplexe Aufgaben 16sen, ohne sich allzuviele Gedanken {iber
den Losungsweg zu machen, denn neuronale Netze kénnen selbstdndig eine

Problemlésung ausarbeiten.
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1.1 Motivation

Bei dem WA98-Experiment am CERN! wurden am Super-Proton-Synchroton
(SPS) ultrarelativistische Schwerionenreaktionen bei Energien von ca. 158 GeV
pro Nukleon untersucht. Neben verschiedenen Tracking-Detektoren und Veto-
Detektoren fiir geladene Teilchen wurde ein Bleiglaskalorimeter (LEDA?) aus
10080 einzelnen Bleiglasmodulen verwendet. Mit Hilfe des Detektors wurden
Photonen in einem Energiebereich von 100 MeV bis 40 GeV gemessen. Diese
Diplomarbeit befafit sich mit einer alternativen Methode zur Klassifizierung
der Signale in elektromagnetische oder hadronische Teilchen durch ein neu-
ronales Netz. Eine gute Unterscheidung zwischen diesen beiden Klassen ist
notwendig, um das ~ /7% Verhéltnis méglichst genau zu bestimmen. In dem
Bleigls-Detektor erzeugen die eintreffenden Teilchen ein typisches Muster der
Energieverteilung. Bei der Entwicklung dieser Arbeit wurde an die Fahigkeit

der Mustererkennung von neuronalen Netzen gedacht.

Die schon bestehende Methode zur Unterscheidung dieser Signale soll zusam-
men mit der hier dargestellten Methode Aufschliisse iiber mégliche systema-
tische Fehler liefern. Aulerdem erhofft man die Klassifikation des unteren

Energiebereiches zu verbessern.

I'Conseil Européen de la Recherche Nucléaire

?LEadglass Detektor Array



2 Physikalische Grundlagen

2.1 Aufbau der Materie

Im Laufe unseres Jahrhunderts war die Entwicklung in der Kernphysik rasant.
Am Anfang dieses Jahrhunderts waren nur die Bestandteile der Atome be-
kannt, das positiv geladene Proton, das negativ geladene Elektron und einige
Jahre spéter das elektrisch neutrale Neutron (siehe Abbildung 2.1). Durch die
Weiterentwicklung der Nachweismethoden ist die Zahl der bekannten Teilchen
schnell auf mehr als 300 verschiedene Teilchen gestiegen. Um diese Vielfallt
der Teilchen (Teilchen-Zoo) zu erklaren, nahm man an, daf diese Teilchen aus
noch kleineren Bausteinen aufgebaut sind. Man unterteilt die Materie heute

in Hadronen (griech. hadros, stark) und Leptonen (griech. leptos, leicht).

2.1.1 Hadronen

Die Baryonen (griech. barys, schwer) und Mesonen (griech. meson, mittel) bil-
den zusammen die Gruppe der Hadronen. Die Hadronen zeichnen sich dadurch
aus, daB sie neben der schwachen und elektromagnetischen Wechselwirkung,
alleine an der starken Wechselwirkung teilnehmen. Murray Gell-Mann gelang
es, durch Eichsymmetrien und der Quarktheorie, die Hadronen in Symmetrie-
gruppen einzuteilen. Durch spatere Entdeckungen wurden die Vorhersagen aus
dieser Theorie, speziell die Existenz des ()-Teilchens, welches aus drei Strange-

Quarks besteht, hervorragend bestétigt.

Baryonen

Zu den Baryonen gehéren u.a. das Proton (Zeichen: p) und das Neutron
(Zeichen: n). Die Vielfalt der Baryonen, fiihrte unteranderem zur Quarktheorie.
Mit dieser Theorie lassen sich viele Eigenschaften der Teilchen erklaren. Ein

Baryon besteht aus drei Quarks, die alle einen halbzahligen Spin! besitzen.

1Spin: Der Spin ist der Drehimpus eines Systems. Dieser liegt in gequantelten Einheiten
von h = 6,5821220 -1072?2 [MeVs] vor. Der Spin ist entweder halbzahlig ( ... , -3/2,
-1/2, +1/2,43/2, ... ) oder ganzzahlig (... ,-2,-1,0, +1, +2, ... ).

3
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Molekiil Atomkern Proton (¢=1)

5.10° fm ~ 5 fm <1 fm
—

Neutron (¢ = 0)

Elektron

=—1
Atom 1

(¢ = elektrische Ladung,
1 fm = 107% m)

10° fm

Abbildung 2.1: Schematischer Aufbau der Materie.

Daraus ergibt sich ebenfalls ein halbzahliger Spin fiir die Baryonen. Die Quarks
werden durch die Gluonen, die Trégerteilchen der starken Kraft, im Baryon

gehalten.

Mesonen

Mesonen unterliegen ebenfalls der starken Wechselwirkung, haben aber einen
ganzzahligen Spin. Sie bestehen aus einem Quark und einem Antiquark. Wie
bei den Baryonen nimmt man an, dafl beliebig viele Typen existieren, die

sich durch Spin und Masse unterscheiden. Das leichteste Meson ist das Pion

(m%, 7).

2.1.2 Leptonen

Die Leptonen unterliegen nicht der starken Wechselwirkung, weil die Leptonen
nicht aus Quarks aufgebaut sind. Von den Leptonen und Quarks gibt es jeweils
sechs verschiedene Elementarteilchen, die in drei Familien eingeteilt werden.
Man nimmt an, daf§ die Leptonen wirkliche Elementarteilchen sind und nicht

aus noch kleineren Teilchen aufgebaut sind.
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2.2 Quarks und Gluonen

Die gesamte Materie ist aus Leptonen und Quarks aufgebaut. Die Quarks
besitzen Spin 1/2 und gehéren zu der Gruppe der Fermionen'. Auf diese
Fermionen wirken die verschiedenen Wechselwirkungen, die iiber Bosonen?

(genauer Vektorbosonen) mit Spin 1 iibermittelt werden.

Das Photon ist das Eichboson der Quantenelektrodynamik (QED), und es ver-
mittelt die Coulomb-Wechselwirkung zwischen geladenen Teilchen. Die Eich-
bosonen der schwachen Wechselwirkung sind das W*- und das Z°-Boson. Mit
ihnen werden zum Beispiel die Reaktionen zwischen Elektronen und Neu-
trinos mit und ohne Ladungsaustausch (geladene und ungeladene Strome)
beschrieben. Das Gluon (engl. = glue, Leim) ist das Eichboson der starken
Wechselwirkung.

In Analogie zur QED wurde die Quantenchromodynamik (QCD) entwickelt.
Sind es bei der QED die elektrischen Ladungen die eine Wechselwirkung her-
vorrufen, so sind es in der QCD die Farbladungen der Quarks. Dabei ist der
Begriff der Farbe nur als anschauliche Beschreibung zu verstehen. Im Gegen-
satz zur QED, tragen die Austauschteilchen der starken Wechselwirkung selbst
eine Farbladung und kénnen deshalb untereinander wechselwirken. In der QED
kénnen die elektrisch neutralen Photonen nicht untereinander wechselwirken.
Alle natiirlichen Teilchen zeigen nach auflen keine starke Wechselwirkung.
Diese Beobachtung wird als Farbneutralitit bezeichnet. Nimmt man die drei
Grundfarben Rot, Griin und Blau, so a3t sich die Farbneutralitit durch Kom-

bination von allen drei Farben erzielen, denn alle drei Grundfarben zusammen

!Fermionen werden alle Teilchen mit ungeraden Spin bezeichnet. Sie unterliegen der
Fermi-Dirac-Statistik, d.h., es kann immer nur ein Teilchen in einem bestimmten durch
die Quantenzahlen beschriebenen Zustand existieren.

2Als Bosonen werden Teilchen mit ganzzahligen Spin bezeichnet. Sie unterliegen der
Bose-Einstein-Statistik, d.h., es kénnen sich beliebig viele Teilchen im selben Zustand

befinden.
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ergeben weifi. Bei den Mesonen wird die Farbneutralitit erreicht, indem die
Farbe des einen Quarks mit der passenden Antifarbe des Antiquarks kombiniert

wird.

Die Potentiale, mit denen die QED und QCD beschrieben werden, sehen

folgendermafien aus:

o
Voep(r) = -

4
Voep(r) = 3 + kr.

Die Kopplungskonstante « ist in der QED die Feinstrukturkonstante a =
1/137. Das Potential nimmt mit dem Abstand der wechselwirkenden Teilchen
ab. In der QCD ist die Kopplungskonstante a, nicht konstant, denn sie héangt

vom Impulsiibertrag ¢* ab:

127
Oés(q2) — 3 ,
(33 — 2N;) In(Ly)

>

(Ns: Anzahl der Quarksorten, A &~ 100 MeV: Skalenfaktor der QCD).
Je gréBer der Impulsiibertrag ¢2, d.h. je kleiner der Abstand wird, desto kleiner

wird o, (Asymptotische Freiheit). Bei kleinem ¢*, also groem Abstand, nimmt
die Kraft zu (V' ~ kr), die Teilchen werden stérker gebunden (engl. confine-
ment, Einschlu}). Wenn der Abstand groff genug wird, werden neue Quarks
und Antiquarks aus der Potentielenenergie erzeugt. Die erzeugten Quark-Anti-
Quarkpaare verbinden sich sofort zu Mesonen. Es wurde noch kein einzelnes
freies Quark beobachtet. In Tabelle 2.1 findet man eine Ubersicht iiber die

bekannten Elementarteilchen und Eichbosonen.

2.3 Quark-Gluon-Plasma

Mit Hilfe der Gittereichtheorie, bei der die quantenmechanischen Zusténde in
einem diskreten Raum-Zeit-Gitter berechnet werden, lassen sich Aussagen tiber
Prozesse mit groflen Kopplungskonstanten machen, die stérungstheoretisch

nicht mehr berechenbar sind.

Bei sehr hoher Temperatur oder hoher Kompression wird, nach Gittereich-

rechnungen, ein Phaseniibergang der hadronischen Materie in einen neuen
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Quarks (Spin 1)

Name Symbol Masse Ladung Q [e]
Up u 5 MeV/c? +2
Down d 10 MeV/c? —1
Charme c 1,5 GeV/c? —I—%
Strange S 100 MeV/c? -3
Top/Truth t 180 GeV/c? +2
Bottom/Beauty b 4,7 GeV/c? -3

Leptonen (Spin 1)

Name Symbol Masse Ladung Q [e]
Elektron e” 0,511 MeV/c? -1
Elektron-Neutrino Ve < 7,3 MeV/c? 0
Myon [ 105,7 MeV/c? -1
Myon-Neutrino vy < 0,27 MeV/c? 0
Tau T 1,784 GeV/c? -1
Tau-Neutrino vy < 35 MeV/c? 0

Eichbosonen (Spin 1)

Name Masse Ladung Q [e] Naturkraft
Photon (%) 0 0 el.-magnetische Kraft
W~ 83 GeV/c? -1 schwache Kraft
W+ 83 GeV/c? +1 schwache Kraft
7° 93 GeV/c? 0 schwache Kraft
Gluon (g) 0 0 Farbe starke Kraft
Graviton 0(?7) 0 Gravitation

Tabelle 2.1: Ubersicht iiber Quarks, Leptonen und Eichbosonen.

Aggregat-Zustand der als Quark-Gluon-Plasma (QGP) bezeichnet wird, er-
wartet. Das Quark-Gluon-Plasma zeichnet sich dadurch aus, daf§ sich Quarks
und Gluonen innerhalb des Plasmas frei bewegen kénnen. Die Bedingungen fiir
einen solchen Zustand kénnten beispielsweise kurz nach dem Urknall existiert

haben, oder im inneren von Neutronensternen existieren.

Das Phasendiagramm in Abbildung 2.2 zeigt verschiedene Szenarien bei denen
es zur Ausbildung eines Quark-Gluon-Plasmas kommen konnte. Bei geringer

Baryonendichte, wie sie beim Urknall vorherrschte, wird die kritische Tem-
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T A Urknall ‘Quark-Gluon-Plasma‘
€. & einige GeV /fm?
MeV _|
200 T
Kernstofie
5 10-100 AGeV
= Hadronische
g Materie
5
=
\
Normale
K . Neutronenstern
ernmaterie
Y . -,
1 Baryonendichte ~ 5-20 p/po

Abbildung 2.2: Phasendiagramm fiir den Ubergang in ein Quark-Gluon-Plasma.
Die Baryonendichte ist auf die normale Dichte der Kernmaterie, pg = 0,17 fm~2,

normiert.

peratur bei T, = 150 — 200 MeV /k erwartet. Umgekehrt wird bei geringer
Temperatur eine kritische Dichte von p. = 2 — 20p, vermutet. Solche Bedin-
gungen koénnen in einem Neutronenstern vorliegen. Aus diesen Werten 148t

sich eine kritische Energiedichte von €. &2 1 — 5 GeV/fm™ ableiten.

2.3.1 Ultrarelativistische Schwerionenreaktionen

Experimentell versucht man den Phaseniibergang von normaler Materie zu
einem Quark-Gluon-Plasma bei ultrarelativistischen Schwerionenreaktionen
zu beobachten. Die Schwerpunktsenergien bei solchen Reaktionen liegen bei
mehr als 10 GeV pro Nukleon. Bei solchen Energien kénnen die Stofipartner
als unabhéngige Teilchen betrachtet werden, da ihre Compton-Wellenlédnge
klein ist im Vergleich zu den Kernabmessungen. Um die Wahrscheinlichkeit der

Bildung eines Quark-Gluon-Plasmas zu erhéhen, muf} die Materie komprimiert
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Projektil-Sepctator

Participants

b
—> 4—

Target-Spectator

‘—»

Abbildung 2.3: Veranschaulichung des Participant-Spectator-Modells.

und erhitzt werden. Wird dabei die Energie auf moglichst viele Freiheitsgrade
verteilt, kann sich ein thermodynamisches Gleichgewicht bilden. Die Tatsa-
che, daf} es sich um unabhéngige Teilchen handelt, 1&8t einfache geometrische
Modelle zu. Das einfachste ist das Participant-Spectator-Modell bei dem sich
ein Feuerball bildet. Hierbei werden Target- und Projektilkern aufgeteilt in
Nukleonen, die an der Reaktion teilnehmen (engl. participants, Teilnehmer),
und welche, die an der Reaktion nicht teilnehmen (engl. spectators, Zuschauer).
Projektil und Target laufen unter dem Stoflparameter b aufeinander zu. Im
Bereich der Kollision entwickelt sich ein Gebiet, in dem die kinematische

Energie in thermische Energie umgewandelt wird, es entsteht ein Feuerball.

In Abbildung 2.3 wird gezeigt, wie man sich so eine Reaktion vereinfacht vor-
stellt. Im Gebiet der Uberdeckung entsteht eine Zone mit hoher Energiedichte,
der Feuerball.

Ein méglicher Raum-Zeit-Verlauf einer Schwerionenreaktion mit hoher Ener-
gie und der Ausbildung eines Quark-Gluon-Plasmas wird in Abbildung 2.4
gezeigt. Die Reaktion durchlauft verschiedene Phasen. Nach der Kollision der
Kerne und einer kurzen Vorgleichgewichtsphase bildet sich eventuell ein Quark-

Gluon-Plasma aus. Bei der folgenden Expansion kiihlt sich das Plasma ab. Es
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A
t

Hadronengas

gemischte Phase

QGP
Vorgleichgewichtsphase

z =

Abbildung 2.4: Raum-Zeit-Diagramm fiir eine Schwerionenreaktion mit Ausbil-

dung eines Quark-Gluon-Plasmas. Die Kerne bewegen sich entlang des Lichtkegels.

geht in eine gemischte Phase {iber und kiithlt weiter ab, um schliellich komplett
als Hadronengas vorzuliegen. Das Ende der Reaktion, wenn die entstandenen
Hadronen als freie Teilchen vorliegen und nicht mehr mit anderen Hadronen

wechselwirken, wird mit Ausfrieren (engl. freeze-Out) bezeichnet.

2.3.2 Nachweismoglichkeiten eines QGP

Um bei der Schwerionenreaktion einen Phasentibergang der hadronischen Ma-
terie in ein Quark-Gluon-Plasma nachzuweisen, sind im Experiment eindeutige
Signale zu messen. Viele der Signale sind aber durch Reaktionsmodelle ohne
Ausbildung eines Quark-Gluon-Plasmas zu erklaren. Deswegen setzt man nicht
auf ein einzelnes Signal, sondern auf eine Kombination von verschiedenen

Signalen.

Als mogliche Signaturen eines Quark-Gluon-Plasmas werden folgende Signale

gesucht:

o Verringerte Produktion von J/W-Teilchen:
Ahnlich der Debye-Abschirmung der QED werden die Farbladungen der
einzelnen c-Quarks durch freie Quarks im Plasma abgeschirmt. Bei hoher
werdender Plasmatemperatur kommt es deshalb immer seltener zur bil-

dung eines gebundenen cc -Zustandes.
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® Verstarkte Produktion von Strangeness:
Die Schwellenenergie zur Produktion eines ss-Paares liegt im Hadronen-
gas bei ca. 700 MeV. In einem QGP liegt die Schwellenenergie bei etwa
300 MeV, ungefahr der doppelten Ruhemasse des s-Quarks.

® Produktion von Dileptonen:
In einem Quark-Gluon-Plasma kann bei einer Quark-Antiquark-Vernich-
tung ein virtuelles Photon produziert werden. Dieses zerféllt dann in ein

Dilepton:
g+q—y =1t +1.

® Produktion von direkten Photonen:
Ein weiteres Signal direkt aus dem QGP sind Photonen. Die hauptsachli-
chen Prozefle sind:

Quark-Antiquark-Vernichtung
¢+q—=7+yg
und die Quark-Gluon-Comptonstreuung
9+tg—=>7+aq.

Besonders die beiden letzten Punkte sind interessant, da es sich um elek-
tromagnetische Signale handelt. Diese Signale kénnen den Reaktionsbereich
relativ ungehindert verlassen, weil sie nicht stark wechselwirken. Auflerdem
kénnen Aussagen iiber die Temperatur in der Frithphase der Reaktion ge-
macht werden. Thre Messung ist aber wegen des starken Untergrundes nicht
einfach. Bei den direkten Photonen wird der Untergrund durch Photonen aus
den verschiedenen Entwicklungsphasen der Reaktion und den Zerfallen von

O — 479) erzeugt. Die Dileptonen-Messung wird durch andere

Mesonen (7
Prozesse, die auch Leptonen-Paare oder virtuelle Photonen erzeugen, gestort
(Drell-Yan-Leptonen-Paare, Hadron-Antihadron-Reaktionen oder hadronische

Zerfalle von Resonanzen).






3 WA9S8-Experiment

Beim WA98-Experiment am CERN wurde eine Reihe von Detektoren einge-
setzt. Es wurden bei ultrarelativistischen Reaktionen von Bleiionen bei ei-
ner Energie von 158 GeV pro Nukleon nach Signaturen eines Quark-Gluon-
Plasmas gesucht. Das FExperiment wurde im Herbst 1994 am Super-Proton-
Synchrotron (SPS) begonnen und lief bis Herbst 1996. Aufgrund der grofien
Anzahl von Daten sind effektive Untersuchungsmethoden erforderlich. Im Ex-
periment wurde mit Hilfe von fast vollstdndig ionisierten Bleikernen durch
Stoe mit einem festen Blei-Target, hochangeregte, komprimierte Kernmaterie,
erzeugt. In diesem Gebiet kénnte sich ein Quark-Gluon-Plasma ausgebildet
haben. In den Vorgingerexperimenten, WAS0 und WA93, wurden *O- bzw.
#25- Tonen auf ein Gold-Target geschossen. Durch die hohere Ordnungszahl von
Blei kann sich ein viel grofleres Reaktionsvolumen ausbilden. Dadurch wird die
Wahrscheinlichkeit, daf§ ein Quark-Gluon-Plasma entsteht, gesteigert. Durch
die spezielle Kombination der Detektoren im WA98-Experiment erhofft man
sich umfassende Informationen tiber den Verlauf der Reaktion. Durch Kom-

bination der einzelnen Detektorsignale sollen verschiedene Signaturen fiir den

Nachweis des Quark-Gluon-Plasmas gefunden werden [WA80, WA93, WA9S|.

3.1 Aufbau des WA98-Experimentes

In Abbildung 3.1 werden die verschiedenen Detektoren, die am WA98-Experi-
ment beteiligt waren, dargestellt. Die Bleiionen treffen vor der Reaktion auf
einen Gas-Cerenkov-Detektor mit sehr guter Zeitauflosung, der als Startde-
tektor verwendet wird. Das Blei-Traget befindet sich im Inneren des Plastic-
Ball-Spektrometers, mit dem die Teilchenproduktion um das Target untersucht
wird. Der aus 655 kugelférmig angeordneten AF — FE-Teleskopen bestehende
Plastic-Ball erlaubt, durch die Energie- und Energieverlustmessung, die Iden-
tifikation von Haronen bis zu einer Energie von 300 MeV. Auflerdem kann der

Energieflufl in Riickwértsrichtung gemessen werden.

Mit dem Goliath-Magneten und den beiden Tracking-Armen wird versucht,
anhand der rekonstruierten Bahnen, geladene Teilchen zu identifizieren. Da-

zu dienen zum einem sechs hintereinander stehende Multi-Step-Avalance-

13
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hochsegmentiertes Bleiglas-Kalorimeter (LEDA)
(Identifikation von Photonen, T°- und n-Mesonen)

Vorwarts-
Kalorimeter

Flugzeitwand (#2)
(PID von positiven
Hadronen)

Streamer-Tubes
Pad-Kammern s

Goliath-Magnet
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Abbildung 3.1: Der Aufabu des WA98-Experimentes.

Chambers (MSAC) im rechten Arm. Im linken Tracking-Arm stehen zwei
Streamer-Tube-Detektoren und zwei Pad-Chambers. Am Ende jedes Armes

befindet sich jeweils eine Flugzeitwand.

Am hinteren Ende des gesamten Aufbaues stehen verschiedene Kalorimeter,
das Zero-Degree-Calorimeter (ZDC) und das Midrapidity-Calorimeter (MI-
RAC). Im MIRAC wird die transversale Energie gemessen. Das ZDC mifit die
Energie der Teilchen, die an der Reaktion kaum oder gar nicht teilgenommen
haben. Mit diesen beiden Werten kann eine Aussage iiber die Zentralitat der

Reaktion gemacht werden.

Die Teilchenmultiplizitaten von geladenen Teilchen die bei der Reaktion ent-
stehen, werden mit dem Silizium-Drift-Detektor (SDD) und einem Silizium-
Pad-Multiplizitats-Detektor (SPMD) direkt im Plastic-Ball gemessen. Die
Multiplizitdt der Photonen wird mit dem Photonen-Multiplizitats-Detektor
(PMD) ermittelt.

Mit dem Charged-Particle-Veto-Detektor (CPV) sollen alle geladenen Teil-
chen, die im LEDA-Detektor gemessen wurden, verworfen werden, denn der
LEDA-Detektor soll ausschliellich die bei der Reaktion entstandenen Photo-
nen messen. Mit dem CPV kann auch die Multiplizitdt geladener Teilchen
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Name Pseudorapiditat n Zweck

. ) Spektrometrie

Plastic-Ball -1,7 bis 1,3 ‘

geladener Teilchen
Multiplizitat

geladener Teilchen

Silizium-Pad 2.4 bis 3,75

. Photonen-
PMD 2,9 bis 5,4 o
Multiplizitat
> 5,9 Bestimmung der
7ZDC -
(0 < 0,3°) Zentralitét
MIRAC 3,7 bis 5,3 Bestimmung der
(0,5° < 6 < 3,0°) Zentralitat
2,28 bis 2,96 Messung von
LEDA
(6,0° < 8 < 11,6°) Photonen

Tabelle 3.1: Daten der im WA98-Experiment verwendeten Detektoren. Zur Defi-
nition der Pseudorapiditit siehe Anhang A.1

bestimmt werden. In Tabelle 3.1 sind einige der Detektoren mit ihrem Ver-

wendungszweck und Pseudorapiditédtsbereich aufgefiihrt.

3.2 Bleiglas-Detektor LEDA

Der LEDA-Detektor besteht aus 10080 Bleiglasmodulen. Jedes Modul ist ein
4 x 4 x 40 ecm? grofer TF1-Bleiglasblock!. 6 x 4 dieser Einzelmodule sind zu
einem Supermodul zusammengefasst. Jedes dieser insgesamt 420 Supermo-
dule hat ein eigenes Referenzsystem, so dafl bei einem spateren neuen Aufbau
(z.B. beim PHENIX?-Experiment am RHIC?) eine neue Anordnung der Su-
permodule einfach wird. In [SCH94] werden Konstruktion und Eigenschaften

der Supermodule beschrieben.

! Zusammensetzung von TF1-Bleiglas: 51% PbO und 49% SiO-.
?Pioneering High Energy Ion Experiment.
3Relativistic Heavy Ion Collider des National Laboratory in Brookhaven, New York.
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3.2.1 Physikalische Prozesse

Verschiedene Teilchenarten wechselwirken unterschiedlich mit dem Detektor-
material. In der Regel entwickelt sich eine Kaskade von Sekundarteilchen, auch
Schauer genannt. Die Schauerteilchen erzeugen éerenkov—Photonen, welche
mit Hilfe von Photovervielfachern ausgewertet werden. Der Schauer von ha-
dronischen Teilchen (Pionen, Kaonen, Protonen, ...) unterscheidet sich von

elektromagnetisch wechselwirkenden Teilchen (Photonen, Elektronen).

Elektromagnetische Schauer

Bei hohen Energien verlieren Photonen ihre Energie durch Paarbildung, Elek-
tron und Positron durch Bremsstrahlung. Comptonstreuung und lonisation

kénnen vernachlassigt werden.

Die Schichtdicke eines Materials in der ein Teilchen 63% seiner Energie depo-
niert, wird Strahlungslange Xy genannt. Mit einer Wahrscheinlichkeit von 54%
erzeugt ein Photon in einer Strahlungslinge Xy ein Elektron- Positronpaar.
Elektronen und Positronen erzeugen Bremsstrahlungsphotonen, welche weitere
Elektron- Positronpaare bilden kénnen. So bildet sich ein elektromagnetischer
Schauer aus, der erst abbricht, wenn die Energie der entstehenden Photonen
die kritische Energie E. unterschreitet. F. ist die Energie, bei der der Energie-

verlust durch Bremsstrahlung gleich dem durch Ionisation ist!:

awy (i
dx ion a dx brems a XO ‘

Von Photonen und Elektronen induzierte Schauer lassen sich nicht unterschei-

den, da beide einen zu dhnlichen Verlauf haben.

E. bestimmt auch die Schauertiefe X,,,, mit der maximalen Teilchenzahl:

Xmal’ 1 E t
X, U\ E.

(mit ¢ = 1,1 fiir Elektronen und ¢ = 0,3 fiir Photonen).

Die radiale Energiedeposition fallt expotentiell ab und wird durch den Moliere-

Radius R beschrieben:

Formeln und Daten stammen im folgendem aus [KLE92].
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21MeV - X,

Legt man um die Schauerachse einen Zylinder mit 2Ry, so werden etwa 95%
der Energie innerhalb des Zylinders deponiert. Das Bleiglas TF1 im LEDA-
Detektor besitzt eine Strahlungslénge von Xy = 2,78 ¢cm und einen Moliere-

Radius von Ry; = 3,9 em.

Hadronische Schauer

Hadronische Teilchen, wie etwa Pionen oder Protonen, erzeugen durch inelas-
tische StoBe mit dem Detektormaterial sekundére Hadronen, meistens Pionen.
Die Sekundérteilchen interagieren wiederum mit dem Detektormaterial, so dafl
ein hadronischer Schauer entsteht. Die weitere Schauerbildung bricht ab, wenn
die Energie der erzeugten Teilchen so klein wird, daf} sie vollstdndig abgebremst
werden. Bei diesen Prozessen werden durch Bremsstrahlung oder 7%Zerfillen
auch elektromagnetisch wechselwirkende Teilchen erzeugt. Mit A;,; bezeichnet
man die Strecke, in der mit einer Wahrscheinlichkeit von 63% eine hadronische
Wechselwirkung stattfindet:

A
oc-Nyg-p
(A: Molemasse, p: Dichte des Detektormaterials, N4: Avogadrozahl,

)\int —

o: inelastischer Wirkungsquerschnitt).

Die hadronische Wechselwirkungsldange A;,; ist in dem verwendetem Bleiglas
mit A;pr = 38 cm wesentlich grofer als die Strahlungslénge Xy. Da die Bleiglas-
module mit 40 cm nur etwas mehr als eine hadronische Wechselwirkungslénge
haben, wechselwirken nur etwa 64% aller Hadronen innerhalb des Detektors.
Dabei deponieren sie meistens nur einen Bruchteil ihrer Energie im Detektor.
Der Rest durchdringt den Detektor als minimalionisierendes Teilchen. Die
mittlere Schauertiefe ist grofer als bei elektromagnetischen Schauern, genauso
wie die radiale Ausdehnung. Diese Merkmale, besonders die radiale Ausdeh-
nung, werden zur Unterscheidung von elektromagnetischen und hadronischen

Schauern benutzt.
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Cerenkov-Photonen

Hat ein geladenes Teilchen im Detektormaterial eine hohere Geschwindigkeit
als das Licht in dem Medium mit der Dispersionszahl n, so erzeugt es entlang

seiner Bahn Cerenkov-Photonen:

C
U > — = CPhas.
n

(¢: Lichtgeschwindigkeit, cppqs.: Lichtgeschwindigkeit im Medium).

Die éerenkov—Strahlung wird, dhnlich dem Schall beim Durchbruch der Schall-
mauer eines Flugzeugs, unter einem von der Geschwindigkeit abhangigem

Winkel 0 abgestrahlt:

Der Winkel betragt fiir das TF1-Bleiglas § = 53° bei einem Brechungsindex
von n = 1,647 . Durch Totalreflexion werden die (Cerenkov-Photonen zum Pho-
tovervielfacher am Ende des Bleiglasmoduls gefiithrt. Die Anzahl der Cerenkov-
Photonen ist proportional zur Primérenergie der Teilchen. Die Photoverviel-
facher bilden aus den einfallenden Photonen ein analoges Spannungssignal,
welches anschliefend digitalisiert (Analog-Digital-Converter, ADC) wird. Diese

ADC-Werte kénnen im folgendem weiter verarbeitet werden.

3.2.2 Bearbeitung der Daten

Abbildung 3.2 zeigt einen Ausschnitt des Detektors mit einer simulierten Ver-
teilung der ADC-Werte eines Photos (v) und eines Pions (77). Das Photon
wurde mit einer Energie von 10 GeV auf den Detektor geschossen und de-
ponierte dabei insgesamt 9,921 GeV in den Modulen des Detektors. Das Pion
hingegen wurde mit einer Energie von 20 GeV simuliert, deponierte dabei aber
nur 2,057 GeV im Detektor. Gut ist die unterschiedliche Energieverteilung in

dem Modulen zu erkennen.

Nun miissen die ADC-Werte einzelnen Teilchen zugeordnet werden. Dazu wird

im Detektor nach Clustern gesucht. Mit Cluster wird eine Gruppe von Modulen
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Abbildung 3.2: Exemplarische Verteilung der ADC-Werte eines simulierten Pho-

tons (oberes Bild) und eines geladenen Pions (unteres Bild).

genannt deren ADC-Werte grofler als 0,0 und zusammenhéngend sind. Um
diese Cluster zu finden wird zunéchst im Detektor nach einem Modul gesucht
dessen ADC-Wert iiber 6,0 liegt. Dieses Modul wird als Maximum betrachtet

und als Anfang eines Clusters angenommen. Als néchstes wird tiberpriift, ob
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die direkt angrenzenden Module einen héheren ADC-Wert als 0,0 haben. Falls
ein Modul mit einem héheren ADC-Wert als das Maximum gefunden wurde,
wird dieses nun als neues Maximum des Clusters angesehen. Im der Umgebung
des neuen Maximums wird ebenfalls nach angesprochenen Modulen gesucht.
Im Laufe dieses Prozesses werden alle Module, die einen von Null verschiedenen
ADC-Wert haben, in den Cluster aufgenommen und das Modul mit dem ma-
ximalen ADC-Wert bestimmt. Treten zwei Maxima in einem Cluster auf, d.h.
beide Maxima sind durch eine Reihe von Modulen mit geringeren ADC-Werten
verbunden, so werden den beiden Maxima die einzelnen Module zugeordnet,
die Maxima werden entfaltet. Die dann einzeln vorliegenden Cluster werden

jeweils als ADC-Verteilung eines Teilchens angesehen und weiter analysiert.

Flugzeit fiir Pionen und Photonen

Die Flugzeit ist fiir Pionen und Photonen unterschiedlich, das Signal der
Pionen wird im Mittel etwas eher gemessen. Der Grund liegt in der unter-
schiedlichen Findringtiefe. Pionen dringen im Durchschnitt viel tiefer in den
Detektor ein bevor sie einen Schauer bilden. Die dabei entstehenden Cerenkov-
Photonen haben nur einen kurzen Weg bis zum Photovervielfacher. Bei den
Photonen fangt die Schauerbildung sehr frith an. Dadurch legen die Cerenkov-
Photonen einen lingeren Weg zuriick, bis sie am Photovervielfacher ein Signal
liefern. Durch die hohe Energie der Pionen bewegen sie sich fast mit Lichtge-
schwindigkeit (Siehe dazu [BUS97]). Zum Zeitpunkt dieser Arbeit wurde an

der Anwendbarkeit dieser Information noch gearbeitet.

m%-Meson Rekonstruktion

Die n%Mesonen zerfallen direkt nach der Reaktion iiberwiegend in zwei Pho-
tonen. Anhand des Spektrums der invarianten Masse, von allen paarweise
kombinierten als Photonen klassifizierten Teilchen, werden die 7°-Mesonen

bestimmt.

My = \/2 - E1Ey(1 — cos @)
(E1, Ey: Energien der beiden Photonen,
®: Winkel zwischen den Photonen).
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Im Spektrum tritt bei der 7%-Masse ein Peak auf. Der Flicheninhalt dieses
Peaks entspricht, nach Abzug des kombinatorischen Untergrundes, der Zahl

der m%-Mesonen.






4 Neuronale Netze

Die haufigste Anwendung fiir neuronale Netze liegt in der Muster- und Bild-
erkennung. Weitere Anwendungen sind Spracherkennung, Optimierung und
Funktionsapproximation sowie Vorhersagen. Gerade in der Bilderkennung ist
das menschliche Gehirn allen Rechnern weit iiberlegen. Besondere Vorteile des
Gehirns sind Robustheit, Kompaktheit, Flexibilitat, Ausfalltoleranz und die
Verarbeitung von fehlerhaften Daten. Hinzu kommt eine hohe Bearbeitungs-
geschwindigkeit bei intensiven Parallelbetrieb (z.B. Koordination von Hand
und Auge beim Lesen). Mit Hilfe von kiinstlichen neuronalen Netzen versucht
man, einige dieser Figenschaften bei Problemlésungen nutzbar zu machen. Mit
sogenannten Basiselementen werden die Funktionsweisen und haufig auch die

Topologie biologischer Netzwerke iibernommen.

Ein simuliertes neuronales Netz ist dem Gehirn zwar weiterhin unterlegen,
wenn es um die einzelne Bilderkennung geht, aber bei Klassifikationsproblemen

mit hoher Statistik ist es eindeutig iiberlegen.

4.1 Biologisches Analogon

Schaut man sich das natiirliche Vorbild an, merkt man rasch, dafl eine kom-
plette Nachbildung quasi unmdéglich ist. Das menschliche Gehirn besteht aus
ca. 10" Nervenzellen, auch Neuronen genannt. Ein solches Neuron ist in Ab-
bildung 4.1 schematisch dargestellt.

Uber die Dendriten sammelt das Neuron die Signale anderer Neuronen in seiner
Umgebung. Diese Signale bestehen aus komplexen chemischen Reaktionen bei
denen Ionen (Cat, Na't) freigesetzt werden. Im Zellkérper werden die Tonen
gesammelt und wenn das elektrische Potentail einen Schwellwert iiberschreitet
wird ein Signal variabler Lange, Frequenz und Intensitét (Pulszug) iiber das
Axon der Zelle abgegeben. Dieser Pulszug wird wieder von anderen Neuronen
iiber deren Dendriten aufgenommen und z.B. zur Steuerung von Muskeln
verwandt. Das Axon verstirkt oder schwicht den Pulszug bei der Ubertragung.
Diese Ubertragung der Informationen erfolgt mittels Ionen. Die Stelle, wo ein

Axon auf einen Dendriten einer anderen Zelle trifft, wird Synapse genannt.

23
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung des biologischen Neurons.

An dieser Stelle treten die lonen aus dem Axon aus und diffundieren zum
Dendriten. Mittels Enzymen kann hier die Starke des Pulszuges geregelt wer-

den [HER91].

4.2 Architektur kiinstlicher neuronaler Netze

Ein erstes, mathematisch abstraktes Modell eines Neurons wurde 1943 von
McCulloch und Pitts entworfen. In Abbildung 4.2 ist dieses einfache Modell
dargestellt. Die n Eingangssignale (Ii,), die mit dem Neuron j verbunden sind,
werden summiert, nachdem sie mit den Gewichten wj, multipliziert wurden
(siehe Gleichung 4.1). Die Eingangssignale stehen fiir die verschiedenen Dendri-
ten des Neurons und die Gewichte fiir eine Abschwéchung oder Verstérkung des
Signals bei der Ubertragung. Das Ausgangssignal O; wird mit Hilfe der Trans-
ferfunktion g und den summierten gewichteten Eingangssignalen, abziiglich

des Schwellwerts ©;, gebildet:
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Neuron j

Abbildung 4.2: Darstellung des mathematischen Modells von McCulloch und
Pitts.

O]‘:g<z wjk-]k—G)]) . (41)

k=1,n

Die einfachste Transferfunktion ¢(x) ist die Heaviside-Funktion:

1 falls = >0,
0 falls z < 0.

Die Transferfunktion wird um dem Schwellwert ©; auf der x-Achse verschoben.
Der Schwellwert wird auch Bias genannt und in der Regel mit den Gewichten
zusammengefaft. Anstelle des Bias wird dann ein zusétzliches Eingangssignal
erzeugt, dafl immer auf -1,0 gesetzt wird (ly = -1,0). Das so hinzukommende
Gewicht ist dem Bias gleichzusetzen (w;o = 0;). Die Summation lauft nun von

k=0 bis n.
Die Heaviside-Funktion hat den Nachteil, daf sie nicht stetig differenzierbar

ist. Deshalb wird als Transferfunktion eine weichere, S-férmige (sigmoide)
Funktion gewéahlt. Die folgende sigmoide Funktion wurde in dieser Arbeit

verwendet:

g(z) = 2z > (4.2)

g'(x) = =g(x) - (1 —g(x)) . (4.3)
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Abbildung 4.3: Verdnderung der sigmoiden Funktion 4.2 fiir verschiedene Werte

von 7.

Der Parameter T sorgt fiir eine Abflachung (7" > 1) der Funktion oder bei
T — 0 den Ubergang in die Heaviside-Funktion. 7" wird auch als Temperatur
bezeichnet. In Abbildung 4.3 ist die Transferfunktion fiir verschiedene Werte
von T' dargestellt. In der Regel wird T" auf 1,0 oder 2,0 gesetzt (im folgendem
mit 7' = 1,0).

4.2.1 Einschichtperzeptron

Das Einschichtperzeptron oder auch Perzeptron (SLP, Single Layer Perzep-
tron) genannt, ist das einfachste neuronale Netzwerk. Als Beispiel sei hier ein
Perzeptron mit zwei Eingédngen und einem Ausgang angefiithrt. Die Ausgabe

des Netzes lat sich dann mit folgender Formel beschreiben:

O:g(z wy, - I, — 0) .

n=1,2
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Abbildung 4.4: a) AND-Verkniipfung: Die Linie stellt den Bias des Neurons dar.
b) XOR-Vekniipfung: Eine mogliche Trennung ist gestrichelt eingezeichnet. ¢) Nur
durch einen nichtlinearen Schnitt (gestrichelt) ist eine Trennung Mengen (Kreise

und Quadrate) moglich.

Der Index n steht fiir die beiden Eingange [, und © ist der Bias des Neu-
rons. Fiir die Transferfunktion g(x) nehmen wir die Heaviside-Funktion. In
Abbildung 4.4 sind drei Beispiele dargestellt. Bild 4.4 a zeigt das einfache
AND-Problem. An der Ausgabe soll nur eine 1 anliegen, wenn an beiden
Eingiangen eine 1 anliegt. Mit dem Perzeptron ist dieses Problem lésbhar. In Ab-
bildung 4.4 b wird gezeigt, da} das XOR-Problem, d.h. nur an einem Eingang
darf eine 1 vorliegen, schon nicht mehr vom einfachen Perzeptron zu 16sen ist.
Mit einem Perzeptron lassen sich zwei Mengen nur linear trennen. Wird die
Anzahl der Neuronen erhéht, kénnen auch nichtlineare Schnitte, approximiert
durch viele lineare Schnitte, durchgefiihrt werden (Siehe Abbildung 4.4 ¢).

Werden dem Perzeptron durch weitere Fingdnge zusétzliche Informationen
gegeben, kénnte eine Trennung der Mengen erfolgen. Im Grunde gilt: Die Grofie
der Dimension des Eingaberaums (Anzahl der Eingénge) ist entscheidend fiir
die Fahigkeit zur Klassifikation. So lassen sich auch Mengen trennen, die
sich mit weniger Neuronen nicht trennen lassen. Da das Perzeptron in seinen

Fahigkeiten recht beschrankt ist, dient es oft nur als Referenznetzwerk.

4.2.2 Multilayer-Netzwerke

Ein Multilayer Netzwerk besteht aus mehreren Schichten (engl. layer, Schicht)
von Neuronen. Die erste Schicht sind die Eingénge (engl. input layer, Ein-

gabeschicht), auch Eingangsneuronen genannt. Beim Zahlen der Schichten
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Eingabeschicht verdeckte Schicht Ausgabeschicht
I Vi O;

Iy Bias (1.0)

Bias (1.0)

Abbildung 4.5: Einfaches Beispiel fiir ein 2-schichtiges (2 layer) Feed-Forward-
Netzwerk. Der Bias der néchsten Schicht wird als zusétzliches Neuron der vorherigen

Schicht eingefiihrt.

wird die Eingabeschicht nicht mitgezdhlt. Die folgende Lage von Neuronen
wird verdeckte Schicht (engl. hidden layer) genannt, weil sie keine direkte
Verbindung zur Auflenwelt hat. Die verdeckte Schicht kann aus mehr als einer
Schicht von Neuronen bestehen. Zum Schlufl kommt die Ausgabeschicht (out-
put layer) die die Ausgabeneuronen enthélt. Jedes Neuron einer Lage hat zu
jedem Neuron der nichsten Lage eine Verbindung. Die Informationen werden
von der Eingabeschicht zur Ausgabeschicht geleitet, daher der Begriff Feed-
Forward-Netze. In Abbildung 4.5 ist ein 2-Schicht Feed-Forward-Netzwerk
dargestellt.

Von den Eingabeneuronen wird der Input (/; bis I4 auch als Eingabevektor
I bezeichnet) mit den Gewichten w;; multipliziert und von den Neuronen in

der verdeckten Schicht summiert. Die Ausgabe der verdeckten Neuronen wird
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mit den Gewichten w;; multipliziert und von den Ausgabeneuronen erneut

summiert. Die Ausgabeneuronen bilden dann die Ausgabe des Netzes:

hi= Y wy-Ii  Vi=g(h;) (mitj=13),

L= wi Vi O;=g(l)  (miti=1,2).

Die Netzwerkausgabe O; 1t sich folgendermaflen zusammenfassen:

Oi(1) =g<z wiz-g( ) wjk'fk)> :

7=1,3 h=1,4

Die Gewichte w;; und w;; zwischen den einzelnen Neuronenschichten sind der
Schliissel zur Mustererkennung. Mit Hilfe dieser frei wahlbaren Parameter las-
sen sich unterschiedliche Eingabevektoren auf bestimmte Ausgaben abbilden.
Hat man einen vorgegebenen Datensatz 7 von N verschiedenen (p=1...N)
Mustern (engl. pattern), so gibt es zu jedem Eingabevektor ein Zielvektor Tr
(engl. target). Das Ziel ist es, dafl Zielvektoren TP und Netzwerkausgabe or
moglichst gut ibereinstimmen. Dazu muf} das neuronale Netz trainiert werden,
d.h. die Gewichte miissen entsprechend gedndert werden. Dieses Training wird

im folgenden Kapitel 5 erklért.






5 Lernverfahren

Grundsétzlich gibt es zwei Arten, wie ein neuronales Netz trainiert werden
kann, mit Lehrer und ohne Lehrer. Beim Training mit Lehrer (engl. supervised
learning) sind die Zielvektoren T? bekannt. Die Gewichte werden so ange-
paBt, da} der Fehler zwischen Ausgabe und gewiinschtem Ziel minimiert wird.
Beim Training ohne Lehrer (engl. unsupervised learning) ordnet sich das Netz
selbststandig an, um sich &hnelnde Fingaben zu einer Ausgabe zusammenzu-

fassen (z.B. das selbstorganisierende Kohonenmodell [BIS95]).

Ein weiterer Unterschied wird bei der Présentation der Daten gemacht. Es
gibt die Méglichkeit, dafl nach jedem présentiertem Muster das Netz angepasst
wird (Online-Verfahren), oder nach Prasentation eines kompletten Datensatzes

(Batch-Verfahren).

Fiir das Training werden drei Datensétze benotigt:

® Trainingsdaten,
® Testdaten,

® Validierungsdaten.

Je grofer die Anzahl der Muster im Trainingsdatensatz ist, desto besser ist es
fiir das Trainingsverfahren. Da aber nur eine begrenzte Anzahl von Mustern zur
Verfiigung steht, braucht man eine Moglichkeit, um die Generalisierungsfahig-
keit zu testen. Das ist die Fahigkeit des Netzes, Muster richtig zuzuordnen,

die nicht am Training beteiligt waren.

Die Trainingsdaten werden benutzt, um die Gewichte im Netz anzupassen. Mit
den Testdaten wird wiahrend des Trainings der Erfolg des Lernens beobachtet
und die Generalisierungsfahigkeit getestet. Diese Testdaten werden nicht zum
Andern der Gewichte benutzt. Der dritte Datensatz dient zum Testen des

Lernerfolges. Das Trainings- und Auswahlverfahen umfafit folgende Punkte:

31
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Kapitel 5: Lernverfahren

1. Training:

(a)

(b)

2. Test:

(a)
(b)

Initalisierung der Gewichte:

Iir alle Gewichte wird ein Zufallswert berechnet.

Feed-Forward Berechnung fiir die Testdaten:
Die Ausgabe der Testdaten und deren Testfehler
€rost = Ep(fp — 6p)2 werden berechnet.

Feed-Forward Berechnung fiir die Trainingsdaten:

Die Ausgabe der Trainingsdaten und deren Trainingsfehler

€train = Ep(fp — ép)z werden berechnet.
Anpassung der Gewichte.

Néchster Iterationsschritt:
Zuriick zu Punkt 1-b, bis eine Konvergenz des Testfehlers auftritt

oder die Anzahl der Iterationen ein Limit tiberschreitet.

Test der Klassifikationsfadhigkeit mit simulierten Daten.

Test der Generalisierungsféhigkeit mit simulierten Daten.

3. Modellwahl an Hand von folgenden Figenschaften:

a

b

(c
(d

(a)
(b)
)
)

Klassifikationsfahigkeit,
Generalisierungsféahigkeit,
verbrauchte Rechenzeit,

zukiinftige Erweiterbarkeit.

4. Anwendung auf reale Mefidaten und Vergleich mit anderen Methoden.

Die Lernphase wird abgebrochen, wenn die zeitliche Entwicklung des Testfehler

eine Konvergenz zeigt oder die Anzahl der Iterationen, auch als Epoche be-

zeichnet, ein vorher festgesetztes Limit erreicht. Damit soll eine Uberanpassung

(engl. Ouverfitting) des Netzes an die Trainingsdaten verhindert werden. Die

Abbruchbedingungen werden ausfithrlicher in Kapitel 5.2 beschrieben.

Die nun trainierten Netze werden auf Klassifikations- und Generalisierungs-

fahigkeit getestet. Anschliefend wird das neuronale Netz mit den gewiinsch-

ten Eigenschaften ausgesucht. Mit diesem Netz kénnen nun reale Daten vom

WA98-Experiment analysiert werden.
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5.1 Lern-Algorithmen

Erst viele Jahre nach der Einfiithrung von Multilayer-Netzwerken wurde ein
effektiver Lern-Algorithmus entwickelt. Der Algorithmus wird Backpropaga-
tion genannt, da der Fehler von der Ausgabeschicht zuriick zur Eingabeschicht
durch das Netz gefiithrt wird. Dieser Algorithmus kann bei jeder Art von Feed-

Forward Netzwerken angewendet werden.

Im folgenden wird der Backpropagation-Algorithmus erklart, da sich diese
Routine als quasi-Standard etabliert hat. Im Anschluf} folgt eine Erlauterung
des Lern-Algorithmuses der in dieser Diplomarbeit angewendet wurde und eine

Weiterentwicklung des Backpropagation-Algorithmus darstellt.

5.1.1 Backpropagation-Algorithmus

Der Backpropagation-Algorithmus (engl. back propagation, zuriick Ubertra-
gung) wurde zuerst von Bryson und Ho im Jahre 1969 entdeckt. Doch erst
Rumelhart, Hinton und Williams [RUMS86] brachten mit seiner Wiederent-
deckung und Weiterentwiklung im Jahre 1986 einen effektiven Algorithmus
fiir das Training der Gewichte fiir alle Arten von Feed-Forward Netzwerken.
Der Algorithmus beruht auf einem Gradientenabstiegsverfahren, um den eu-
klidischen Abstand pr - 6PH vom Ausgabe- und Zielvektor zu minimieren.

Hierzu wird die quadratische Fehlerfunktion ¢ definiert!:

c(w) = (17— 0" (5.1)

Die Fehlerfunktion wird iiber alle Muster p = 1,... N gebildet, wobei Tr
die Zielvektoren und O die Ausgabevektoren des neuronalen Netzes sind. Die

Anderung der Gewichte von der Zeit ¢ nach ¢ 4+ 1 erfolgt nach den Regeln:

t+1 1
Wi = wi + Awgy

+1 ot
w; = wy; + Aw,; .

'Die Formeln diese Abschnittes kénnen in [BIS95, HER91, ROJ93] nachgeschlagen

werden.
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Die GroBe der Anderungen wird direkt iiber die Ableitung der Fehlerfunktion

bestimmt:

de

ijk = —nawk R
J
de

Awij = —anﬂ .
%]

Der Parameter n wird als Lernrate bezeichnet und wird zur Regulierung der
Lerngeschwindigkeit benutzt. Eine hohe Lernrate beschleunigt das Lernver-
fahren. Ein zu grofles n kann aber dazu fithren, dafl das Minimum der Fehler-
funktion iibersprungen wird. Fine niedrige Lernrate verlangsamt das Lernen,
und man kann in einem lokalem Minimum der Fehlerfunktion stecken bleiben.
Typische Werte fiir 1 sind 0,1 oder 0,2.

Fiir diesen Algorithmus ist eine stetig differenzierbare Transferfunktion, wie
zum Beispiel die sigmoide Funktion in Gleichung 4.2 n6tig. Nun lassen sich die
Anderungen der einzelnen Gewichte zwischen den Neuronen berechnen. Fiir
die Gewichte zwischen Ausgabeschicht (i) und verdeckter Schicht (j) gilt:

9 N
Awyy = =y =y (17 = OF) - () - V7 .

Mit folgender Vereinfachung kommt man auf die in der Literatur haufig zu

findende Darstellung:

5 = (17— 0%) - g/(IY) . (5.2)

N
p=1

Mit der Kettenregel werden nun die Anderung der Gewichte zwischen der

verdeckten Schicht (j) und der Eingabeschicht (k) berechnet:

Jde Noo9e  av?P
Aw. = —n =—n . J
ik 0 ik pz:; 8Vjp 6w]k
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Mit der Vereinfachung aus Gleichung 5.2 erhalt man

N
Aw;), = UZZ(SZP Uy ‘gl(hi) Iy
p=1

7

und mit folgender Zusammenfassung gelangt man schlieBlich zu einer sehr

kompakten Schreibweise:

5? = gl(hi?) ) Z Wy 5? )

N

p=1

Mit diesem Verfahren lassen sich die Gewichte so d&ndern, dafl die Fehlerfunk-
tion 5.1 minimiert wird. Dabei werden die Neuronen des Netzes nicht verdndert
oder neu angeordnet, wie es in anderen Netzwerktypen der Fall ist. Um den
Lernvorgang zu beschleunigen und der Gefahr, in einem lokalen Minimum der
Fehlerfunktion stecken zu bleiben, zu entgehen, wurden viele Erweiterungen
und Variationen des normalen Backpropagation-Algorithmus entwickelt. Die

drei hdufigsten werden nun kurz erldutert:

e Hinzufiigen eines Impulsterms:
Bei der Berechnung der Gewichtsanderung zum Zeitpunkt ¢ + 1 wird ein

Teil der vorherigen Anderung addiert:

B Je
naww

Awy(t+1) = + a - Awy(t)  (mit o = 0,01).
Damit lassen sich Oszillationen in Gebieten mit einem steilen Anstieg
oder Abfall in der Fehlerfunktion verhindern, da die Gewichtsanderung

verkleinert wird.

o Anderung der Lernrate n:
Die Lernrate n wird am Anfang des Lernprozesses recht grofl gewéhlt und
im Laufe des Trainings verkleinert. Damit moéchte man erreichen, daff am
Anfang die Anderung der Gewichte stark ist und im Laufe des Trainings,
wenn das Minimum nicht mehr so weit entfernt ist, die Gewichte nicht

mehr so stark gedndert werden.
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o Anderung der Temperatur 7"
Eine Anderung der Temperatur T' bewirkt den gleichen Effekt. Ist die
Temperatur hoch, so ist die Transferfunktion (Gleichung 4.2) relativ
flach. Mit sinkender Temperatur wird die Funktion immer steiler (Siehe

auch Abbildung 4.3).

Der nun folgende Rprop-Algorithmus ist eine Variante des Bakpropagation-
Algorithmus. Da der Algorithmus in dieser Arbeit angewandt wurde, wird er

nun etwas ausfithrlicher beschrieben.

5.1.2 Rprop-Algorithmus

Rprop steht fiir Resilient backpropagation (engl. resilient, Riicksprung) und
beschreibt einen Lernalgorithmus, der lokal die Gewichte dndert. Ein Problem
beim Backpropagation-Algorithmus ist die Abhdngigkeit von der Gréfle der
Ableitung, da der Wert der Ableitung direkt zur Anderung der Gewichte
benutzt wird. Beim Rprop-Algorithmus wird deswegen nur das Vorzeichen der
Ableitung der Fehlerfunktion benutzt. Anhand dessen wurd die Richtung der
Cewichtsinderung bestimmt. Die Gréfe der Anderung wird fiir jedes Gewicht
einzeln bestimmt, dem Update-Wert A;;. Zuerst wird anhand des Vorzeichens
der Ableitung das Vorzeichen fiir den Update-Wert bestimmt (fiir die Gewichte

einer anderen Schicht kann einfach ¢j durch jk ausgetauscht werden)!:

wij(t + 1) = wij(t) + Awij(t) , (53)
—A;(t) , wenn 6?06'4 > 0,
ij
Awg;(t) = ¢ +A;(1) , wenn 70% <0, (5.4)
ij

Bei dem Manhatten-Algorithmus wird in Gleichung 5.4 A;; durch einen kon-
stanten Wert A ersetzt. Im Unterschied dazu werden nun die neuen Update-
Werte A;; ermittelt:

!Die Formeln zum Rprop-Algorithmus stammen, soweit nicht anderweitig angegeben,

aus [RTE93].
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Abbildung 5.1: Ein einfaches Beispiel des Rprop-Algorithmus.

+ oA (=1) Je
n .Aij , wenn T . 67” > 0,

ij n- N , wenn 5

1y

A(t—l)

by , sonst,

(mit 0 <n~ <nt).

Als einfache Anschauung wird nun ein eindimensionales Problem betrachtet. In
der Abbildung 5.1 ist die Fehlerfunktion € gegen die Gewichte w(t) zu verschie-
denen Zeitpunkten aufgetragen. Im ersten Schritt wird das Gewicht w(t — 2)
folgendermaflen zu w(t — 1) gedndert, da die Ableitung der Fehlerfunktion
grofler als Null ist (auf dem Bild nicht zu sehen):

w(t—l):w(t—2)+n+-Aw(t—2).
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Nun wird an der Stelle w(t—1) erneut die Ableitung der Fehlerfunktion berech-
net und falls kein Vorzeichenwechsel eintritt, wird die Schrittweite vergrofiert,

und man gelangt zu w(t). w(t 4+ 1) erhélt man auf dem gleichen Weg:

w(t)=w(t—1)+ nt- Aw(t—1),
w(t+1) =w(t)+ nt - Aw(t) .

Bei w(t+1) ist man nun iiber das Minimum der Fehlerfunktion hinaus gekom-
men und ein Vorzeichenwechsel der Ableitung ist aufgetreten. Nun geht die
Anderung in die andere Richtung (Aw(t 4 1) ist negativ) und die Schrittweite

wird verringert:

wt+2)=wlt+1)+n -Aw(t+1).

Dieses Verfahren wird nun fortgesetzt bis man zum Minimum gelangt.

Anfangs sind alle Update-Werte auf den Anfangswert Ay = 0,1 gesetzt. Der
Wert Ay wird direkt zur ersten Anderung genommen. Die Wahl des An-
fangswertes beeinflufit den Lernprozefl kaum, da A;; sténdig angepafBit wird.
AuBerdem ist der Update-Wert noch durch ein A, = 20,0 und A,,;, = 107°
begrenzt. Damit soll verhindert werden, dafl die Gewichte zu groff werden oder
daB der Algorithmus zu schnell stecken bleibt. Auch eine Anderung dieser Pa-
rameter ist fiir den Lernprozefl unkritisch. Die beiden Faktoren zum Vergrofiern
und Verkleinern von A;; werden mit n* = 1,2 und = = 0,5 festgelegt. Weitere

Informationen zu diesem speziellem Lernalgorithmus lassen sich in [RIE93]

finden.

Vergleicht man nun die beiden Lern-Algorithmen anhand eines einfachen 3-
Bit-XOR Problems sieht man den Unterschied zwischen den beiden Algo-
rithmen. Dafl der Rprop-Algorithmus dieses Problem schneller 16st kann in
Abbildung 5.2 deutlich gezeigt werden.

Als Erweiterung des Rprop-Algorithmuses wird an Gleichung 5.1 ein sogenann-

ter weight-decay Term angefiigt. Dieser wirkt einer Uberanpassung entgegen

(Siehe Kapitel 5.2) und soll den Wert der Gewichte klein halten [SNNS4]:

G—Z Op —|—10aZw,

(mit o = 5).
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Abbildung 5.2: Vergleich der Lerngeschwindigkeit zwischen Bakpropagation- und
Rprop-Algorithmus.

AuBlerdem wurde bei der Entwicklung des Programms festgestellt, dafl der
Rprop-Algorithmus auf Unterschiede in der Anzahl der Muster fiir die verschie-
denen Klassen (hier: Photonen und Pionen) in den Trainingsdaten reagiert. Um
das auszugleichen, wurde bei der Bildung der Ableitung der Fehlerfunktion ein
Normierungfaktor integriert. So wird beim Training keine der Klassen aufgrund

einer hoheren Anzahl von Mustern bevorzugt gelernt.

5.2 Lernabbruch

Der Zeitpunkt fiir den Abbruch des Lernens, beim Training eines neuronalen
Netzes, ist sehr wichtig. Wird das Training zu frith eingestellt, ist das Netz
oft nicht in der Lage, akzeptable Ergebnisse bei der spéteren Anwendung
zu erreichen. Wird das Training zu lange fortgesetzt, tritt das Problem der

Uberanpassung (enlg. Querfitting) auf. Uberanpassung bedeutet, daB die Ge-
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Y

X

Abbildung 5.3: Beispiel zur Uberanpassung. Die dunklen und hellen Objekte
stehen fiir zwei zu trennende Klassen. Die Kreise waren am Training beteiligt, die

Quadrate nicht.

neralisierungfahigkeit stark eingeschréankt ist. Am Training beteiligte Muster
werden sehr gut klassifiziert. Muster die am Training nicht beteiligt waren,

werden kaum richitg klassifiziert.

Als Beispiel ist in Abbildung 5.3 gezeigt wie man sich eine Uberanpassung bei
einem eindimensionalem Problem vorzustellen hat. Die dunklen und hellen
Kreise stellen Muster aus den Trainingsdaten und die dunklen und hellen
Quadrate Muster, die nicht trainiert wurden. Die durchgezogene Linie stellt die
ideale Trennline zwischen den beiden Klassen (dunkel, hell) dar. Die Uberan-
passung wird durch die gestrichelte Linie verdeutlicht. Einige Muster der un-
abhéngigen Daten werden falsch klassifiziert, weil die Trennungslinie zu stark
an die speziellen Figenschaften der Trainingsdaten angeglichen wurde. Die
Generalisierung, eine Anwendung auf Muster die nicht in den Trainingsdaten

enthalten waren, ist nicht mehr méglich.

Den Effekt der Uberanpassung kann man wihrend der Lernphase iiberpriifen.
Wenn man nach jeder Anpassung der Gewichte dem neuronalen Netz einen
zweiten, vom ersten unabhéngigen Datensatz, prasentiert geben die Fehler
(Trainings- und Testfehler) Auskunft tiber eine mogliche Uberanpassung. Der
Trainingsfehler wird durch die Muster erzeugt, die am Training beteiligt sind,

der Testfehler von den am Training unbeteiligten Mustern. Zunéchst sinken
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Abbildung 5.4: In Bild a) ist der Rprop-Algorithmus ohne den weight-decay-Term
beim Lernprozef} eingesetzt worden und in Bild b) mit. Die Kreise geh6ren zu den

am Training beteiligten Daten, die Quadrate zu den Testdaten.

beide Fehler bis zu einem bestimmten Grenzwert, wobei der Testfehler meistens
leicht héher liegt. Wird das Training nun nicht abgebrochen, kann der Test-
fehler wieder ansteigen, wihrend der Trainingsfehler weiter sinkt, die Uber-
anpassung an die Trainingsmuster fangt nun an. Der Anstieg des Testfehlers
vom zweiten Datensatz wird als Abbruchbedingung fiir die Lernphase benutzt

(engl. early stopping).

In Abbildung 5.4 ist der duchrschnittliche Fehler pro Ausgabeneuron gegen-
iiber dem Lernschritt aufgetragen. Das obere Bild zeigt den Rprop-Algorithmus
ohne weight-decay-Term, das untere mit. Die Uberanpassung ist in Bild 5.4 a)
deutlich zu sehen. Der Fehler der Trainingsdaten (Kreise) sinkt kontinuierlich,
wahrend der Fehler der Testdaten (Quadrate) relativ konstant, aber deutlich
hoéher als der Fehler der Trainingsdaten liegt. Im unteren Bild mit weight-
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decay-Term sind beide Fehler fast gleich grof, und es tritt keine signifikante
Uberanpassung auf. Bei dem in dieser Arbeit angewendetem Rprop-Algorith-

mus mit weight-decay-Term findet keine Uberanpassung statt.

Bei anderen Lernalgorithmen kann die Uberanpassung nur durch vorzeiti-
gen Lernabbruch gelést werden. Die theoretische Losung durch beliebig viele
Trainingsmuster ist nicht anwendbar, da man immer nur einen begrenzten
Datensatz zur Verfligung stehen hat. Bei einer beliebig groflen Anzahl von
Mustern zum Trainieren, wiirde eine Uberanpassung nicht auftreten, da immer

wieder verschiedene Muster als Fingabe dienen wiirden.



6 Netzwerk Training

Mit dem Rprop-Algorithmus aus dem letzten Kapitel wurden verschiedene
neuronale Netze untersucht. Die neuronalen Netze unterscheiden sich in der
Anzahl der Fingabeneuronen und der Neuronen in der verdeckten Schicht.
Zunachst werden einige Begriffe erklart, die bei der folgenden Untersuchung
benoétigt werden. Nach der Beschreibung der verschiedenen neuronalen Netz-

werke, wird deren Training beschrieben.

6.1 Begriffe zur

Wahrscheinlichkeitsinterpretaion

Mit der Ausgabe des neuronalen Netzes wird die a-posteriori-Wahrscheinlich-
keit (lat. posterus, nachfolgend), auch Bayes-Wahrscheinlichkeit genannt, ge-
schdtzt. Im folgenden werden die Begriffe zur probabilistischen Klassifikation
erklart.

In der formalen Beschreibung sind die Begriffe Muster und Klasse genau
definiert:

® Merkmalsraum:
Der Merkmalsraum enthélt die Menge aller Merkmalsvektoren. Die Mu-
ster [ = (lo, ..., Iss) sind Elemente eines 29-dimensionalen Merkmals-

raumes.

® Zustandsraum:
In dem Zustandsraum sind die beiden Klassen I" und Il enthalten. Die
Elemente der beiden Klassen sind die Muster 7. Hierbei steht T' fiir die

Klasse der Photonen und II fiir die Klasse der Pionen.

Es wird bei der Berechnung der Wahrscheinlichkeiten ein Vorwissen in Form

von a-priori-Wahrscheinlichkeiten (lat. prior, voriger) benutzt.

43
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6.1.1 A-priori-Wahrscheinlichkeit

Die a-priori-Wahrscheinlichkeit wird aus der Verteilung der Muster des Trai-
nigsdatensatzes ermittelt. P(I') ist die a-priori-Wahrscheinlichkeit dafiir, daf
ein Teilchen der Klasse I angehort. P(I1) ist die a-priori-Wahrscheinlichkeit fiir
die Zugehorigkeit eines Teilchens zur Klasse II. Bei einem Trainingsdatensatz
mit 9991 Photonen und 6793 Pionen ergibt sich eine a-priori Wahrscheinlich-
keit von P(I') = 60% und P(II) = 40%. Diese Verteilung entspricht nicht der
real erwarteten Verteilung, ist aber bei dem hier angewendetem Lernalgorith-

mus durchaus verniinftig.

6.1.2 Likelihood

Der Likelihood ist die bedingte Wahrscheinlichkeit P(f|F) und P(f|H), mit
der die Klassen I' bzw. Il ein bestimmtes Muster [ erzeugen. Die bedingten
Wahrscheinlichkeiten P([13]I") und P(/13|I1) sind in Abbildung 6.1 zu sehen.
Diese bedingten Wahrscheinlichkeiten wurden vom Netz gelernt. Die Eingabe-
vektoren I wurden auf Werte zwischen 0,0 und 4,0 normiert. Weiterhin wurden

nur Muster die ihre Energie in mehr als 3 Modulen deponieren verwendet.

6.1.3 A-posteriori-Wahrscheinlichkeit

Mit den a-priori-Wahrscheinlichkeiten P(I') und P(II) und den bedingten
Wahrscheinlichkeiten P(I]I') und P(I]IT) kénnen die a-posteriori-Wahrschein-
lichkeiten, P(F|f) und P(H|f), berechnet werden. Bei einem gegebenen I gibt

die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit an, daf} [ zur Klasse I gehort.
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Abbildung 6.1: Bedingte Wahrscheinlichkeit (likelihood) der 13. Komponente des
Inputvektors fiir Photonen (dunkel) und Pionen (hell).

6.2 Netzwerktypen

Im weiteren werden zwei unterschiedliche Netzwerke mit jeweils einer unter-
schiedlichen Anzahl von Neuronen untersucht. Das erste Netzwerk (Netz 1)
besteht aus 28 Eingabeneuronen. Es wurden Varianten mit einer verdecken
Schicht aus 15 Neuronen oder keiner verdeckten Schicht untersucht. Das zweite
Netzwerk (Netz 2) besteht aus 3 Eingabeneuronen, und die verdeckte Schicht
bestand aus 5 Neuronen, wenn sie vorhanden war. Die Ausgabeschicht bestand
aus zwel Ausgabeneuronen, eines fiir Photonen, eines fiir Nicht-Photonen. Der
Vergleich zwischen Netz 1 und Netz 2 soll zeigen, ob die Informationen, die
Netz 2 als Eingabe dienen, schon geniigen um eine Klassifikation zu vollziehen.
Die Netze ohne verdeckter Schicht dienen als Vergleichsnetze. In [OTT96]

wurden verschiedene Netzwerk-Topologien bei einem dhnlichen Problem un-
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Abbildung 6.2: Zur Veranschaulichung der Verbingung zwischen ADC-Matrix und
Eingabevektors.

tersucht. Die dort vorgeschlagene Topologie von 15 verdeckten Neuronen hat

sich auch hier als sehr vorteilhaft herausgestellt.

Bei Netz 1 werden die ADC-Werte der einzelnen Cluster, in einer 5 x 5-
Matrix um das Maximum, zur Bildung der ersten 25 Eingabewerte benutzt.
Als weitere Eingabe kommt die deponierte Energie und die Dispersionswerte
(laterale Ausdehnung) in X- und Y-Richtung hinzu (Siehe dazu Kapitel 7.1).
Der Eingabevektor [ und die ADC-Matrix sind eindeutig iiber das Maximum
des Clusters, das in der Mitte der ADC-Matrix liegt, verbunden (Siehe dazu
Abbildung 6.2). Die ADC-Werte im Eingabevektor wurden durch einviertel
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der Cluster-Summe! geteilt. Damit sollen die Eingaben auf Werte zwischen
0,0 und 40, normiert werden. Eine Normierung auf Werte zwischen 0,0 und 1,0
hat sich als unpraktikabel erwiesen, da die Eingabewerte dann oft zu kleine

Werte annehmen und infolgedessen nicht mehr verarbeitet werden kénnen.

Der Eingabevektor fiir das Netz 2 wird nur aus der deponierten Energie und

den beiden Werten fiir die Dispersion gebildet.

Zur Klassifikation von zwei Klassen, elektromagnetisch (Photonen) und hadro-
nisch (Pionen), wird im Prinzip nur ein Ausgabeneuron benétigt. Mit einem
weiteren Neuron in der Ausgabeschicht ist dann auch eine Wahrscheinlichkeits-
aussage iiber die Zugehorigkeit zu einer der beiden Klassen moglich (1 aus
M Kodierung) [BIS95] [LEC91] [LIP91]. Eine [ aus M Kodierung bedeutet,
daf fiir jede Klasse ein Ausgabeneuron zur Verfiigung steht. Die Wahrschein-

lichkeit, dafl der Eingabevektor [ von einem Photon stammt, wird mit der

—

Ausgabe O1([) angegeben. Oz(f) steht fiir die Wahrscheinlichkeit, dafl der
Eingabevektor [ von einem Pion kam. Somit liegen die Zielvektoren fiir die
beiden Klassen fest, T' = (1,0) fiir Photonen und T = (0,1) fiir Pionen. Mit
der 1 aus M Kodierung 1aBt sich die Wahrscheinlichkeitsaussage der Netze

iiberpriifen, da sich beide Ausgabeneuronen zu 1 addieren sollten.

6.3 Training der beiden Netzwerke

Das Training der Netzwerke erfolgte mit einem Trainingsdatensatz und einem
Testdatensatz. In Tabelle 6.1 ist die Zusammensetzung der einzelnen Da-
tensétze aufgefiithrt. Die unterschiedlichen Datensitze wurden mit dem Monte-
Carlo-Programm [GEANT] erstellt. Mit GEANT lassen sich ganze Detek-
toraufbauten beschreiben und deren physikalischen Prozefle simulieren. Den
gesamten LEDA-Detektor mit seinen 10080 Bleiglasmodulen zu berechnen
ist zu aufwendig und fiir diese Aufgabenstellung auch nicht nétig. Ein Block
aus 9 Supermodulen, was 216 Bleiglasmodulen entspricht, geniigt. Die simu-
lierten Teilchen werden in die Mitte des Blokes mit Energien zwischen 0,2
und 10,0 GeV eingeschossen. Der EinschuBlort wird mit einer Gaufiverteilung
verschmiert. Die simulierten ADC-Werte werden anschlieffend ebenfalls ver-
schmiert, was dem Grundrauschen des Analog-Digital-Converters um 1 bis
2 Kanéle entspricht. Eine ausfithrliche Beschreibung des Simulationsablaufes

und dessen Anpassung an das reale Experiment findet sich in [BUS97].

LCluster-Summe: Summe der ADC-Werte aller zum Cluster gehdhrenden Module.
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Zweck | Anzahl an v | Anzahl an 77 | Winkel ¢

Training 9991 6793 0°
Test 2307 896 0°
Validation 12298 7689 0°
Training 5176 3478 4°
Test 2036 791 4°
Validation 7212 4269 4°
Training 4890 3356 8°
Test 1735 673 8°
Validation 6625 3073 8°

Tabelle 6.1: Beim Training benutzte Datensédtze. Die EinschufBlenergie der Teilchen
liegt zwischen 0,2 und 10,0 GeV in einer dem realen Experiment angepafiten

Verteilung.

In diesem Kapitel werden die unterschiedlichen Einschuiwinkel noch einzeln
betrachtet. In Kapitel 7.3 werden die beiden neuronalen Netze, um mit den
realen Daten besser arbeiten zu kénnen, mit allen Datensédtzen trainiert. Mit
den so trainierten Netzen sollen spiter Daten vom WA98-Experiment unter-

sucht werden.

6.3.1 Netzwerk mit 28 Eingabeneuronen

Bei diesem Netzwerk werden die ADC-Werte als Eingabe benutzt. Weil die
meisten physikalischen Prozesse im Mittel rotationssymmetrisch sind, kann
durch Symmetrietransformation die Anzahl der Muster erh6ht werden. Da-
durch kann das Training verbessert werden. Hier wurden sieben Symmetrie-

transformationen verwendet (Siehe dazu Abbildung 6.3):

® Spiegelung an der

Abzisse (b)
- Ordinate (c)

- Diagonalen im 4. Quadranten (d)

Diagonalen im 1. Quadranten (e)
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Abbildung 6.3: Beispiel fiir die Symmetrietransformationen. In a) ist die Ori-
ginalmatrix zu sehen und in b) bis h) die verschiedenen Transformationen. Den
kompletten Eingabevektor gibt Matrix i) noch einmal wieder. Die Vektorelemente /3¢
bis I35 enthalten die Informationen iiber die deponierte Energie und die Dispersion
in x- und y-Richtung. Iy wird konstant auf 1,0 gesetzt und dient der verdeckten
Schicht als Bias (Vergleiche dazu Abbildung 6.2).

® Drehung um 90° (f)
® Drehung um 180° (g)

® Drehung um 270° (h)

Das einfache Muster / und seine sieben Symmetrietransformationen T([_;) (1=
1,7) werden dem neuronalem Netz beim Training prasentiert. Durch Hinweise
auf bestimmte Figenschaften der Eingabemuster, wie der Rotationsinvarianz,

kann das Trainingsergebins verbessert werden.

In Abbildung 6.4 und 6.5 sind zu verschiedenen Zeitpunkten die beiden Aus-

gabeneuronen des Netzes 1 gegeneinander aufgetragen, im ersten Bild vor dem
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Ausgabeneuron 2, bei Pionen gleich 1, beiPhotonen gleich 0

[70]

0

o

1
0
Ausgabeneuron 1, bei Pionen 0 und bei Photonen gleich 1
Abbildung 6.4: Ausgabe der beiden Ausgabeneuronen wiahrend des Trainings mit
Photonen von Netz 1 mit verdeckter Schicht. In der linken unteren Ecke ist jeweils

die Nummer des momentanen Lernschrittes gezeigt.

ersten Lernschritt und im letzten vor dem 90-ten Lernschritt. Deutlich ist der
Lerneffekt zu erkennen. Die Ausgaben werden mit jedem Lernschritt mehr
zu den gewiinschten Sollwerten hingezogen, der bei Photonen in der rechten
unteren Ecke liegt (z = 1,0, y = 0,0) und fiir Pionen in der oberen linken Ecke
liegt (x = 0,0, y = 1,0).

Die Anzahl der verdeckten Neuronen hangt auch mit dem Lernerfolg des Netzes
zusammen. In Abbildung 6.6 ist der durchschnittliche Fehler pro Ausgabeneu-
ron wahrend des Trainings fiir das Netz 1 mit und ohne verdeckter Schicht
dargestellt. Die Kreise stammen von den Daten die am Training beteiligt waren

und die Quadrate von den Testdaten.
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Ausgabeneuron 2, bei Pionen gleich 1, beiPhotonen gleich 0

[70]

0

o

Ausgabeneuron 1, bei Pionen 0 und bei Photonen gleich 1

Abbildung 6.5: Ausgabe der beiden Ausgabeneuronen wiahrend des Trainings mit
geladenen Pionen von Netz 1 mit verdeckter Schicht. In der linken unteren Ecke ist

jeweils die Nummer des momentanen Lernschrittes gezeigt.

Bei dem Netz ohne verdeckter Schicht ist fiir einen Einschuwinkel von 6 = 0°
und 4° ein leicht héherer Trainingsfehler zu beobachten, als bei dem Netzwerk
mit einer verdeckten Schicht von 15 Neuronen. Bei einem Winkel von 6 = 8° ist
der Unterschied nicht mehr so grofl und auch der Fehler ist insgesamt deutlich
geringer. Das hdngt mit dem Einschufliwinkel zusammen. Die Pionen fangen
viel spater an im Bleiglas aufzuschauern und dadurch dringen sie viel tiefer in
den Detektor ein. Treffen sie nun in einem schragen Winkel auf den Detektor, so
bildet sich auch der Schauer in eine bestimmte Richtung aus. Bei Photonen, die

schon sehr frith nach dem Eindringen in den Detektor anfangen einen Schauern

zu bilden, ist der Effekt nicht so deutlich. In Abblibung 7.1 ist deutlich die
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05 mit verdeckter Schicht  ohne verdeckter Schicht
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Abbildung 6.6: Entwicklung des Ausgabefehlers bei verschiedenen Einschufiwin-

keln fiir Netz 1, links mit verdeckter und rechts ohne verdeckter Schicht.

vergroflerte Schauerbreite der Pionen im Verhéltnis zu den Photonen, die sich

in einer grofleren Dispersion duflert, zu erkennen.

Weiterhin wurde tiberpriift, ob die Gesamtwahrscheinlichkeit der beiden Aus-
gabeneuronen sich zu 1,0 addiert. Tabelle 6.2 listet die Mittlewerte der sum-
mierten Ausgaben (¥) mit deren Standardabweichung (o) auf. Der Mittelwert

wird wie folgt ermittelt:
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neuronales Netzwerk

Netz 1 mit Netz 1 ohne || Netz 2 mit | Netz 2 ohne
verdekter verdekter verdekter verdekter
Schicht Schicht Schicht Schicht
Einfallswinkel § = 0°
0,9976 1,002 1,006 1,002
o 0,167 -10~! 0,1388 -10~! || 0,125 -10~' | 0,9806 -10~2
Einfallswinkel § = 4°
0,9995 0,9986 1,000 0,9971
o 0,168 -107* 0,1338 .10~ || 0,139 -10~' | 0,1152 -107*
Einfallswinkel § = 8°
1,002 0.9986 1.008 1.001
o 0,2138 107! 0,1863 -10~! || 0,2755 -10~! | 0,1001 -10~*

Tabelle 6.2: Gesamtwahrscheinlichkeit fiir die verschiedenen Einschuflwinkel und

verschiedenen Netzwerktypen mit 28 und 3 Eingabeneuronen, mit und ohne

verdeckter Schicht.

(n: Anzahl der Muster, O;(z = 1,2): Wert der Ausgabeneuronen).

p=1,n

1

Die Summation zu 1,0 ist von allen Netzen gut erfiillt. Diese Eigenschaft
ist typisch fiir mehrschichtige Feed-Forward Netze [LIP91]. Als Ursache ist

meistens eine Antisymmetrie in den Gewichten zu finden. Die Gewichte von

der verdeckten zur Ausgabeschicht sind folgendermafien verkniipft:

Wy = —Wak

der Index k steht fiir die einzelnen Neuronen in der verdeckten Schicht und

den Bias der Ausgabeneuronen. Fiir das Einschicht-Perzeptron gilt:

Wi = —Waj
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Klassenzugehorigkeit
I r
geschétzte I N NH NH geschétzte
Klassenzugehorigkeit [ Ny NE NF Teilchenzahlen
Ny Np
Teilchenzahlen

Tabelle 6.3: Zusammenhang der wahren und geschitzten Teilchenzahlen, bei den

vier moglichen Fillen der Klassifikation.

wobei j fiir die Fingabeneuronen und den Bias steht.

Fiir das Netz ohne verdeckter Schicht ist ein im Schnitt groflerer Trainingsfehler
zu beobachten. Dadurch wird eine etwas schlechtere Klassifikationsfahigkeit

erwartet.

Ein weiteres Entscheidungskriterium fiir die Giite eines neuronalen Netzes ist
die Féhigkeit, die Teilchenzahlen korrekt zu schéitzen. Dazu werden die vier
moglichen Félle fiir die Klassifizierung betrachtet, die in Tabelle 6.3 dargestellt

sind.

Der obere Index gibt die geschétzte Klassenzugehorigkeit an, der untere die
wahre Klasse. Nl ist also die Anzahl der echten Pionen, die auch als Pionen
klassifiziert werden, N{ ist die Anzahl der echten Photonen, die als Pionen
falsch klassifiziert werden. Ebenso sind N[, die als Photonen richtig klassifi-
zierten Photonen und NJj die als Photonen falsch klassifizierten Pionen. Wird
iiber einen der Indizes summiert, um z.B. die wahre Teilchenzahl zu erhalten,
fehlt der Index. N gibt die Gesamtzahl der Photonen an, die richtig und
falsch klassifiziert wurden, N = Nt + NI Die Gesamtzahl der Teilchen, die
als Photon klassifiziert wurden, ist NU' = NI 4+ Njj. Die Gesamtteilchenzahl
wird mit N = Ny + N bestimmt. Die geschatzten Werte werden mit einem
" markiert. Je besser die Ausgabe des Netzes mit den wahren Teilchenzahlen
iibereinstimmt, desto besser approximiert das neuronale Netz die wahren a-
posteriori-Wahrscheinlichkeiten. Die Ergebnise sind in Tabelle 6.4 aufgefiihrt.
Bei allen Netzen ist die Schiatzung der Teilchenzahl meistens gut erfiillt, nur
bei dem Netz 2 gibt es einige Werte, die stark von der wahren Teilchenzahl

abweichen.
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Netz 1 mit | Netz 1 ohne || Netz 2 mit | Netz 2 ohne
verdekter verdekter verdekter verdekter Untejrsuchte
Schicht Schicht Schicht Schicht Teilchen

Winkel = 0°
Nr 6175.,0 6185,1 6216.9 6181,6 Nr = 6181
Ni 2164.7 2169.9 21742 2166.9 N = 2168
Winkel 6 = 4°
Nr 4485,6 44670 4483,4 44434 Nr = 4476
Ni 1419,9 1425.8 1422.4 14232 Ny = 1423
Winkel = 8°
Nr 4396,2 4375,9 4411,6 4381,2 Np = 4381
Ni 1201,7 1205,7 1213,2 1201,4 Ny = 1204

Tabelle 6.4: Auflistung der geschitzten Teilchenzahlen fiir die verschiedenen

Netzwerke.

6.3.2 Netzwerk mit 3 Eingabeneuronen

Bei diesem Netzwerk sind keine Symmetrietransformationen gemacht worden,
da die ADC-Werte nicht als Eingabe dienen. In Abbildung 6.7 ist wieder die
Entwicklung des Trainingsfehlers fiir verschiedene verdeckte Schichten darge-
stellt. Die Summation der beiden Ausgabeneuronen ist ebenfalls in Tabelle 6.2

zu finden.

Wiederum ist zu erkennen, dafl die Netze ohne verdeckter Schicht einen héher-
en Fehler aufweisen. Auch ist wieder der Zusammenhang mit dem Einfallswin-

kel 0 zu erkennen.

Die Schétzungen der Teilchenzahlen und die Entwicklungen der Trainingsfehler
lassen den Schluf} zu, dafl die Netze ohne verdeckter Schicht sich nicht fiir eine
Anwendung eignen. Die Untersuchung der Giite der verschiedenen neuronalen

Netze wird in Kapitel 7.2 weiter fortgefiihrt.
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mit verdeckter Schicht  ohne verdeckter Schicht
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Abbildung 6.7: Entwicklung des Ausgabefehlers bei verschiedenen Einschufiwin-

keln fiir Netz 2, links mit verdeckter und rechts ohne verdeckter Schicht.




7 Teilchenklassifikation

In diesem Kapitel geht es um den Vergleich der Klassifikationseigenschaften
zwischen den neuronalen Netzen und der Dispersionsmethode. Zunachst wird
die Dispersionsmethode erlautert und anschliefend werden die beiden Metho-
den anhand von simulierten Datensdtzen verglichen. Darauf folgt ein Test mit
einem Teil der Daten des WA98-Experiments, um einen ersten Eindruck iiber
die Unterschiede beider Methoden zu erhalten.

7.1 Dispersionsmethode

Bisher wurde ein Verfahren benutzt, daB eine moglichst gute Trennung zwi-
schen elektromagnetischen und hadronischen Schauern bei geringem Aufwand
bietet. Der Unterschied zwischen den beiden Schauerarten liegt gréBerenteils
in deren lateralen Ausdehnung (Siehe dazu Kapitel 3.2.1). Um ein vom Ko-
ordinatensystem unabhéngiges Klassifikationsmerkmal zu erlangen, wird die
Dispersion benutzt. Die Dispersion ist ein Maf} fiir die laterale Ausdehnung
des Schauers, das zentrale zweite Moment [BER92]:

D _ZiAi'x? DA ’
A > A
(x;: Relativkoordinate des i-ten Moduls beziiglich des Einschufimoduls
(x = 0) in Moduleinheiten, A;: ADC-Wert des i-ten Moduls).

Die Summation erfolgt iiber alle Module 7 eines Clusters. Fiir die y-Koordinate
gilt der gleiche Zusammenhang (Austausch von « 2 y). In Abbildung 7.1 ist
die Dispersion in Abhéangigkeit des ersten Momentes anhand von Photonen und
Pionen bei verschiedenen Einschufiwinkeln dargestellt. Aufgrund der vielen
Eintrédge bei D, = 0,0 wurde die Flache proportional zum Logarithmus der
Teilchenzahl gewahlt. Deutlich ist die wesentlich gréflere Dispersion der Pionen
zu erkennen. Bei dieser Darstellung kann keine einfache lineare Schwelle zur
Klassifikation gesetzt werden. Man miifite eine parabolische Schwelle anset-
zen. Durch eine Korrektur des Dispersionswertes D, wird die Nutzung einer

lienaren Schwelle zur Unterscheidung moglich:

57
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Abbildung 7.1: Abhédngigkeit der Dispersion D, vom Schwerpunkt z fiir simu-
lierte Photonen (links) und Pionen (rechts) der Trainingsmenge bei verschiedenen

EinschuBwinkeln.
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corr __ min
Dac _Dac_Dx ?

DT)’LZTL — 2 _ 1 _ ? X
=0 ( A =LA

Fiir Teilchen, die ihre Energie in nur zwei oder weniger Modulen deponieren

gilt:

D, =Drm .

Hier wird deutlich, daff die Dispersionsmethode bei Ereignissen, die nur in

einem oder zwei Modulen ADC-Werte liefern, keine Aussagekraft besitzt.

Zur Klassifikation wird mit:

max

DCOT’T’ — ]\46L:E(D;OT’T’7 D;OT’T’)

eine Variable definiert, die durch eine Schwelle (cut) zur Unterscheidung be-
nutzt wird. In Abbildung 7.2 sind die korrigierten maximalen Dispersionswer-
te fiir Photonen (dunkel) und Pionen (hell) aufgetragen. AuBerdem ist die
zur Analyse benutzte Dispersionsschwelle von D.,; = 0,267 eingetragen. Alle

Teilchen mit einer héheren Dispersion als D.,; werden verworfen.

Da hadronische Teilchen im wesentlichen minimal Ionisierend den Detektor
durchdringen (MIP-Peak bei ca. 500MeV), wird eine Energieschwelle einge-
setzt. Alle Teilchen, die eine Energie von unter F.,; = 750 MeV deponieren
werden verworfen. Dabei verwirft man aber auch alle Photonen unterhalb
der Energieschwelle. Abbildung 7.3 zeigt die Energieverteilung anhand von

simulierten Photonen und Pionen.
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Abbildung 7.2: Maximale Korrigierte Dispersion fiir simulierte Photonen (dunkel)
und Pionen (hell).
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Abbildung 7.3: Deponierte Energie fiir Photonen (dunkel) und Pionen (hell).
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7.2 Vergleich beider Methoden an

simulierten Daten

Der Vergleich der Dispersionsmethode mit einem neuronalen Netz wird iiber
die Veranderung der Klassifikationsparameter gemacht. Bei der Dispersionsme-
thode wird der Schwellwert D.,;, der zur Unterscheidung der Teilchen dient,
verdndert. Bei den neuronalen Netzen wird die Schwelle, die am ersten Ausga-
beneuron zwischen den Klassen differenziert, verandert. Der Anteil an richtig
klassifizierten Pionen, bei einem festgelegten Verlust an Photonen, gibt nun
Auskunft tiber die Qualitédt einer Methode. Dieser Vergleich wird in den fol-
genden Diagrammen 7.4 und 7.5 dargestellt. In den Bildern sind die beiden
Methoden bei verschiedenen Einfallswinkeln der simulierten Photonen und
Pionen dargestellt. Links sind jeweils die Ergebnisse des neuronalen Netzes mit
verdeckter Schicht aufgetragen, in der mitte die des Netzes ohne verdeckter
Schicht. Rechts ist die entsprechene Verteilung der Dispersionsmethode ge-

zeigt. Die Untersuchung wurde in sechs verschidene Energiebereiche unterteilt.

Betrachtet man nun den Anteil verworfener Pionen bei 1% Verlust an Pho-
tonen, so ist, besonders in dem Energiebereich zwichen 1,0 und 4,0 GeV,
ein Vorteil der neuronalen Netze zu beobachten. Oberhalb von 4,0 GeV und
unterhalb von 1,0 GeV sind die Ergebnisse beider Methoden gleich gut, wenn
man die Netze mit verdeckte Schicht betrachtet. Die Netze ohne verdeckter
Schicht haben besonders bei den héheren Energien grofie Probleme. Fiir die
Netze ohne verdeckter Schicht ist das Problem zu komplex, sie kénnen es
mit der geringen Anzahl von Neuronen nicht l6sen, das Netz lernt nur eine
Teillésung des Problems. Das Ergebnis des unteren Energiebereiches, 1ait sich
durch die héhere Anzahl von Mustern, gegeniiber des Bereiches mit hoherer

Energie, erklaren.
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Abbildung 7.4: Vergleich der beiden Methoden, rechts Netz 1 mit verdeckter

Schicht, in der mitte Netz 1 ohne verdeckter Schicht und links die Dispersionsme-

thode. Die unterschiedlichen Einfallswinkel werden durch die verschiedenen Linien

dargestellt, die durchgezogene Linie steht fiir § = 0°, gestrichelte Linie fiir § = 4°

und die gepunktete Linie fiir § = 8°.
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Netz 2 mit Netz 2 ohne Dispersionsmethode
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Abbildung 7.5: Vergleich der beiden Methoden, rechts Netz 2 mit verdeckter

Schicht, in der mitte Netz 2 ohne verdeckter Schicht und links die Dispersionsme-

thode. Die unterschiedlichen Einfallswinkel werden durch die verschiedenen Linien

dargestellt, die durchgezogene Linie steht fiir § = 0°, gestrichelte Linie fiir § = 4°

und die gepunktete Linie fiir § = 8°.
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neurolale Netze

) ) ) Dispersions-
Energie- Verworfene Pionen in [%]
i methode
bereich Netz 1 Netz 2
. Verworfene
n mit ohne mit ohne ) .
Pionen in
[GeV] | verdeckter | verdeckter || verdeckter | verdeckter (%]
0
Schicht Schicht Schicht Schicht
Winkel § = 0°
0.2-0.6 | 13% +2 17% £2 17% £2 14% £5 9% +1

0.6 -1.0 | 45% +2 35% +2 30% +2 36% +5 29% +1
1.0-2.0| 67% +3 61% +3 62% +3 61% +5 47% +2
2.0-4.0 | 62% +3 57% +3 57% +3 54% +5 44% +3
4.0-6.0 | 45% £7 10% +7 2% +7 24% £5 30% +5

6.0 - 39% +6 0% =+6 42% +6 0% =+5 21% +7
Winkel 6 = 4°

0.2-0.6| 13% £2 21% +2 5% £2 12% £5 22% +1
0.6-1.0| 5% £2 50% =42 1% £2 54% +5 29% =+1

1.0-2.0| 60% +3 60% +3 62% +3 63% +5 46% +2
2.0-4.0 | 67% +£3 63% +3 64% +3 64% £5 49% +3
4.0-6.0 | 50% +6 0% +7 45% +7 24% £5 30% +5

6.0 - 60% +£7 0% +6 57% 46 0% +5 31% +7
Winkel 0 = 8°
0.2-0.6 13% +£2 11% £2 10% +5 14% +5 % +1

0.6-1.0 | 30% +£2 27% +2 27% +5 28% +5 21% +1
1.0-2.0| 65% +3 61% +3 55% +5 57% +5 38% +2
2.0-4.0 | 69% +3 43% +3 56% +5 45% +5 47% +3
4.0-6.0 | 44% +6 5% +6 37% +5 0% +5 31% +5
6.0 - 52% +7 0% +7 0% +5 0% +5 29% +7

Tabelle 7.1: Vergleich der verschiedenen Untersuchungen bei einem Verlust von 1%

der Photonen.

In Tabelle 7.1 sind die Ergebnisse der einzelnen Untersuchungen aufgefiihrt,
und in Abbildung 7.6 sind die Werte graphisch wiedergegeben. Zur besseren

unterscheidung sind die Symbole versetzt dargestellt.
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Abbildung 7.6: Abhiingigkeit der richtig klassifizierten Pionen in [%] von der
deponierten Energie eines Teilchens in [GeV]. Netz 1 stellt die Dreiecke und Netz 2
die Kreise dar. Die Netze mit verdeckter Schicht stellen die ausgefiillten Symbole,
die ohne verdeckter Schicht die leeren Symbole dar. Die Kreuze stehen fiir die

Dispersionsmethode.
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7.3 Vergleich beider Methoden mit WA98
Daten

Um mit den Daten des WA98-Experiments arbeiten zu kénnen wurden nur
die beiden Netze mit verdeckter Schicht benutzt. Beim Training wurden al-
le Trainingsdatensidtze mit den verschiedenen Einschufliwinkeln genommen.
Zunéchst wurde mit den Datensédtzen das Netz trainiert, um mit den Valida-
tionsdaten den Schwellparameter zu bestimmen, der zwischen Photonen und
Pionen entscheidet. Dazu wurde in den verschiedenen Energiebereichen nach
dem Schwellparameter gesucht, der zu einem Verlust von 1% der Photonen
fiithrt. Der unterste Energiebereich von 0,2 bis 0,6 GeV wurde nicht betrachtet,
da in diesem FEnergiebereich kaum verniinftige Aussagen machbar sind. Es
wurde ein durchschnittlicher Schwellparameter bestimmt, unter besonderer
Beriicksichtigung des FEnergiebereiches von 1,0 bis 4,0 GeV, da hier die besten

Ergebnisse erzielt wurden.

Dies fithrt zu den Schwellparametern von C),,,; = 0,43 fiir Netz 1 fiir Netz 2
Crn2 = 0,42 .

Der Vergleich zwischen den neuronalen Netzen und der Dispersionsmethode
ist in Abbildung 7.7 dargestellt. Die Ergebnisse von Netz 1 sind in der linken
Spalte der Bildes zu sehen. In der rechten Spalte sind die Frgebinsse von
Netz 2 dargestellt. Die Werte der neuronalen Netze werden jeweils durch die
durchgezogene Linie reprasentiert. Die gestrichelte Linie stammt jeweils von

der Dispersionsmethode.

Mit diesen Schwellparametern wurde die nun folgende Untersuchung an realen
WAO9R Daten vorgenommen. Eine Aussage, ob die eine oder andere Methode
besser funktioniert, 148t sich nun nicht machen. Man kann aber iiberpriifen,

ob die beiden Methoden nicht zu véllig verschiedenen Ergebnissen fiithren.

In Abbildung 7.8 und 7.9 sind die Ausgaben der beiden Netzwerke gegen
die Ausgabe der Dispersionsmethode aufgetragen. Die verschiedenen Ener-
giebereiche werden durch die Schattierung verdeutlicht. Betrachtet man die
komplette Verteilung, so klassifiziert die Dispersionsmethode die Daten in
75,4% Photonen und 24,6% Nicht-Photonen. Netz 1 kommt auf eine Verteilung
von 68,8% Photonen und 31,2% Nicht-Photonen, Netz 2 auf 23,6% Photonen
und 76,4% Nicht-Photonen.
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Abbildung 7.7: Anteil von richtig klassifizierten Pionen zu verlorenen Photonen bei
verschiedenen Schwellwerten, fiir Netz 1 (rechts) und Netz 2 (links). Die neuronalen
Netze werden durch die durchgezogenen Linien dargestellt, die Dispersionsmethode

durch die gestrichelte Linie.
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Abbildung 7.8: Direkter Vergleich beider Methoden mit Daten vom WA98-Experi-
ment. Auf der X-Achse ist die Klassifizierung von Netz 1, auf der Y-Achse die der
Dispersionsmethode aufgetragen und in Z-Richtung die Anzahl der Eintrdge. Die

farbigen Schattierungen stellen die verschiedenen IEnergiebereiche dar.

Betrachtet man Bild 7.8 so sieht man, dafl es keine Teilchen gibt, die die
Dispersionsmethode und Netz 1 gleichzeitig als Nicht-Photon klassifizieren. Fs
gibt aber einen groflen Anteil an Teilchen, die nach beiden Methoden als Pho-
tonen klassifiziert werden. Dieser Effekt mufl noch weiter untersucht werden,
eine mogliche Erklarung wére folgende: In den ADC-Werten, mit denen das
Netz trainiert wurde, stecken viel mehr Informationen als in den Werten der
Dispersion alleine. Diese Informationen fithren nun zu véllig unterschiedlichen

Ergebnissen. Das wird besonders im unteren Energiebereich sichtbar.

In Bild 7.9 ist der Vergleich zwischen Netz 2 und der Dispersionsmethode
zu sehen. Hier sieht man eine gute tiereinstimmung zwischen den beiden Me-

thoden. Besonders aufféllig ist in den unteren Energiebereichen bis 2,0 GeV,
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Haufigkeit

Abbildung 7.9: Direkter Vergleich beider Methoden mit Daten vom WA98-Experi-
ment. Auf der X-Achse ist die Klassifizierung von Netz 2, auf der Y-Achse die der
Dispersionsmethode aufgetragen und in Z-Richtung die Anzahl der Eintrdge. Die

farbigen Schattierungen stellen die verschiedenen Energiebereiche dar.

daf} das neuronale Netz viele Teilchen als Nicht-Photon klassifiziert, die die
Dispersionsmethode als Photon erkennt. Bei diesem Netz sind, im Gegensatz
zum vorherigen, die Unterschiede bei der Klassifikation sehr gravierend. Das
kann daran liegen, daff die Informationen, die diesem Netz vorliegen, nicht

ausreichen um eine eindeutige Klassifikation zu erzielen.

Die Parameter von Netz 1 sind im Anhang A.2 aufgefiihrt.






8 Zusammenfassung

Die bisher benutzte Dispersionsmethode zur Klassifizierung von elektromagne-
tischen und hadronischen Schauern im Bleiglaskalorimeter LEDA des WA9S8-
Experimentes weist, besonders im unteren Energiebereich, einige Méangel auf.
Ein neuronales Netz kann hier bessere Ergebnisse erzielen. Wahrend einer
Trainingsphase werden dem neuronalen Netz Muster von bekannten Teilchen
vorgefithrt, und anhand dessen werden die veranderbaren Parameter (Gewich-
te) im Netz so angepasst, dafl ein spéteres Prasentieren von ahnlichen Mu-
stern eine Unterscheidung der Muster moglich macht. Diese Trainingsmuster
werden vorzugsweise mit einem Monte-Carlo-Programm (GEANT) erstellt,
dadurch sind alle Teilchenparameter bekannt. Die in dieser Arbeit verwandten
Datensdtze bestanden aus Photonen, fiir die elektromagnetisch wechselwir-
kenden Teilchen, und Pionen, fiir die hadronisch wechselwirkenden Teilchen.
Die Energieverteilung der einzelnen Datensidtze wurde den real zu erwarteten

angepasst.

Zusatzlich wurden Datensatze mit verschiedenen Einschuflwinkeln erstellt, um
den Einflufl des Einfallswinkels auf die Klassifikationsmethoden zu testen. Ein
Testdatensatz und ein Datensatz zur Uberpriifung der Generalisierungsfihig-
keit wurden auflerdem noch erstellt. Mit diesen Datensatzen wurden die ver-
schiedenen neuronalen Netzwerke und die Dispersionmethode untersucht und
verglichen. Als Lernalgorithmus wurde der Rprop-Algorithmus in einem Batch-
Verfahren angewendet. Die Ausgabe des Netzes kann als Wahrscheinlichkeits-
aussage beziiglich der Zugehorigkeit zu einer der beiden Klassen angesehen
werden. Um die Anzahl der Muster wéhrend des Trainings zu erhéhen und um
den neuronalen Netzen einen Hinweis auf die Symmetrie der Reaktion zu ge-
ben, wurde wahrend der Lernphase den Netzen 7 Symmetrietransformationen,

zusdtzlich zum Original, als Eingabe présentiert.

Ab einer Energie von 0,6 GeV konnen die neuronalen Netze eingesetzt werden.
Weiterhin scheint sowohl das Netzwerk mit 28 Eingabeneuronen und das mit
3 Fingabeneuronen zur Anwendung geeignet zu sein. Aber in den Bereichen
héherer Energie hat das Netz mit 28 Eingabeneuronen bessere Ergebnisse
erzielt, so da} die Anwendung dieses Netzwerktypes anzuraten ist. Vergleicht

man die Dispersionsmethode mit den neuronalen Netzen direkt, so erhdlt man,
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bei einem Verlust von 1% an Photonen, im Bereich von 0,6 bis 1,0 GeV fiir
Dispersionsmethode 29%), fiir Netz 1 45% und Netz 2 30% an richtig klassifizier-
ten Pionen. Im Bereich von 1,0 bis 2,0 GeV fiir die Dispersionsmethode 47%,
67% fiir Netz 1 und 63% fiir Netz 2. Und im Bereich von 2,0 bis 4,0 GeV, 44%
fiir die Dispersionsmethode, 62% fiir Netz 1 und 57% fiir Netz 2 an richtig
klassifizierten Pionen. Der Anteil der richtig erkannten Pionen liegt fiir die

neuronalen Netze immer leicht hoher, als der der Dispersionsmethode.

Die folgende Anwendung auf Daten aus dem WA98-Experiment zeigt, dafl
dieses neue Verfahren zur Teilchenklassifizierung verwendet werden kann. Die
Klassifizierung von Netz 1 wich in der Gesamtheit nicht sonderlich von der der
Dispesionsmethode ab. Netz 2 hingegen kommt auf eine vollig entgegengesetzte
Verteilung. Betrachtet man jedoch die beiden Methoden genauer, so ist bei
Netz 1 keine Ubereinstimmung bei denen als Nicht-Photonen klassifizierten
Teilchen zu sehen. Besonders deutlich ist, dafl im unterem Energiebereich
viele von der Dispersionsmethode als Photon erkannten Teilchen vom Netz 1
verworfen werden. Der Vergleich von Netz 2 mit der Dispersionsmethode sieht
hingegen vollig anders aus. Hier ist sowohl bei den verworfenen Teilchen, als
auch bei den als Photonen klassifizierten Teilchen, eine starke Ubereinstim-
mung beider Methoden. Diese Unterschiede kénnen auch auf einen moglichen
systematischen Fehler der Dispersionsmethode hinweisen, der noch weiter un-
tersucht werden muf}. Eine weitere Erklarung wire, dafl es einen Unterschied
fiir die beiden Teilchensorten in der Simulation gibt, den es in realen Experi-
ment nicht gibt. Dieser Unterschied wurde vom Netz gelernt und fithrt nun zu

falschen Ergebnissen.

Abschlielend sei noch erwéhnt, daff ein Hinzufiigen von weiteren Informa-
tionen, insbesondere der Flugzeit, das Ergebnis noch verbessern kann. Mit
dieser zusatzlichen Information wére sogar eine Klassifizierung von Ereignissen

moglich, die nur in einem Modul ihre Energie deponieren.



Anhang

A.1 Rapiditat

Um bei ultrarelativistische Schwerionenreaktionen die dabei entstehenden Teil-
chen mit ihren extrem hohen Geschwindigkeiten beschreiben zu kénnen ist
die spezielle Relativitédtstheorie notwendig. Dabei wird die Enegie [ eines

Teilchens folgendermafen beschrieben’:

E*=mi+p?,

(mg: Ruhemasse des Teilchens, p: Dreierimpuls).

Der Dreierimpuls p" wird nun in eine Komponente p; senkrecht und pj zur

Strahlrichtung aufgeteilt:

PL :pSine ’
p =pcost,

(p: Bertag des Dreierimpulses p, 0: Polarwinkel zur Strahlachse).

Der Transversalimpuls p; ist in Richtung der Strahlachse invariant gegeniiber
Lorenztransformationen, p) ist dies nicht. Eine neue dimensionslose Grofe, die

Rapiditat y, wird eingefiihrt:

1 E—I—pH)
y:—ln<7 . Al
2 E—p” ( )

Die Rapiditat verhilt sich unter einer Lorentztransformation additiv. Bei nicht-
relativistischen Geschwindigkeiten geht die Rapiditat in die longitudinale Ge-
schwindigkeit v), in Einheiten von ¢, iiber. Energie I und Longitudinalimpuls

p|| lassen sich durch Umformen von Gleichung A.1 beschreiben als:

n allen folgenden Gleichungen wird die Lichtgeschwindigkeit ¢ = 1 gesetzt.
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E =m, coshy , (A.2)

p = mysinhy,

(mit  my = +/m+p?).

Da die Rapiditdt im Experiment nur schwer zu bestimmen ist, hierzu wiirde
die Masse der Teilchen benétigt, wird die Pseudorapiditét ermittelt. Wenn die
Energie £ > mg wird, geht die Rapiditdt y in die Pseudorapiditét n iiber, bei

dessen Bestimmung nur der Winkel § zur Strahlachse bekannt sein muf:

1 0
n = —ln<m> = —ln<tan —) .
2 \p—p 2

In Analogie zu Gleichung A.2 gilt:

p = pycoshn .
p| = pLsinhy .

Fiir Photonen (mgo = 0) sind Rapiditdt und Pseudorapiditat identisch.

A.2 Gewichte des neuronalen Netzes

In der folgenden Tabelle A.1 sind die Gewichte des neuronalen Netzes mit
28 Eingabeneuronen und 15 Neuronen in der verdeckten Schicht aufgefiihrt.
Dieses Netz wurde bei der Analyse der WA98 Daten verwendet.



T'V °[PqeL

'SoZjoN UojrUOINOU U9jopUsMIDA SOP 9]dImol)

Vi Va Vs Vi Vs Ve Va7 6 Vo Vio Vi Via Vis Via Vis Vo
I -0.043 0.188 -0.020 | -0.052 | -0.322 | -0.669 | -0.140 | -0.180 | -0.047 | -0.192 | -0.005 0.156 -0.045 0.274 0.040
I -0.025 | -0.403 0.039 0.099 -0.462 | -0.945 | -0.035 | -0.156 | -0.062 | -0.700 0.156 0.268 -0.134 0.098 0.078
I3 0.020 0.575 0.002 -0.051 -0.368 | -1.218 | -0.522 | -0.482 | -0.069 | -0.214 | -0.078 0.273 -0.113 0.010 0.195
n -0.007 0.013 -0.059 | -0.012 | -0.355 | -1.062 | -0.117 | -0.249 | -0.043 | -0.563 0.008 0.259 -0.127 0.124 0.054
Iz -0.026 | -0.127 | -0.035 | -0.072 | -0.316 | -0.652 | -0.112 | -0.225 | -0.049 | -0.047 0.037 0.074 -0.046 | -0.073 0.066
Ig -0.012 0.060 -0.047 0.164 -0.525 | -1.136 | -0.044 | -0.240 | -0.065 | -0.592 0.017 0.295 -0.112 0.097 0.061
I7 -0.151 0.335 -0.243 0.870 -0.399 | -0.648 | -0.087 | -1.726 0.001 -1.969 1.151 0.410 -0.035 0.232 0.403
Ig -0.170 | -0.038 1.601 1.151 -1.466 | -1.273 1.775 0.758 -0.682 0.669 -2.507 0.758 -1.400 | -0.414 0.360
Iy -0.283 0.496 -0.385 0.361 0.858 -0.720 | -0.387 | -1.562 | -0.050 | -3.350 1.071 0.019 0.028 1.086 -1.016
To -0.027 | -0.265 | -0.072 0.031 -0.206 | -0.781 -0.041 | -0.199 | -0.077 | -0.279 0.225 0.140 -0.134 0.124 0.013
I -0.026 0.638 -0.019 0.128 -0.676 | -1.087 | -0.084 | -0.098 | -0.063 | -0.597 0.019 0.261 -0.214 0.026 0.104
1> -0.312 | -0.468 0.003 0.925 0.200 -1.483 | -0.822 1.379 -0.071 -0.550 0.264 1.086 0.953 0.993 0.777
e 1.399 -0.683 | -0.568 | -1.215 0.902 1.681 -0.008 1.346 1.038 0.211 -1.377 0.176 -0.251 -0.026 1.510
Ig -1.029 1.009 0.617 -0.141 -0.754 | -1.626 0.016 1.101 -1.074 0.101 1.064 1.729 1.107 0.061 -1.144
Iy -0.034 | -0.451 -0.025 | -0.098 | -0.274 | -1.101 -0.210 | -0.282 | -0.079 | -0.455 | -0.089 0.210 -0.181 -0.172 0.132
I -0.013 0.376 -0.067 0.004 -0.481 -1.250 | -0.156 | -0.263 | -0.055 | -0.798 | -0.022 0.212 -0.117 0.006 0.063
I -0.209 0.608 -0.574 0.059 0.511 -0.165 | -0.517 | -1.449 | -0.364 | -2.122 0.122 0.049 0.782 -0.491 -0.022
Ig -0.257 0.010 1.550 -0.694 | -1.306 | -0.833 | -0.209 1.121 -0.971 0.413 -1.611 1.892 -0.615 1.321 -0.687
Io -0.738 0.800 -1.090 | -0.265 0.711 -0.873 | -0.199 | -1.537 | -1.000 | -1.201 -0.668 | -0.429 0.623 0.324 -0.746
I 0.028 -0.273 | -0.022 | -0.085 | -0.225 | -0.533 | -0.340 | -0.160 0.063 -0.325 0.212 0.183 -0.134 0.259 0.013
I -0.025 0.121 0.010 -0.046 | -0.195 | -0.679 | -0.046 | -0.148 | -0.047 | -0.113 0.055 0.108 -0.041 0.073 0.004
Iy 0.030 0.216 -0.042 | -0.045 | -0.310 | -1.158 | -0.144 | -0.283 | -0.043 | -0.469 | -0.004 0.266 -0.087 0.118 0.036
Irs -0.003 | -0.194 0.213 -0.115 | -0.437 | -1.203 | -0.558 | -0.342 | -0.074 | -0.233 0.238 0.160 -0.155 | -0.062 0.136
Iry -0.024 0.173 -0.047 | -0.059 | -0.174 | -1.131 -0.011 | -0.279 | -0.070 | -0.250 0.086 0.212 -0.066 0.133 0.022
Iy -0.009 0.402 -0.009 0.023 -0.211 -0.845 | -0.054 | -0.231 -0.056 | -0.187 | -0.025 0.127 -0.051 0.041 0.047
I 0.389 3.904 0.927 -0.623 | -3.562 0.083 0.650 -0.306 | -1.271 -2.451 -1.027 1.799 -0.120 2.302 -0.609
Iy 0.027 0.837 0.313 -0.051 -0.382 | -3.173 | -2.190 | -1.239 | -0.243 | -0.680 0.051 0.059 -0.527 0.029 0.926
I 0.135 0.473 0.337 -0.080 | -0.163 | -2.130 | -1.718 | -1.163 | -0.158 0.006 0.180 0.070 -0.669 0.315 0.652
Iy 0.578 0.147 -1.630 0.169 -0.808 | -0.732 | -1.211 | -1.441 1.331 0.241 1.128 -1.544 0.569 -1.319 0.339
0, || 0.006 | 0.059 | 0.053 | 0.035 | 0.037 | 0.043 | -0.109 | -1.008 | 0.320 | 0.041 | 0.013 | 0.722 | 0.400 | 0.677 | 0.097 | 0.017
0, || 0114 | -1.053 | -0.144 | 0.072 | 0.032 | 0.020 | 0.096 | 0.022 | 0.055 | 0.477 | 0.112 | 0.035 | -0.334 | 0.004 | -0.059 | 0.001
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