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Zusammenfassung 

In dieser Diplomarbeit wurde gezeigt, dafi die Separation von multihardo
mschen ZO-Zerfiillen in die zwei Klassen von schweren b-Quark und nicht
b- Quark Ereignissen durch ein dreischichtiges vorwirtsvermittelndes neu
ronales Netzwerk moglich ist. Die Studie wurde mit rein topologischen 
Observablen anhand vollrekonstruierter Monte-Carlo Daten durchgeftihrt. 

. Es lassen sich Reinheiten von 50% bei 50% Effizienz erreichen. Reinheiten 
-~ 

deutlich tiber 60% bei noch akzeptablen Eftizienzen sind nur durch zusitz
liche Eingangsinformation erzielbar. 

Die Handhabung von neuronalen Netzwerken wurde unter Beriicksich
tigung der speziellen Erfordernisse des b-Tagging studiert. Es wurde eine 
Methode zur Normierung der Eingangsdaten entwickelt und ein Algorith
mus zur Reduktion der Knoten in der Zwischenschicht eines dreischichtigen 
Netzwerkes unter Beibehaltung der Leistungsfihigkeit implementiert. 
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Kapitell 

Einitihrung 

Wohl seit seiner Bewufitwerdung ist der Mensch auf der Suche nach Ant
worten tiber das Wesen seiner Umwelt. Die Fragen, die sich ibm immer 
wieder stel.1en sind : 

- Wie ist die Welt entstanden und woraus ist sie aufgebaut ? 

- Was sind die kleinsten Bausteine, so es sie tiberhaupt gibt ? 

- Was hilt die Welt im Innersten zusammen ? 

Mit der systematischen Suche nach Antworten auf diese grundlegenden Fra
gen befafit sich die moderne Elementarteilchenphysik. Der synonym ver
wendete Begriff Hochenergiephysik hat seinen Ursprung darin, dafi zum 
Vorstofi zu immer kleineren Strukturen immer hahere Energien notwendig 
sind. Das Bild, welches sich der Menschen von der ihn umgebenden Welt 
macht, war und ist einem stindigen Wandel unterworfen. Betrachten wir 
die Grundfesten der Physik, wie sie sich uns heute darbieten, so ist die 
Rede von elementaren Teilchen und den zwischen ihnen wirkenden Kriften. 
Die elementaren Teilchen lassen sich zu drei Teilchenfamilien gruppieren, 
siehe Tabelle 1.2, we1che jeweils wieder in Leptonen und Quarks aufgeteilt 
sind. Es gibt sechs verschiedene Quarksorten (Flavours), wobei der direkte 
experimentelle Nachweis des top-Quarks noch aussteht. Korrespondierend 
zu den Quarks gibt es die drei Leptonen Elektron, Miio~ und Tau, denen 
jeweils ein Neutrino zugeordnet ist. 

\ 
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Kapitel1. Einfiihrung 

Diese Grundbausteine, sowie die aus ihnen zusammengesetzten grofieren 
Strukturen, konnen untereinander iiber Mittlerteilchen (Bosonen) wechsel
wirken. Von den vier Grundkraften, oder besser Wechselwirkungen, Tabelle 
1.1, ist die uns im Alltag vertrauteste die Gravitation. Obwohl sie als die 
relativ schwachste der vier Wechselwirkungen im makroskopischen Bereich 
die dominierende Rolle spielt, konnte sie bisher noch nicht in einer umfas
senderen Theorie mit den anderen Grundkriften verkniipft werden. Sie wird 
durch die Gesetze von Newton und durch die allgemeine Relativitatstheorie 
Albert Einsteins beschrieben. Die Quantenelektrodynamik (QED), welche 
die elektromagnetische Wechselwirkung beschreibt,konnte in der Synthese 
mit der schwachen Wechselwirkung zum Glashow-Weinberg-Salam (GWS) 
Modell der elektroschwachen Wechselwirkung zusammengefa:6t werden. Die 
Theorie der starken Wechselwirkung ist die Quantenchromodynamik, die 
zusammen mit der GWS-Theorie das sogenannte Standardmodell bildet. 
Am Ringbeschleuniger LEP, an dem Elektronen und Positronen zur Kol-

Wechselwirkung physikalisches Reichweite relative Starke Mittlerteilchen 
Phanomen (Ii = c = Mp = 1) (Bosonen) 

starke Kopplung zwi
schen Quarks 
und Gluonen 

effektiv kurz 
(lO-13cm) 1 

acht 
Gluonen (g) 

elektro- Atomkrifte 
magnetische Optik lang 00 1/137 Photon ('Y) 

Elektrizitat 
schwache ,B-Zerfall extrem kurz 

(10- 16cm) 
10-5 W±- und 

ZO-Boson 
Gravitation Planeten

bewegung 
lang 00 6 . 10-39 Graviton (1) 

Tabelle 1.1: Die vier fundamentalen Wechselwirkungen 

lision gebracht werden, versucht man auf einige der vielen noch offenen 
Fragen iiber die Natur der elementaren Teilchen und ihren Wechselwirkun
gen Antworten zu finden. Eine wichtige Rolle spielt dabei die Physik des 
'bottom-'{Grund,Boden) oder auch 'beauty-'(Schonheit) Quarks. Dieses 
kurz b-Physik genannte Gebiet beschiftigt sich bei LEP, um einige Beispiele 
zu nennen, mit 

- der Messung der partiellen Breite des ZO in das b, 
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- der Bestimmung der Lebensdauer der B-Mesonen, 

- der Untersuchung der Vorwirts-Riickwartsasymmetrien fiir die b-Quark
erzeugung, 

- der Untersuchung des Ubergangs von BO-Mesonen in ihre Antiteilchen 
BO( BOBO-Mixing), durch Austausch von mindestens zwei schweren 
W-Bosonen. 

- Fragmentationsstudien, das heiSt dem Stuclium des Ubergangs yom 
Quark zum Hadron, 

- dem Studium der B-Zerfalle, 

Um b-Physik betreiben zu konnen, ist es notwendig, Ereignisse an denen ein 
b-Quark beteiligt ist, zu erkennen und zu markieren1 • Thema dieser Arbeit 
ist es, das b-Quark-Tagging mittels neuronaler Netzwerke unter Verwendung 
rein topologischer Observablen durchzufiihren. Der Begriff topologische 
oder globale Ereignis-Observable bedeutet in diesem Zusammenhang, dafi 
keine explizite Teilchenidentifikation (d.h. e, Il, 1r •••-Erkennung) benutzt 
wird um z.B. anhand typischer Zerfallskaniile eines Teilchens eine Ereignis
klassifikation vorzunehmen. Vielmehr wird das Gesamtereignis betrachtet 
und anhand von Charakteristika -auf Ereignis- und Jetlevel eine Entschei
dung getroffen. Die Schwierigkeit der expliziten Identifikation eines Ereig
nisses liegt unter anderem darin begriindet, dafi nur die Endzustinde eines 
Ereignisses beobachtet werden konnen und auch diese nur unvollstandig, 
was in Detektorakzeptanzen, Effizienzen, Me6fehlem etc. begriindet liegt. 
Der perfekte Detektor, der 'alles' sehen leann, ist nicht existent. Da von 
1027 Neutrinos die ein Nukleon durchqueren nur eines wechselwirkt, sind 
z.B. v's prinzipiell 'nicht' zu sehen. Die in dieser Arbeit verwendeten Ereig
nismengen enthalten keine neutralen Spuren ('1, KO, n ... ), da das e.m. Kalo
rimeter (BPC) noch nicht die erhoffte Energieaullosung erbringt undso die 
Messung von neutra.len Teilchen zu unzuverla,ssig ist. Wie jeder andere De
tektor auch verliert DELPHI konstruktionsbedingt z.B. durch sogenannte 
Locher an den Nahtstellen zweier Detektorkomponenten und durch fehler
hafte Rekonstruktion von einzelnen Spuren einige Teilchen. Zwischen den 
im beobachteten Endzustand vorhandenen Teilchen und dem PrimirprozeS, 

lengl. to tag = markieren, etikettieren ; daher b-Quark Tagging 
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Kapitel 1. Einfiihrung 

auf den man dann zuriickschlieBen muB, konnen lange Zerfallsketten liegen, 
die eine Informationsreduktion bewirken. 

Die 'kleinen Informationsfragmente', die im Endzustand noch vorhanden 
sind, mussen durch ein geeignetes Verfahren 'herausgepickt' und bewertet 
werden, damit eine Klassifikation doch noch moglich ist. An diesem Punkt 
kommen die neuronalen Netzwerke ins Spiel. 

Kiinstliche neuronale Netzwerke (N.N.) finden in zunehmendem Maile An
wendung in der Informationsverarbeitung, speziell zur Mustererkennung in 
den verschiedensten Bereichen (z.B. Sprach- und Handschriftenerkennung). 
Ein Typ von N.N., die vorwartsvermittelnden sind hesonders geeignet, wenn 
es gilt eine Grundgesamtheit nach speziellen Kriterien in Unterklassen auf
zuspalten. Das b-Quark Tagging stellt ein solches Problem dar. Die Grund
gesamtheit der hadronischen ZO-Zerfa.ne soIl in die Unterklassen der b-Quark 
Ereignisse und die der leichten Quarks aufgeteilt werden. Da die Anwen
dung von neuronalen Netzwerken im allgemeinen und insbesondere in der 
Hochenergiephysik noch sehr jung ist, existieren nur sehr wenige Erfahrun .
gen liber ihre Handhabung. 

Die Anwendung einer solchen Tagging-Methode ist in drei Phasen unterteilt. 

- Phase 1 : Das Konditionieren eines Netzwerkes auf das Erkennen von� 
b-Quark Ereignissen anhand von topologischen GraBen aus Monte�
Carlo-Daten.� 

- Phase 2 : Die Leistungsverifikation des N.N. mit statistisch unabhangi�
gen Monte-Carlo-Daten.� 

- Phase 3 : Die Anwendung auf reale Daten mit unbekannter Klassen�
aufteilung aus dem Experiment.� 

1m Rahmen dieser Arbeit wurden hauptsachlich die heiden ersten Phasen 
durchgefuhrt, wihrend die ausfiihrliche Behandlung der dritten Phase einer 
Nachfolgearbeit iiberlassen bleibt. 

In den nachfolgenden Kapiteln wird die zugrundeliegende Physik, das Ex
periment, sowie die Grundlagen von Netzwerken dargestellt. Es schliefit 
sich eine Beschreibung der henutzten GraBen an. 1m absch1ieBenden Kapi
tel werden die mit ihnen erzielten Ergebnisse dargestellt, interpretiert und 
zusammengefafit. 
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Tabelle 1.2: Das Standardmodell: Es werden die Quarks, Leptonen und 
Bosonen, ihre Ladungszustinde, sowie ihre Wechselwirkungen mit den drei 
Grundkra,ften des Standardmodells und mit der noch nicht einbezogenen 
Gravitation dargestellt. 

erste 
Generation 
zweite 
Generation 
dritte 
Generation 

u d 
(up) (down) 

C S 

(charm) (strange) 
t b 

(top) (bottom) 

Quarks 

e lie 

J.t II", 

T liT 

Leptonen 

elektrische 
Ladung +2/3 -1/3 -1 0 

Farb
ladung 

'rot' 
'gelb' 
'blau' 

'rot' 
'gelb' 
'blau' 

farblos farblos 

/ 

(starke) 
Farb
kraft 

~ ~ Gluonen 

Bosonen 

0 

Masse 
(GeV) 

~ 

Farb
ldg. 

e.m. 
Ldg. 

8chw. 
Ldg. 

elektro
magnetische 
Kraft 

~ ~ 0 Photon 0 

schwache 
Kraft ~ ~ ~ 0 

W±, 
Zo 

80, 
91 

±1, 
0 ~ 

Gravitation I 0 0 
_------1~0~ 'Graviton'l 0 I I I 
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Kapitel2 

Theoretische Beschreibung 

Wie schon in der Einfiihrung erwiihnt, beschreibt das sogenannte Standard
modell die elektromagnetische, die schwache und die starke Wechselwirkung. 
Ich mochte im folgende eine kurze Ubersicht tiber dieses Modell geben. 

2.1 Das Standardmodell 

Der mathematische Formalismus, durch den im Standardmodell die drei 
auf Quarks und Leptonen wirkenden Krifte beschrieben werden, ist prinzi
piell derselbe. Es handelt sich um eichinvanante Quantenfeldtheorien oder 
kurz Eichtheorien. Die Hoffnung, die dahinter steht, ist, daB alle Krafte 
nur verschiedene Aspekte einer einzigen 'vereinheitlichten' Wechselwirkung 
sind. Eine renormierbare Eichtheorie wurde erstmals in der Quantenelek
trodynamik (QED), der Theorie der elektromagnetischen Kraft, erfolgreich 
eingefuhrt. Die dabei benutzte unitare Eichgruppe U(l) fiihrt zu einem 
masselosen Eichboson. Das Photon, welches als dieses Eichboson identifi.
ziert wurde, koppelt mit der Starke e = v'41rlt an die elektrisch geladenen 
Konstituenten der Gruppe. 

Fast analog dazu liifit sich die schwache W.W. durch die Gruppe SU(2) 
beschreiben. Dabei spielt der schwache Isospin die Rolle, die die elektri
sche Ladung in der QED spielt. Schliefilich ge1ang die Vereinigung der 
beiden Wechselwirkung zu einer einheitlichen Beschreibung. Die nach ih
ren Begriindern benannte Glashow-Weinberg-Salam Theone (GWS), ist die 
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2.1. Das Standardmode11 

Theorie der elektroschwachen Wechselwirkung. Die ihr zugrunde1iegenden 
Gruppe SU(2) x U(l) erfordert vier Eichbosonen, welche sich in Form der 
realen Mittlerteilchen W+, W- ,Zo der schwachen und dem 'Y der elek
tromagnetischen Wechselwirkung im Experiment nachweisen lassen. Die 
W+, W-, ZO-Massen werden in der Theorie durch Anwendung des Prinzips 
der spontanen Symmetriebrechung erzeugt. Dieser sogenannte Higgsme
chanismus erzwingt die Existenz mindestens eines zusitzlichen Bosons, das 
Higgs-Boson, dessen Nachweis allerdings noch aussteht. 

Die Quantenchromodynamik (QCD)· bildet-eine weitere Komponente des 
Standardmodells. Die QCD wurde, nachdem Gell-Mann das Quarkmodell 
und u.a. Feynmann das Partonmodell entwickelt hatte, wie die QED als 
Eichtheorie aufgebaut. Die verwendete Eichgruppe ist die im Gegensatz 
zur U(l) der QED nicht abelsche SU(3)-Gruppe. Ais Konsequenz davon 
sind die Bosonen nicht nur Ubertriger sondem auch Teilnehmer der Wech
selwirkung, das heifit, daB sie auch untereinander koppeln konnen. Die 
Bosonen bilden ein Oktett, die acht Gluonen, welche die starke oder Farb
wechselwirkung zwischen den Quarks vermitteln. Die Quarks tragen einen 
zusitzlichen Farbfreiheitsgrad, das heiSt jedes Quark kommt in drei Farb
ladungszustinden vor, die in Analogie zur Farbenlehre als rot, griin und 
blau bezeichnet werden. Nach dem Quarkmodell lassen sich die Mesonen 
und Baryonen, welche aus zwei bzw. drei Quarks bestehen, in Form von 
Multipletts systematisieren. Da die Mesonen nach Au8en immer farbneu
tral erscheinen, sind nur solche Quarkkombinationen zulissig, bei denen 
sich die Farbladungen gegenseitig aufheben. Das ist Farbe und Antifarbe 
(qFo."f,eqFo."be) fiir Mesonen oder drei verschiedenen Farben bzw. Antifar
ben (q"qgtlb bzw. q¥~~) in Baryonen, was analog zur Farbentheorie jeweils 
einen wei8en oder farblosen Zustand ergibt. Eine weitere Besonderheit ist, 
daS die Quarks nicht als £reie Teilchen sondem nur innerhalb von Hadronen 
auftreten, da sie dem sogenannten Quarkeinschlufi ( Confinement) unter
liegen. Die Confinement-Hypothese trigt der Tatsache Rechnung, da8 in 
der Natur ofFenbar nur farbneutrale Teilchen auftreten. 

Zusammengefa8t ergjbt sich folgendes Bild. Die elementaren Teilchen lassen 
sich in zwei Gruppen aufteilen : 

- Fermionen mit halbzahligem Spin, die die Grundbausteine der Materie 
darstellen und 

- Bosonen mit ganzzahligem Spin die die Wechselwirkung vermitteln. 
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Kapitel 2. Theoretische Beschreibung 

Zu den elementaren Fermionen geharen die 6 verschiedenen Quarldlavour 
(udcsbt) in je drei verschiedenen Farbladungszustanden und die sechs Lep
tonen (e-, Ve , JL, VIS' T, v.,.), sowie die entsprechenden Antiteilchen. Diese Teil
chen lassen sich in drei Generationen oder Famillen auftei1en. Unsere Um
welt scheint nur aus den Teilchen der ersten Generation aufgebaut zu sein. 
Die beiden anderen Generationen sind oifenbar nur schwerere Kopien der 
ersten und konnten bisher nUl im Laborexperiment nachgewiesen werden. 
Durch die Ergebnisse von LEP konnte eine magliche vierte Generation noch 
schwererer Teilchen ausgeschlossen werden, falls sie ein leichtes Neutrino ha
ben solI. Zu: den Feldquanten zahlen 

- das Photon der elektromagnetischen Wechselwirkung, 

- die Bosonen der schwachen Kraft w+w- zo (schwere intermedii.re 
Vektorbosonen) , 

- die acht Gluonen der starken Wechselwirkung, 

- mindestens ein hypothetisches skalares Higgsboson, welches von der 
Theone zum Zwecke der Massenerzeugung vorhergesagt wird, jedoch 
kein Eichboson ist, 
und au6erhalb des Standardmodells das ebenfalls noch nicht nachge
Wlesene 

- Graviton, welches die Gravitation iibertragt. 

Tabelle 1.2 zeigt im Uberblick die elementaren Fermionen und Bosonen. 
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2.2. Grundlagen und die daraus entwickelten Tagging-Methoden 

2.2� Grundlagen und die daraus entwickel
ten Tagging-Methoden . 

Die aus Experimenten bei niederen Energien bekannten grundlegenden Kri
terien zur Quarkselektion seien hier stichwortartig erwiihnt. Es erfolgte die 
Separation von: 

- b-Quarks iiber B-Mesonen und iiber-Flugstrecken, 

- c-Quarks iiber den Nachweis durch D-Mesonen, 

- s-Quarks durch fiihrende Kaonen wiihrend 

- u- und d-Quarks nicht weiter getrennt werden konnten. 

Bei LEP-Energien konnen die Quarks u,d,s,c und b erzeugt werden. In 
der vorliegenden Arbeit sollen, wie bereits oben erwahnt, Ereignisse an de
nen b-Quarks beteiligt sind durch eine geeignete Taggingmethode selektiert 
werden. 

Bei harten e+e--Sto6en im Bereich um 91 GeV (LEP- Energien), ist der in 
Abbildung 2.1 gezeigte ProzeB vorherrschend. Das Elektron-Positron-Paar 
geht iiber ein Zo in ein Fermion-Antifermion-Paar liber. Da wir uns auf der 
ZO-Resonanz befinden, ist im. Gegensatz zu Experimenten im. niederen und 
mittleren Energiebereich ( z.B. DORIS ), der ebenfalls mogliche Ubergang 
liber ein Photon stark unterdriickt. Die bestimmenden ZO·Zerfallskanile 
sind [PD 90] : 

70.9 % zo --+ qij 
3.2 % ZO -+ e+e

3.3 % ZO --+ 1£+1£
3.3 % ZO --+ T+T

19.2 % Zo --+ 'unsichtbare' Zerialle vii 

Der hier wichtige ZO-Zerfa.llskanal ist der in ein Quark-Antiquarkpaar, weI· 
ches schlieBlich in einen multihadronischen Endzustand iibergeht. Von die
sen etwa 71 %entfallen circa 21 %auf bb-Ereignisse, das sind 14.6 %bezogen 
auf die Gesamtheit der ZO-Zerfa.ue. Diese bb-Ereignisse zu erkennen, ist die 
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Kapite12. Theoretiscbe Bescbreibung 

Abbildung 2.1: ZO-Graph 

gestellte Aufgabe, wobei vorselektierte multihadronische Ereignisse, wie in 
Kapitel 5 erlautert, den Ausgangspunkt darstellen. Dies bedeutet aus den 
multihadronischen Ereignissen sollen die 21 % bb moglichst vollstindig und 
sauber herausgefiltert werden. 

Die im Zerfall primM erzeugten Quarks bewegen sich als quasi freie Teil
chen in entgegengesetzte Richtungen. Dabei steigt die Energiedichte im sie 
verbindenden Farbfeld so weit an, bis weitere qq-Paare aus dem Vakuum 
erzeugt werden konnen. Es setzt die Bildung von Hadronen ein. Auf diesen 
Fragmentationsprozefi wird im nachsten Unterkapitel eingegangen. Die aua 
der Fragmentation und dem anschliefienden Zerfall hervorgehenden Teil
chen bilden sogenannte Jetstrukturen. Unter einem Teilchenjet, kurz Jet 
genannt, versteht man eine Gruppe von Teilchen mit einer gemeinsamen 
Hauptfiugrichtung (Jetachse). Die Teilchen eines Jets befinden sich inner
hatb eines relativ kleinen Raumkegels von etw& 30° und besitzen beziiglich 
der Jetachse kleine Transversalimpulse « 350 MeV). Das Gegenteil eines 
durch Jets strukturierten Ereignisses ware ein solches mit sphirischer Ge-
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2.2. Grundlagen und die daraus entwicke1ten Tagging-Methoden 

stalt. In der vergleichsweise hohen Masse des b-Quarks ist die Mehrheit der 
Charakteristika der b-Ereignisse begriindet. Sie zeichnen sich durch eine 
ausgepragte Jetstruktur, durch hohe Multiplizitaten, hohere Spurenergien 
und hohe transversale Impulskomponenten der Zerfallsteilchen aus. Diese 
allgemeinen topologischen Eigenschaften sind ein Ansatzpunkt zur Entwick
lung einer Taggingmethode. Einen zweiten Ansatzpunkt bildet der schwa
che Zerfall des B-Mesons. Es wird dabei das Auft reten eines signifikanten 
Sekundarvertex bzw. der Nachweis von Leptonen aus dem semileptoni
schen Zerfall ausgenutzt. 1m Folgenden solI der Weg von den physikalischen 
Grundlagen zu den einzelnen erwahnten Taggingmethoden nachvollzogen 
werden. 

2.2.1 Die Fragmentation 

Die primar beim Zerfall des ZO erzeugten Quarkpaare fragmentieren in Ha
dronen. Dieser Vorgang der starken Wechselwirkung ist mit dem Ansatz der 
Storungsrechnung nicht mehr berechenbar. Man ist daher auf phanomeno
logische Modelle beschrii.nkt. Alle existierenden Modelle beruhen auf Wahl
scheinlichkeitsaussagen und sind in ihrem Ablauf von iterativem Charakter. 
Das heiflt sie gehen nur von einem (oder mehreren) zugrundeliegenden ein
fachen Prozefi a.us, die wiederholt ausgefiihrt werden. In jeder Iteration 
wird das Erzeugen neuer Flavours, die Aufteilung von Energie und Impuls 
nach Wahrscheinlichkeitsfunktionen durchgefiihrt. 

Es sollen bier als die beiden meistverwendeten Modelle das der unabhangi
gen Fragmentation (Independent Fragmentation) und die Stringfragmenta
tion angesprochen werden. 1m Modell der unabhangigen Fragmentation, 
welches der alteste Ansatz zur Beschreibung des Fragmentationsprozesse 
ist, wird die Annahme gemacht, daB die Fragmentation eines Systems von 
Partonen als inkoharente Summe der voneinander unabhingigen Fragmen
tationsprozesse der einzelnen Partonen beschrieben werden kann. Der Aus
gangspunkt ist ein Quark mit wohl definierter Energie und Impuls. Der 
sich wiederholende ProzeB ist Quark --+ Hadron + verbleibendes Quark., 
Jedes Parton wird separat behandelt. Es fragmentiert unabhingig von den 
anderen, indem aus dem Vakuum ein Quark-Antiquark Paar erzeugt wird 
und es mit dem Antiquark ein Meson blldet. Dieser Vorgang wiederholt sich 
mit dem jewells verbleibenden Quark, bis die restliche Energie nicht mehr 
zur emeuten Paarbildung ausreicht. 
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Abbildung 2.2: Die Fragmentationsfunktionen fiir die verschiedenen Quark
flavour 

Das in der QCD angenommene linerar Confinement der Quarks bei grofie
ren Abstinden bildete den Ausgangspunkt des Stringfragmentationsmodel1. 
Die Vorstellung ist im einfachsten FaDe, daB sich zwischen den Partonen 
ein lineares Farbfeld (,colour flux tube' oder String) ausbildet, das durch 
das gegenseitige sich Entfernen der Partonen an potentieller Energie ge
winnt. 1st die Energie grofi genug, bricht der String an mehreren Stellen 
und es bilden sich Quark-Antiquark Paare. Dieser Prozefi: String --+ 

Hadron + verbleibender String wiederholt sich wie in der unabhingigen 
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2.2. Grundlagen und die daraus entwickelten Tagging-Methoden 

. Fragmentation, bis die verbleibende Energie nicht mehr duu ausreicht ein 
weiteres qq - Paar zu erzeugen. 

In beiden Modellen beschreiben sogenannte 'Fragmentationsfunktionen' den 
Anteil des Longitudinalimpulses des primaren Partons, der auf das fiihrende 
Meson ubergeht und damit auch den noch verbleibenden Antell. In Abbil
dung 2.2 sind typische Fragmentationsfunktionen der verschiedenen Quark
flavours zu sehen. Die Beobachtung zeigt, daB die Quarks mit zunehmender 
Masse immer harter fragmentieren. Eine harte Fragmentaion heiBt, daB der 
GroBteil des longitudinal~n--Imputs-es des Partons an das eratel entstehende 
Hadron weitergegeben wird. Dies spiegelt sich in den Funktionen aus Ab
bildung 2.2 wieder. Die Maasenabhangigkeit der Fragmentation kann man 
sich anschaulich als kinematischen Effekt erklii.ren. Ein schweres Quark 
hat am Anfang die Strahlenergie und wird beim " Aufpicken " eines leich
ten Quarks aus dem virtuellen Quarksee nur wenig aus der Bahn gebracht, 
vergleichbar dem StoB einer Kugel mit groBer Masse mit einer leichten Ku
gel. Eine deutliche Auswirkung auf die Flugbahn ist jedoch zu sehen, falls 
zwei annahernd gleiche Massen (Quarks) aufeinander treffen. Als Folge der 
harten Fragmentation des b-Quarks soUten sich b-Quark-Jets in ihren Ei
genschaften von den Jets leichter Quarks deutlich unterscheiden. Die hohe 
b-Quarkmasse und damit die harte Fragmentation hat also direkten Ein
fluB auf die Impulsspektren. Der anschlie13ende Zerfa1.l des B-Mesons ver
ursacht hohere Transversalimpulse in den entstehenden Zerfallsprodukten, 
was gleichfalls eine direkte Folge der hohen Masse ist. 

Die Methode, die sich aus dem oben angefuhrten Grundlagen entwickeln 
laBt, besteht darin die so erzeugten Unterschiede in Observablen nachzuwei
sen und sie zur Separation der b-Ereignisse auszunutzen. Dies bnn durch 
die direkte Messung von Impulskomponenten und/oder auf einem hoheren 
Level durch Jet- und Ereignisvariablen geschehen. Der limitierende Faktor 
bei diesem Vorgehen ist jedoch, daB nur der hadronische Endzustand beob
achtet werden bnn, wie er sich nach Ablauf von unter Umstinden langen 
Zerfallsketten prasentiert; dies gilt insbesondere fiir das schwere B-Meson. 
Der Zerfall der instabilen Teilchen hat den Effekt einer Informationsreduk
tion, das heif3t die urspriinglichen Unterschiede werden stark verwischt. Bei 
diesem ProzeB werden nicht nur die Unterschiede zwischen den Quark.O.a
vours sondern auch zwischen Quark und Antiquark verwischt. Bildlich aus
gedriickt verschwinden die Unterschiede " im hadronischen Sumpf ". Da6 

1Auch leading particle ( =fiihrendea Teilchen ) genannt. 
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Kapitel 2. Theoretische Beschreibung 

die Fragmentationseigenschaften nicht vollig verwischt werden, sondem in 
einigen physikalischen GroBen doch noch Unterschiede meBbar sind, ist die 
Voraussetzung, dafi dies iiberhaupt zu einer Methode der Trennung der Er
eignisse in verschiedene Klassen werden kann. In Kapitel 6 jedoch wird 
anhand eines Beispiels gezeigt, daB es nicht moglich ist, durch einen ein
fachen Schnitt auf eine einzelne GroBe eine gute Trennung zu erreichen. 
Es ist vielmehr ein Verfahren wie das der neuronalen Netzwerke notig, das 
moglichst aIle zur Verfiigung stehende Information ausnutzt. 

2.2.2 Die Zerfallslange des B-Mesons 

Der schwache ZerfaIl des B-Mesons ist ein universeller W-ZerfaIl. 1m. Stan
dardmodell, wie es im Augenblick diskutiert wird, sind nur folgende ZeriaIle 
moglich : 

Das W- koppelt anschlieBend universell an ein Fermionpaar. In Abbil
dung 2.3 ist Vorgang im Spectator Modell dargestellt. Das quasi freie b
Quark zerfaJlt in ein W- und ein coder u-Quark. Das W- zerfillt weiter 
in ein Lepton-Neutrino Paar oder in leichtere Quarks. Das zweite Quark 
des B-Mesons ist in diesem Modell nur als Zuschauer2 beteiligt und bleibt 
unverandert. Abbildung 2.3 zeigt, das auch ein D-Meson, das heiBt das in 
ihm enthaltene c-Quark entsprechend dem b-Quark eines B-Mesons schwach 
zerfallen kann. Betrachtet man die Werte der Quark-Mischungsmatrix, die 
Cabbibo-Kobayashi-Maskawa (CKM) Matrix, wie wir sie heute kennen, so 
ist praktisch eine Entkopplung3 des dritten Quark-Dubletts von den anderen 
beiden festzustellen. Dies manifestiert sich in einer relativ langen Lebens
zeit des B-Mesons, die im Pikosekundenbereich (11.8 _10-13

8 [PD 90]) liegt. 
Da das Meson sich hier mit annahernd Lichtgeschwindigkeit bewegt, legt 
es bevor es zerfallt eine Wegstrecke, die Zerfallslange genannt wird, von 
einigen mm zuriick. Die Lebenszeit des D-Mesons ist im Vergleich dazu 
um etwa 1/3 kiirzer und entsprechend auch die dabei zuriickgelegte Weg
strecke. Konnte man diese Strecke, welche wie gezeigt £iir das B-Mesonen 

2engl. spectator� 
3Das Verhiltnis der Matrixelemente ~b/V1U ist klein (..... 1/4) [TH 85].� 
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2.2. Grundlagen und die daraus entwickelten Tagging-Metb.oden 

B 

Abbildung 2.3: Der universelle W-Zerfall im Spectator-Modell am Bei
spiel eines B--Mesons (bu). Das quasi freie b-Quark des Mesons zerfaIlt 
in ein c-Quark und ein W- -Boson, welches weiter in ein Lepton-Neutrino
Paar zerfallt. Das c bildet mit dem in diesem Modell unbeteiligten u ein 
DO-Meson. Das c-Quark kann anschliefiend iiber einen entsprechenden W
Zerfall weiter zerfallen, wobei ein weiteres Lepton-Neutrino-Paar entsteht. 

signifikant grofier ist, messen hatte man eine ausgezeichnete Methode zum 
b-Quark-Tagging. 

In der Realitat versucht man dieses iiber die Rekonstruktion eines Sekundir
vertex, dessen Abstand zum Wechselwirkungspunkt die Zerfallslinge ist 
oder iiber die Messung des Impaktparameters. Die Geometrie, auf der die 
Rekonstruktion des Sekundarvertex beruht, zeigt Abbildung 2.4. Der Im
paktparameter ist als kleinster Abstand einer Spur zum Hauptvertex defi.
niert. Spuren die ihren Ui-sprung in einem Sekundarvertex haben, sollten 
sich durch einen im Mittel hoheren Wert des Impaktparameters auszeichnen. 
Wie man sich geometrisch veranschaulichen kann, besteht ein direkter Zu
sammenhang zwischen dem Abstand des Sekundarvertex zum Hauptvertex 
und dem Impaktparameter, wodurch prinzipiell eine Trennung von Prozes
sen mit verschiedenen Zerfallslingen moglich ist. Eine solche Methode kann 
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jedoch nur erfolgreich sein, wenn die Zerfallslan.ge groB genug ist um iiber
haupt gemessen zu werden und ein entsprechend hochauflosender Detektor 
zur Verfiigung steht. Mit dem im DELPHI-Experiment verwendeten Ver
texdetektor, dessen geplante Auflosung in der Grofienordnung von pm liegt, 
sollte dies prinzipiell gelingen. 

Der Vertexdetektor wurde im Sommer 1990 erstmals in Betrieb genom
men und erreichte erst 1991 seine volle Ausbaustufe. Deshalb und wegen 
der anfangs noch unzureichenden Detektorbeschreibung in den Monte-Carlo 
Programmen, sowie der noch nicht ausgereiften Auswertesoftware bm diese 
Methode fiir die vorliegende Arbeit leider nicht mehr zum tragen. Sie ist 

Hauptvertex 

Sekundarvertex 

Abbildung 2.4: Geometrie des B-Zerfalls. Die Zerfallslange I wird durch 
die dazu proportionale Lebenszeit T des B-Mesons bestimmt, und betrigt 
etmge mm. 

jedoch, wie aufgezeigt wurde, sehr vielversprechend fiiI die Zukunft. 

2.2.3 Der semileptonische Zerfall des B-Mesons 

Die zweite Moglichkeit den schwachen Zerfall des B-Mesons auszunutzen, 
besteht darin nicht auf die Geometrie des Zerfalls zu achten sondem auf 
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2.2. Grundlagen und die daraus entwicke1ten Tagging-Methoden 

die Zerfallsprodukte. Wie schon bei kleineren Energien angewandt, wird 
der semileptonische Zerfall des B-Mesons benutzt um das b-Quark zu tag
gen, indem das dabei entstehende Lepton nachgewiesen wird. Etwa 20 % 
der hadronischen Ereignisse auf der ZO-Resonanz sind b1,. und rund 17 % 
cc-Ereignisse. In beiden Fallen ist ein semileptonischer Zerfall in ein leich
teres Quark, ein Lepton und ein Neutrino moglich. Das semileptonische 
VerzweigungsverhaItnis von b ~ cl ist etwa 11 %, das von c --. 81 etwa 9 
% [KU 89]. Aus diesen Werten ist zu ersehen das der semileptonische Zer
fall des B-Mesons das haufigere Ereignis ist. Eine gute Trennung zwischen 
b ~ c einerseits und c ---+- 8 bzw. der Zerfallskaskade b --+ c --. 8 ande
rerseits ist aber erst durch die unterschiedlichen TransversaJimpulsspektren 
der resultierenden Leptonen moglich. Die Leptonen aus dem b-Quark Zer
fall zeigen ein wesentlich harteres transversales Impulsspektrum beziiglich 
der jeweiligen Jetachse als die Leptonen aus dem c-Zerfall, was in der hohen 
Masse des b-Quarks seine Ursache hat. 

Die daraus entwickelte Tagging-Methode besteht aus der Identifikation von 
Leptonen, wobei ein Schnitt auf Pt die Absonderung der Leptonen aU8 c
Zerfillen, sowie derer aus weiteren Untergrundereignissen (z.E. Kaskaden
zerfille) ermoglicht. Man erhalt so sehr reine b-Ereignissamples. Diese Me
thode kann jedoch nach den oben genannten Zahlen prinzipiell keine sehr 
groBe Effizienz liefern. Beschrankt man sich nur auf Elektronen oder nur auf 
Miionen so halbiert sich die Zahl der Ereignisse nochmals. Mit dem Nach
weis von Leptonen mit einem hohen Pt hat man jedoch eine Methode die 
nach theoretischen Berechnungen {KU 89] sehr hohe Reinheiten verspricht, 
wie sie mit keiner der anderen Methoden im Augenblick erreichbar sind. 

In dieser Arbeit wird das b-Tagging nur mit topologischen Grofien durch
gefiihrt. Die Unterscheidungskriterien haben ihre Ursache hauptsachlich in 
den verschiedenen Quarkmassen und den beschriebenen Fragmentationsei
genschaften. Die verwendeten physika.lischen Grofien werden in Kapitel 5 
beschrieben. 
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Kapitel3 

Neuronale Netzwerke 

" Ein Wort vorweg: 1m Wissensgebiet der N euronalen N etze� 
ist noch kein ' Konigspfad ' , noch keine Methodologie be�
kanntgeworden, der/ die 0 bjektiv zur erfolgreichen Realisierung� 
fiihrt. Aus diesem Grund feiert die empirische Vorgehens�
weise hier frohliche Urstande'. "� 
(aus [KR 90] Seite 1(4).� 

Mit neuronalen N etzwerken hat in die Lehre der Informationsverarbei
tung ein Begriff Einzug gehalten, der urspriinglich aus dem medizinisch 
biologischen bzw. neurophysiologischen Bereich kommt. 

3.1 Biologische Vorbilder 

Ein Neuron bezeichnet eine Nervenzelle. Sie ist die kleinste Einheit, aus 
der das Nervensystem einschliefilich der Gehime der Lebewesen auf unserem 
Planeten aufgebaut ist. Neuronen stehen liber Fortsatze untereinander in 
informationellem Kontakt. In den so aufgebauten Netzwerken findet die 
Informationsverarbeitung und -speicherung statt. Eingangsinformationen 
erhalt das biologische Netzwerk liber die Rezeptoren des Organismus. Flir 
aufierliche Reize sind das die Sinnesorgane und fiir Reize aus dem Korper
inneren spezielle Zellen des Nervensystems. Das Ergebnis der Informations

18� 



3.1. Biologische Vorbilder 

_Synapsen 

Dendriten 

Zellkorper 

Abbildung 3.1: Das vereinfachte Schema einer Nervenzelle. Die von an
deren Zellen kommenden Signale gelangen iiber die Synapsen in die Ner
venzelle. Die Dendriten leiten die Eingangssignale liber den Zellkorper, wo 
die Signalverarbeitung geschieht, zum Axon, welches das Ausgangssignal an 
nochfolgende Nervenzellen weiterleitet. 
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verarbeitung, das heiBt der Ausgang des neuronalen Netzwerks, wird den 
Effektoren (z.B. Muskeln, Hormondriisen ... ) zugeleitet, welche dann ent
sprechend reagieren. 

Ein biologisches Neuron lafit sich, wie Abbildung 3.1 zeigt, ganz grob in drei 
funktionale Bestandteile unterteilen : 

- zentraler Zelleib (Soma) 

- Dendriten und 

- Axon 

Yom zentralen Zel.leib gehen Fortsatze, sogenannte Axone und Dendriten 
aus, die in mehr oder weniger groBer Entfemung verdickte Enden bilden. 
Ein Neuron nimmt iiber zu den Dendriten gelangte Neurotransmitter In
formationen von anderen Nervenzellen auf. Die Informationen werden nach 
bestimmten Regeln in der Zelle verarbeitet. Das Ergebnis wird iiber den 
Zellkorper und ein Axon an andere Neuronen weitergeleitet. Die Kontakt
stelle zweier Neuronen, d.h. des Axons der presynaptischen Zelle unq. des 
Dendriten der postsynaptischen Zelle, wird Synapse genannt. 1m Detail be
ruht die Reizweiterleitung auf elektochemischen Reaktionen. Die Zeit fiir 
die Ubertragung von einer Zelle zur nachsten ist kleiner als 1/1000 Sekunde. 

Die Gro:8hirnrinde des Menschen ist aus etwa 1011 - 1012 Neuronen mit 
durchschnittlich 103 Dendriten aufgebaut. Das gesamte Netzwerk enthiilt 
etwa 1016 synaptische Verbindungen ! Ein Vergleich der Funktionsweise von 
Gehirn und Computer zeigt die grundlegenden Unterschiede auf. Informa
tionsverarbeitung mit neuronalen Netzwerken ist mit den Attributen par
allel,asynchron und stochastisch verkniipft. 1m Gegensatz dazu konnen 
herkommliche Rechner mit sequentiell, getaktet und deterministisch 
umschrieben werden. Die Information wird nicht in genau spezifizierten 
Speicherbereichen abgelegt,wie dies in Rechenmaschinen geschieht, sondern 
ist inharent tiber das ganze Netzwerk verteilt. 

Der'konzeptionelle Unterschied von Neuronalen Netzwerken und einer kon
ventionellen von Neumann Rechnerarchitektur wirkt sich auf die differen
zierte Leistungsfahigkeit in den unterschiedlichen Problemfeldern aus : 

- Computer: pra.zise mathematische Berechnungen, sich wiederholende 
Algorithmen. 
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3.1. Biologische Vorbilder 

- Gehirn : symbolische Informationsverarbeitung (Mustererkennung), 
Assoziativspeicher, Informationsverarbeitung mit unvollstandigen Ein
gangsdaten. 

Trotz des verhiltnism&fiig einfachen Aufbaus eines einzelnen Neurons ist 
ihre Wechselwirkung untereinander im Gesamtsystem Gehirn, wegen der 
enormen Komplexitit des Netzwerkes (noch?) nicht durchschaut. Uber 
die prinzipielle Frage, ob es dem Menschen jema1s vergonnt sein wird, sein 
eigenes Gehirn zu verstehen, sind sich Fachleute wie Philosophen auch heute 
noch uneinig. 

?�
•� 

Neuronoles 
Netzwerk 

Abbildung 3.2: Das neuronale Netzwerk als 'black box'- Schema. 

Dieentwickelten kiinstlichen Modelle sind was Gro6e (Anzah! der Neuro
nen), Aufbau (Art der Vemetzung) und di:f£erenzierte Funktionsweise der 
Neuronen angeht, ganz grobe Anniherungen an das in der Natur ange
wandte Konzept der Informationsverarbeitung. Si~ sind jedoch sehr hilf
reich, wenn es um die Anwendung von neuronalen Netzwerken in der For
schung und Technik geht. 
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3.2� Kiinstliche Modelle (artificial neural net
works) 

Abbildung 3.2 zeigt die allgemeinste Darstellung des Systems als " black
box", die ein Eingangsmuster auf ein Ausgangsmuster abbildet. Um die 
Funktionsweise dieser " black-box" zu beschreiben, gibt es verschiedene 
mathematische Ansitze. Die verwendeten Komponenten sind jedoch im 
wesentlichen immer dieselben und lassen sich in die zwei Gruppen Hardware 

Systerrl u rrlgebu ng� Ausgabecodierung 

Ausgangsknoten 

Hidden-

nodes 

Eingangsknoten� 
Bios= 1.� 

Systernu rrlge bu ng� Einga becod ieru ng 

Abbildung 3.3: Hardwarekomponenten eines kiinstlichen neuronalen Netz
werkes. Die Kreise stellen die Knoten und die Linien die mit w gewichteten 
Verbindungen zwischen ihnen dar. 

und Software unterteilen : 

- Hardwarekomponenten (siehe Abbildung 3.3) 

- Eingangsknoten1 (input nodes), entsprechend den Rezeptoren 

1Dei kiinstlichen N. N. spricht man von Knoten statt von Neuronen, a1.s dell ~einsten 
strukturellen und funktionalen Elementen. . 
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- Knoten im Innern des Netzwerkes (hidden nodes) 

- Ausgangsknoten (output nodes) 

- Gewichtungsfaktoren (weights); sie bestimmen ob und wenn ja, 
wie stark zwei Knoten miteinander in Verbindung stehen. Po
sitive Gewichte haben erregenden (excitatory) und negative Ge
wichte hemmenden (inhibitory) Ein1luB auf den nachfolgenden 
Knoten. 

- Schwellwerte (bias), die ein MaB fiir die Tendenz eines Knotens i 
zur Aktivierung oder Deaktivierung darstellen, entsprechend ei
nem Membranpotential im biologischen Vorbild. Ein Bias kann 
als eine Verschiebung der Aktivierungsfunktion auf der x-Achse 
angesehen werden, wodurch die 'interessanten' Stellen der Ein
gangsverteilung eines Knotens mit der Stelle, an der die Sig
moidfunktion ihre grofite Steigung hat, in Ubereinstimmung ge
bracht werden leanne Die Realisierung sieht meist so aus, daB 
die Schwellwerle 8;. das Gewicht der Verbindung zwischen einer 
immer voll aktivierten virtuellen Zelle und einer Zelle i sind. 

- Systemumgebung; sie beeinhaltet hauptsichlich die Ein- und Aus
gabecodierung, das heiBt die Schnittstellenverwaltung zu Rah
menprogrammen in die das Netz eingebunden ist. Auch eventu
elle notwendige Vorab-Transformationen (Normalisierung), sowie 
Voranalysen fallen unter diesen Punkt. 

- Software 

- Verkniipfungsmuster; es regelt wie die Knoten untereinander ver
kniipft sind. 

- Aktivierungsregel (activation rule); sie bestimmt aus den Ein
gangsgrofien das Aktivititspotential (Aktivititszustand) des Kno
tens. Gebriuchliche Aktivierungsregeln sind: 

- I dentitat oder lineare Abbildung 
- Schwellwert- oder Treppenfunktion, dazu gehort aus der 

Klasse der semilinearen Aktivierungs funktionen auch die 
sogenannte Sigmoidfunktion, wie sie in dieser Arbeit ver
wendet wurde. Die Sigmoidfunktion bringt als willkommene 
Eigenschaft eine Limitierung des Aktivititszustandes mit 
(hier zwischen 0 und 1), welches in ihrem asymptotischen 
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Verhalten im Unendlichen begriindet ist (siehe Abbildung 
3.4). 

- Stocha8ti8cheAktivierung. 

Sigmoid-Funktionen 

f(x)= 1/( 1 +exp( -x/T)) 
0) T=6.0 ,.,.. - .
b) T-4.0 / .."..--
c) T-2.0 / ./ 

d) T=1.0 / ,/ 

e) T-O.5 / . ./0.8 I .. ' ./ 
I ...../ 

I :' ./,.:./ 
0.6 ,.:./ 

.:/ 

0.4 

0.2 

o
-20 -15 -10 -5 o 5 10 15 20 

Abbildung 3.4: Sigmoid-Funktionen fiir verschiedene T-Werte. Je kleiner T 
ist, desto ausgepragter ist das Schwellwertverhalten der Sigmoidfunktion. 

- Ausgangsfunktion (output function); sie berechnet aus dem Ak
tivitatspotential des Knotens den Output. 

- Gewichtungsregel (Vermittlungsregel, propagation rule); sie be
stimmt wie der Ausgang (Output) eines Knotens mit dem 
Gewichtungsfaktor der Verbindung zum Eingang (Input) des 
nachsten Knotens verkniipft wird. Bekannte Beispiele sind die 
gewichtete Summe und die multiplikative Vermittlungsregelen 
wie die Sigma-Pi-Einheiten. 

- Lernregel (Adaptionsregel, learning rule); sie regelt die Anderung 
des in den Gewichten reprasentierten Wissens in der Lernphase. 
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Die Adaption umfafit im einzelnen : 

- Anderung der Gewichte bestehender Verbindungen. 
- Auf- und Ahbau von Verbindungen. 

- Anderung der Netztopologie; z.B. Anzahl der Zwischenzel
len. 

Es werden grob zwei Gruppen von Lemregeln unterschieden: 

- iiberwachtes Lernen (supervised learning); mit speziellen 
Trainingsmustern wird das Netzwerk auf die Anwendung 
trainiert. 

- uniiberwachtes Lernen (unsupervised learning); das Netz
werk versucht selbstandig die prasentierten Eingangsvekto
ren oder Muster in Untergruppen zu klassifizieren. 

Die prinzipielle Funktionsweise eines Knotens, der einem Neuron im Gehim 
entspricht, ist in Abbildung 3.5 zu sehen. Das Aktivitatspotential Aj(t) eines 
Knotens zum Zeitpunkt t wird nach der Aktivierungsregel !o.lct(neti(t) , ~(t

1» mit dem Aktivitatszustand und den Eingangen der Zelle als Argumente 
berechnet. Das Aktivitatspotential ist seinerseits wieder Argument der Aus
gaberegel (output function) !out(Ai(t», die den Ausgangswert des Knotens 
bestimmt. Die Ausgangsfunktion besteht oft nur aus der Identitat. Der 
Ausgang 0i(t) des Knotens wird dann nach der Vermittlungsregel (propa
gation rule) !i(Oi(C),CAlii) mit dem jeweiligen Gewichtsfaktor einer Verbindung 
verkniipft und als Eingang dem nachsten Knoten zugeleitet. Die Vermitt
lungsregel besteht in vielen Fallen aus dem inneren Vektorprodukt des Ak
tivierunsvektors Oi(t) mit dem Gewichtsvektor Wij; was allgemein unter dem 
Begriff gewichtete Summe hekannt ist. In den nachfolgenden Knoten wie
derholt sich der ganze Vorgang von vorne. 

Wie teilweise schon angedeutet, liegen die Unterschiede der verschiedenen 
Modelle in der Wahl der oben unter dem Punkt Software aufgelisteten Kom
ponenten: 

- Inhalt der Lernregel. 

- Verbindungsstruktur: gerichtet Verbindungen, rekursive Verbindun
gen. 

- Topologie; schichtorientierter Aufbau (layers), vollvemetzte Struktu
reno 

Seite 25 



Kapitel 3. Neuronale Netzwerke 

- Kontrollstrategie; synehroner/ asynchroner,� 
getakteter(gleichmifiig/ungleichmifiig) /� 
kontinuierliche Berechnung (Update) der� 
Gewiehtungen.� 

- lineare/nieht lineare Funktionen als Aktivierungs- und Ausgangsfunk
tion. 

netj(t'- Aj(t)= 0·=°iC"4 J 

II 

Lq·W f 
I 

Gkt(netj(t) • '-1 
AXt- 1» 

Eingange Knoten Ausgang� 
Abbildung 3.5: Funktionsweise eines Netzwerkknotens 

Der Einsatz eines N.N. gliedert sieh, wie in Abbildung 3.6 gezeigt, in die 
drei Phasen des Lernens, Testens und Anwendens. 
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Lernso~ple unbek.� Daten 

Lern- Test- An
wendungs

phase phase� phose 

Perforn;once Klassifizierung 

Abbildung 3.6: Die drei Phasen im Umgang mit neuronalen Netzwerken. 

1m Folgenden wird nur noch auf die von David E.Rumelhardt zuriick
gehende Beschreibung eines Vorwirtsvermittlungsnetzes (Ceed-Corward
neuralnetworks) eingegangen, da sie die Grundlage der in dieser Arbeit 
verwendeten Methode darstellt. 

3.2.1� Das Modell eines mehrschichtigen Vorwarts
vermittlungsnetzes 

Nach der Anfangseuphorie in den Vierzigern und Funfzigern und der Sta
gnation in den Siebzigern erlebte das Gebiet der neuronalen Netzwerke 
in den Achtziger J ahren eine regelrechte Renaissance. Dies ist zu einem 
GroBteil der Entwicldung und EiJ:~.fiihrung der generalisierten Delta-Regel 
durch David Rummelhart und Geoffrey Hinton im Jahre 1985 zuzuschrei
ben. Daranf aufbauend wurde das universelle Vorwartsvermittlungsnetz 
(feed-forward-network) entwickelt. 

Das Netz, wie es in Abbildung 3.7 dargestellt ist, hat einen schich.tartigen 
Aufbau, bestehend aus den Eingangsknoten in der ersten Schicht, dem oder 
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den Ausgangsknoten in der abschliefienden Schicht und den Hiddenknoten 

AUSGASEMUSTER 

l' 
AUSGANGSKNOTEN 

ZWISCHENKNOTEN 

EINGANGSKNOTEN 

1'1'1'1'1'1'1'1'1'1'1'1' 
EI NGABEMUSTER 

Abbildung 3.7: Dreischichtiges Vorwartsvermittlungsnetz; die Kreise stellen 
die Knoten und die Linien die gewichteten Verbindungnen dazwischen dar. 

in der oder den Schichten dazwischen. In [KR 90] wird gezeigt, dafi jede be
liebige Separation durch ein vierschichtiges Netzwerk geleistet werden kann. 
Dies schliefit nicht-konvexe und unzusammenhangende Bereiche, sowie Ein
schliisse im Eigenschaftsraum mit ein. Sind die zu trennenden Klassen 
nicht verschrankt und in ihrer Gesamtheit jeweils zusammenhangend, so 
ist eine Zwischenschicht ausreichend. Dafl dies, fiir das b-Tagging, der Fall 
zu sein scheint, zeigen die Ergebnisse mit vierschichtigen Netzwerken, die 
nicht besser sind, als die mit dreischichtigen. Ein weiteres Indiz fiir diese 
Annahme sind die mit dieser Arbeit iibereinstimmenden Ergebnisse des 
Fisher-Diskriminanten-Verfahrens von Steffi Scheu [SeB 91], welches nur 
eine lineare Separation zulafit. Auch die notwendige und ausreichende Zahl 
der versteckten Knoten zu ermitteln, ist kein triviales Problem bei der An
wendung von N.N., weshalb ich es in einem eigenen Unterkapitel (3.2.3) be
handeln mochte. Die Zahl der Knoten in der Eingangs- und Ausgangsebene 
ist meist durch die Problemstellung vorgegeben. In unserem Fall werden so 
viele Eingangsknoten benotigen, wie Variablen in das Netzwerk eingegeben 
werden sollen. Es geniigt ein Ausgangsknoten, da nur eine Klassifizierung in 
zwei Klassen beabsichtigt wird. Die Linien stellen die mit einem Gewicht w 
versehenen Verbindungen zwischen den Knoten dar. In diesem Modell gibt 
es nur Verbindungen von Knoten eines Layers zu allen Knoten der nachfol-
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genden Schicht. Es existieren weder rekursive Verbindungen, noch solche 
innerhalb einer Ebene oder tiber mehrere Ebenen hinweg. 

Die weiteren Charakteristika sind: 

- Gewichtungsregel: multiplikativ, d.h. der Ausgangswert 0i der Zelle i 
wird mit der Gewichtung Wij der Verbindung zum Eingang der nach
folgenden Zell i multipliziert. Die Netzaktivitat am Eingang der emp
fangenden Zell j berechnet sich also wie : netj = Li 0iWij' 

- Aktivierungfunktion: die Sigmoidfunktion mit T=l. 

1 
1(2) = 1 + e-2/T 

- Ausgangsfunktion: die Identitat. 

- Bias: mit und ohne. 

- Systemumgebung: 

- Eingangsnormierung, 

- Monitoring. 

Die Eingangsnormierung ist ein weiteres Problem in der Anwendung der 
Netzwerke. Durch die Faltung mit der Sigmoidfunktion wird der gesamte 
Wertebereich einer Eingangsgrofie auf das Gebiet zwischen Nu1l und Eins 
abgebildet. Dies ist jedoch keine lineare Abbildung. Sehr niedrigen und 
sehr hohen Werten wird automatisch immer ein Wert nahe Null bzw. Eins 
zugewiesen. Nur die Umgebung um die Null erfihrt eine differenziertere 
Behandlung. Dies erschwert den Lernprozefi erheblich oder macht ibn gar 
unmoglich. Die oft angewendete lineare Normierung auf Werte zwischen 
Null und Eins ist sehr problematisch und unbefriedigend, da die Wertebe
reiche bei vielen GroBen nicht exakt definierbar sind und auch einzelne Aus
reifier verniinftig behandelt werden mussen. Dazu bietet sich eine modifi
zierte Sigmoidfunktion an. Die von mir entwickelte Normierung, das Schema 
ist in Abbildung 3.8 dargestellt,verindert die Standard-Sigmoidfunktion mit 
T=l so, daB die zu verarbeitenden Verteilungen gleichmiiJ!ig auf den Bereich 
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IT 
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Abbildung 3.8: Normierungsschema fur die Eingabevariablen. Die 
Standard-Sigmoidfunktion mit T=l solI so verindert werden, daB die zu 
verarbeitenden Verteilungen gleichmifiig auf den Bereich zwischen 0 und 1 
abgebildet werden. Das arithmetische Mittel a der Mittelwerte der beiden 
Klassen MWB und MWnB bestimmt die Verschiebung der Sigmoidfunk
tion in x- Richtung. Aus den Extremwerten X min und Xma.. ,d.h. aus dem 
x-Wertebereich der Verteilungen, wird der 'Temperaturwert' T der Sigmoid
funktion berechnet, der das Schwellwertverhalten der Funktion bestiDUq.t. 
So wird fur jede Eingangsgrofie eine 'maJ3geschneiderte' Sigmoidfunk1/on 
errechnet. ( 
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Beispiel zur Normierung (EJET 1) 
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EJET 1 transformiert 

Abbildung 3.9: Oben ist das Spektrum der Jetenergie des energiereichs
ten Teilchenjets &ufgetragen. Der untere Teil zeigt die Verteilung nachdem 
das im Text erlauterte Normierungsverfahren angewendet wurde. Es ist 
im Vergleich zu urspriinglichen Verteilung gut die gewiinschte gleichma.6ige 
Ausnutzung des gesamten Wertebereichs zwischen 0 und 1 zu sehen. 
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zwischen 0 und 1 abgebildet werden, indem die Breite und die Mittelwerte 
der zu normierenden Verteilungen beriicksichtigt werden. Das arithmetische 
Mittel a = ~(MWB + MWnB ) der Mittelwerte der beiden Klassen MWB 
und MWnB bestimmt die Verschiebung der Sigmoidfunktion in x-Richtung. 
Aus dem arithmetischen Mittel der Breiten der Verteilungen fiir die beiden 
Klassen, welche wie die Mittelwerte aus Monte-Carlo Verteilungen bestimmt 
werden, errechnet sich der 'Temperaturfaktor' T. Der funktionale Zusam
menhang ist 

1 1 
T = 12 2(IXBm4~ - XBminl + IXnBm4~ - XnBminl) 

Mit der Verschiebung a und dem Temperaturfaktor T erhalt man fiir jede 
Eingangsgrofie eine 'mafigeschneiderte' Sigmoidfunktion 

1 
f(~) = 1 + e-(z-4)/T 

In Abbildung 3.9 sind als Beispiel die Spektren der Jetenergie des energie
reichsten Jet vor und nach der Normierung aufgetragen. Das Monitorieren 
wird durch das Abspeichern von Fehler- und Ergebniswerten zur spiteren 
Auswertung bewerkstelligt. Leider ist es durch den Batchjob Betrieb an 
der IBM 3090 nicht moglich, sich standig wichtige Parameter wihrend des 
Lernens bzw. Testens direkt auf einem Monitor anzeigen zu lassen, um 
eventuelle Anderungen direkt vornehmen zu konnen. Will man den syste
matischen Einflufi von einzelnen Parametern studieren, ist dies ein gravie
render Nachteil, der nur teilweise durch erhohten Zeitaufwand kompensiert 
werden kann. Eine Workstation von entsprechender Leistungsfii.higkeit, auf 
der Programme interaktiv betrieben werden konnen, ist,falls verfiigbar, die 
effektivere Losung. 

Jeder Satz von Eingangsgrofien (Eingabevektor) wird nach der Normie
rungsprozedur tiber die Eingangsknoten in das Netzwerk eingegeben und 
danach von unten nach oben durch das gesamte Netzwerk hindurchprozes
siert. Dabei liuft in jedem Knoten der schon beschriebene Proze:6 abo Am 
Ausgangsknoten ergibt sich ein Wert zwischen Null und Eins, der zur Klassi
fikation dient. Soweit die Beschreibung der Funktionsweise eines neuronalen 
Netzwerkes. Zwei sehr wichtige Punkte wurde noch niebt angesprochen : 

- Wo ist das 'Wissen' des Netzwerkes lokalisiert ? 

- Wie kommt das N.N. zu diesem 'Wissen', das heifit, wie lernt es ? 
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Das 'Wissen',d.h. die Fahigkeit zur Unterscheidung, sitzt in diesem Mo
dell nicht wie man vielleicht vermuten konnte in den Knoten, sondern in 
den Verbindungen zwischen ihnen! Die Knoten dienen nur als Verar
beitungseinheiten (Prozessoren). Die Gewichtungen w der Verbindungen 
reprasentieren die Information. Durch die Komplexitat eines Netzwerkes 
ist es praktisch nicht moglich die Aufgabe oder die Trennfahigkeit einer ein
zeInen Verbindung zu bestimmen. Dies macht auch gar keinen Sinn, da die 
Information inhirent im Geflecht das gesamten Netzwerkes gespeichert ist2• 

1m Gegensatz dazu sitzt in herkommlichen Rechenanlagen jede Informa
tionseinheit in einem genau lokalisierbaren Speicherbereich. Die Funktion 
eines mehrschichtigen Netzwerkes ist im einzelnen also nicht verifizierbar, 
sondern nur validierbar. 

Wie die Werte der Gewichtungsfaktoren w zu wii.hlen sind, lifit man das 
Netzwerk selbst herausn.nden. Neuronale Netzwerke sind selbstorganisie
rend. In einem Trainingmodus, der noch genau beschrieben wird, wird 
das Netzwerk aus einem Anfangszustand mit zufcillig gewihlten Gewich
tungsfaktoren in einen Zustand iiberfiihrt, der es im Idealfall in die Lage 
versetzt, die geste1lte Aufgabe perfekt zu losen. Wird ein N.N. mit ei
ner symmetrischen Belegung der Gewichte gestartet und der zu erreichende 
stabile Endzustand besteht aus einer unsymmetrische Belegung, so kann 
das Netzwerk diesen Zustand aufgrund des Lernalgorithmus nie erreichen 
[RU 86]. Die symmetriebrechende Wirkung einer zufalligen Anfangsbele
gung der Gewichtungen beugt dieser Gefahr vor. Das Schema, des den 
vorwartsvermittelnden Netzwerken zugrundeliegenden Lern-Algorithmuses, 
sieht im einfachsten Falle folgendermafien aus : 

Belege die Gewichte Wi; mit zufiilligen Werten. 
Wiederhole his der Fehler des N.N. konvergiert ... 

Wahle einen Eingabe-Aktivierungsvektor aus, zu dem eine 
Soll-Ausgabe ezistiert. 
Phase 1: Vorwartsvermittlung 
Aktiviere die Eingabeschicht mit dem gewahlten Eingangsvektor. 
Ermittle schrittweise die Aktivieru11;g der nachI olgenden 
Zwischenschichten und der abschlie13enden Ausgabeschicht. 
Phase 2: Fehlerriickvermittlung (back propagation) 
Ermittle die 6-W erte3 fur die Ausgabeschicht 

2Es wild auch von einer holistischen Verteilung des Wissens innerhalb des neuronalen 
Netzwerkes gesprochen. 
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Ermittle schrittweise die 6-Werte fur die� 
vorgelagerten Zwischenschichten ms hinab zur ersten Zwischen�
schicht.� 
Fii,hre die Anderung (update) der Gewichte durch.� 

Der 8-Wert oder Fehler wird in einem rekursiven Proze6 von oben nach un
ten durch das Netzwerk zuriick prozessiert. Dabei wird fiir jeden Knoten ein 
Fehler und schlie6lich die Anderung der Gewichte berechnet. Dieser Vor
gang wird mit einem Lernsample, wobei jeder Eingabevektor dem Netzwerk 
mehrmals prasentiert wird, so lange wiederholt bis der Fehler innerhalb ei
ner eingestellten Grenze gegen einen konstanten Wert konvergiert und sich 
die Gewichtungen damit in einem stabilen Zustand befinden. Die Werte der 
Gewichte werden abgespeichert und damit ist die Lemphase beendet. 

Von diesem Algorithmus ausgehend ergeben sich aus praktischen Griinden 
einige Verfeinerungen. Es wird nicht fiir jeden Eingabevektor eine Gewich
tungsanderung durchgefiihrt, sondern nur wenn der 8-Wert des Ausgangs
knotens gro6er als eine einstellbare Grenze ist. Das hei6t nichts anderes, 
als daB der Output des Netzwerk nicht exakt Null oder Eins sein mu6, was 
au6er bei logischen Problemstellungen auch nicht der Fall sein wird, sondern 
innerhalb gewisser Schranken variieren darf. Ein typischer Wert merfiir ist 
0.2, damit wird alles im Bereich 0.0- 0.2 als nicht - b und zwischen 0.8 und 
1.0 als b angesehen. Eine weitere Anderung liegt darin, das die Trainingser
eignisse nicht zufallsverteilt in das N.N. eingegeben werden, sondern immer 
abwechselnd ein Teilchen der Klasse A und ein Teilchen der Klasse B. Nun 
werden nach jedem Teilchen die 6-Werte berechnet, ohne da6 die Gewichte 
verandert werden. Dies geschieht nur dann, wenn mindestens fiir eines der 
beiden Ereignisse der Ausgangswert des Netzwerkes au6erhalb der angege
benen Schranke liegt. Die Anderung der Gewichte erfolgt dann mit dem 
Mittelwert der Anderungen, die fiir die beiden Eingangsvektoren berechnet 
wurden. Das paarweise geordnete Lernsample verhindert, da6 ein Netzwerk 
nacheinander sehr viele Eingabevektoren nur einer Klasse prisentiert be
kommt und damit automatische alle Ereignisse als dieser Klasse zugehorig 
ansieht. Dieser Fehler wurde zu Beginn dieser Arbeit gemacht und mit 
den so trainierten Netzwerken konnte keine Separation erreicht werden, da 
entweder alle Ereignisse als boder als nicht - bgetaggt wurden. Da6 der Up
date der Gewichte nach zwei Eingabevektoren und nicht nach 4, 8, 10 oder 

3Der e5-Wert der Ausgabeschicht ist die Differenl lwischen dem 1ST-Wert und dem 
50LL-Wert des Ausgangsknotens. 
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mehr geschieht, liegt datan, daJ3 eine moglichst schnell Konvergenz erreicht 
werden soIl. In der urspringliche Version des Algorithmus ist ein Update 
immer erst nach der Prasentation des gesamten Trainingssamples vorgese
hen. Es wird der Fehler tiber alle Eingabemuster berechnet und daraus 
die Gewichtungsanderung. Dies hat aber einen sehr hohen Rechenaufwand 
zur Folge und ist daher nicht praktikabel, zumal mit dem abgeinderten 
Verfahren gleichfalls stabile Endzustande erreicht werden. 

3.2.2� Die Mathematik eines mehrschichtigen Vorwarts
vermittlungsnetzes 

Mathematisch exakt, dafiir etwas unanschaulicher wird der Algorithmus wie 
folgi dargestellt. Die dabei verwendeten Variablen sind 

• p Index, der den Aktivierungsvektor angibt (p=pattern) 

• i Index, der die Komponente des jeweiligen Vektors angibt 

• Ep Fehler des Netzwerks 

• ipj Netzwerkinput 

• Opj berechneter Netzwerkoutput (1st) 

• tpj Zielwert des Netzwerkoutputs (SoIl) (t=target) 

• netpj Netzaktivitat am Eingang eines Knotens 

• Wij Gewichtungsfaktor zwischen den Knoten i und j 

• aWij Anderung des Gewichtungsfaktors zwischen den Knoten i und j 

• 11 Lernrate 

• a Konstante des Momentum-Term 

• I Aktivierungsfunktion 

• I' Ableitung der Aktivierungsfunktion 
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Ziel des iterativen Verfahrens ist die Minimierung des quadratischen Ab
standes (Fehler) zwischen SoU und 1st bezogen auf aIle im Trainingsmodus 
prasentierten Ein- und Ausgabemuster. Diese Minimierung vollzieht sich 
im virtuellen vieldimensionalen Raum, der durch die Gewichtungen w auf
gespannt wird (Gewichtungsraum). Um dies zu erreichen, steht einem nur 
das Mittel der Gewichtsanderung zur Verfiigung. Das Problem liegt in der 
Bestimmung der Grofie dieser Gewichtsanderung. Beginnen wir mit der 
Definition des Gesamtfehlers 

wobei der Fehler Ep fiir ein Muster (pattern p) Ep = !L:j(tpj - Opj)2 ist. 

Leitet man Ep nach Wij ab, so ergibt sich 

mit� . (3.1) 

Fur Knoten mit einer linearen Aktivierungsfunktion gilt : 

{Jop; • 
-- = l,pi� (3.2) 
{JWiji 

Beobachtung [RU 86]: 

Dieses Grundlagenwissen kann man nun fUr nichtlineare Aktivierungsfunk
tionen verallgemeinern. Es sind foigende Forderungen an eine solche Funk
tion f zu stellen : 

•� Differenzierbarkeit an jeder Stelle und damit auch Stetigkeit. 

• f� soUte streng monoton steigend sein, um die Gefahr des� 
'Festfressens' des Netzwerkes an einem Punkt mit� 
f{:z:) = 0, d.h. einem Sattelpunkte zu vermeiden.� 
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• f sollte nach oben und unten (z.B. durch 0 und 1) beschrii.nkt seine 

Die Klasse von Funktionen, die diesen Forderungen geniigen, bezeichnet 
man als semi-lineare Funktionen. Die im Bereich der Fehlerriickvermittlung 
populirste Aktivierungsfunktion ist die auch hier verwendete Sigmoidfunk
tion 

1 
I(z) = 1 + e-z/T 

In Anlehnung an die in der Thermodynamik gebrauchliche Boltzmann
Verteilung wird T als Temperatur bezeichnet. Abbildung 3.4 zeigt eine 
Kurvenschar von Sigmoidfunktionen fUr verschiedene Temperaturwerte. 

Verallgemeinern wir (3.2), so ersetzen wir Opj durch 

,d.h. es ist netpj = LWijOpi 
i 

Weiter setzen wir, wie im linearen Fall fiir die Anderung der Gewichte 

8Ep

8w··
" 

mit 
8 Ep 8Ep 8netpj 

-
8Wij 8netpj 8Wji 

mit 

Def.: 
fJ . _ 

P3 -

8Ep 

8net . 
analog zu (3.1) (3.3) 

p, 

8Ep- - -5 '0 . 
8Wij ~ PJ pi 

mit (3.1)~ 

(3.4) 
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Die bier eingefiihrte frei wa.hlbare Konstante 1] wird Lernrate genannt, da 
mit ihr die Lerngeschwindigkeit, das heiflt der Grad der Proportionalitat der 
Gewichtsanderung zur Steigung der Fehlerebene gesteuert werden kann. 

Gesucht wird nun 

(3.5) 

ges. 

An diesem Punkt wird eine Fallunterscheidung notwendig : 

(1) fiir Verbindungen zwischen Hidden- und Output-Nodes: 

8Ep _ -(t . - 0 .)
80 . - PJ PJ 

P1 • 

eingesetzt in (3.5) 

(2) fiir Verbindungen zwischen Input-(bzw. Hidden-) und Hidden-Nodes: 

8Ep _ ~ 8Ep 8netple _ ~ _ c: 8EiW lejOpi __~ c: .� 
- LJ - LJ Ople - LJ0plcWle1�

80p; Ie 8netple 80pj Ie 80pj Ie�---..-..
-6'p1 v g1.(3.5) 

eingesetzt in (3.5) 

Eingesetzt in (3.4) und zusammengefafit erhalten wir als Ergebnis folgenden 
Ausdruck fiir die Grofie der Gewichtsa.nderung : 

Um mogliche Oszillationen bei zum Beispiel zu grofi gewahlter Lernrate 1] 

zu dampfen addieren wir noch einen sogenannten Momentum-Term. Die
ser zusatzliche Term besteht aus der zuletzt durchgefiihrten Gewichtsande
rung und einem freiwahlbaren Momentenfaktor a iiber den der Einllufi der 
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Dampfung bestimm t werden kann. Die Gewichtsanderung zu einem Zeit
punkt n +1 berechnet sich schlieBlich so : 

ApWiAn + 1) = TJ5pjopi + aApWij(n ) 
~ 

Momentum-Term 

Diese Formel ohne den Momentum-Term ist unter dem Namen generali
sierte Delta-Regel (generalized delta-rule) [RU 86] bekannt und wurde 
von D.E.Rumelhardt und G.E.Hinton 1985 erstmals vorgestellt. Sie be
stimmt die Anderung AWij der Verbindung zwischen dem Knoten i und j, 
die sich als Produkt einer konstanten Lernrate TJ, des Fehlers 5; des empfan
genden und des Ausgangwertes OJ des sendenden Knotens berechnet, fur den 
Aktivierungsvektor p. Das Training eines neuronalen Netzwerkes mit dieser 
Regel, kann man geometrisch als die Suche nach einem Minimum der Feh
lerflache im Gewichtungsraum interpretieren. 1m Idealfall ist es das absolute 
Minimum. 5pj opi stellt einen loka! 'abwarts' weisenden Richtungsvektor auf 
der Fehlerebene in diesem Raum dar, und mit 11 wird die absolute Schritt
weite festgelegt. Werden die Gewichte mit den berechneten Aw -Werten 
verandert, so heifit das in unserem Bild, daB sich der Zustandsvektor des 
N.N. in diesem imaginaren Raum auf der Fehlerebene um den berechneten 
w- Vektor weiterbewegt. Das Konvergenzverhalten dieses Verfahrens hangt 
ganz entscheidend von einer geschickten Wahl der Faktoren 1] und a abo 1st 
TJ zu klein gewahlt, ergjbt sich nur eine sehr langsame Konvergenz. Dabei 
besteht auch noch die Gefahr des 'Steckenbleibens' in einem loblen Ex
tremum. 1st 11 allerdings zu grofi, ist es dem Netzwerk unter Umstanden 
unmoglich in ein Minimum zu gelangen, da dieses immer mit zu grofien 
Schritten iibersprungen wird. Wie das Netzwerk in einem solchen Fall iiber 
einem Minimum oszilliert, ist in Abbildung 3.10 zu sehen. Zur Dimpfung 
solcher und hochfrequenter Oszillationen, welche durch spezielle Topologien 
des w-Raumes begiinstigt werden konnen, wird der Momentum-Term hin
zugefiigt. Hierdurch wird die Verwendung hoherer Lernraten moglich. 

Man spricht von einem statischen oder 'fixen' Lernmodus, wenn wahrend 
der Trainingsphase die Faktoren TJ und a konstant bleiben. Dem gegeniiber 
beginnt man beim dynamischen Lernen mit einem groBen 11 und vermindert 
dieses im Laufe des Lernprozesses. So nimmt man jeweils die Vorteile ei
nes groBen bzw. eines kleinen TJ in Anspruch. Am Anfang bewegt sich das 
Netzwerk mit groBen 'Schritten' auf der Fehlerebene und kann 80 kleinere 
lokale Minima iiberspringen. In der Nihe des absoluten Minimums ange-
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langt, ist durch das Schrumpfen der Lernrate eine gute Konvergenz moglich. 
In der Praxis hat sich wahrend dieser Arbei~ das dynamische Lernen durch 
eine sehr viel schnellere Konvergenz gegeniiber· dem statischen Trainieren 
ausgezeichnet. 

Hat ein Netzwerk eine stabile Lage erreicht, kann man nie sicher sein, da6 
dies nicht ein 10kales ,Minimum ist. Um dem N.N. die Chance zu geben 
sich aua einem vermeintlichen relativen Minimum zu befreien, kann man 
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Abbildung 3.10: Das Oszillieren eines Netzwerkes iiber einem Minimum. 
Da die Lernrate 11 zu gro6 gewihlt wurde, 'ergibt aich eine zu gro6e Schritt
weite und das Netzwerk ist nicht in der Lage den Zustand am Boden des 
Minimums einzunehmen. Dargestellt ist der zu minimierende Netzwerkfeh
ler E iiber (aus Darstellungsgriinden nur) einem Gewichtungsfaktor Wi. E 
ist natiirlich von allen Wi abhingig. 

zum Abschlufi der Lemphase das Netz noch einmal mit einem gr06en TJ 
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trainieren. Dies entspricht in einem mechanischen Analogon dem kraftigen 
Anstoflen einer Kugel, die in einer Mulde liegt. Ist diese Position nur ein 
relatives Minimum, so besteht bei einem kraftigen StoB die Hoifnung, daB 
sich die Kugel iiber die begrenzenden wane hinwegsetzt und in eine tiefere 
Position rollt. Andemfalls wird sie die Ausgangslage wieder einnehmen. 

Der Ausgangspunkt der Arbeit war ein Satz von neun Unterprogrammen, 
welcher von O. Barring an der Universitat LUND in Schweden program
miert wurde. Er enth8.1t im wesentlichen den Backpropagation Algorith
mus. Wihrend der Durchfiihrung dieser Arbeit entwickelte sich durch den 
Einbau verschiedener Funktionen (Systemumgebung, Normierung, Monito
rierung ...) ein immer umfangreicheres Simulationsprogramm fiir neuronale 
Netzwerke. 

3.2.3� Algorithmus zur Variation der Anzahl der ver
steckten Knoten 

Eines der vielen ungelosten Probleme im Bereich der neuronalen Netzwerke 
ist die Ermittlung der hinsichtlich Laufzeit und/oder Trenngiite optimalen 
Anzahl von Knoten in der/ den Zwischenschicht(en). Es gibt bis heute keine 
allgemeingiiltige Regel fiir dieses Problem; vielmehr kursieren mehr oder 
weniger fundierte 'Faustregeln'. Es gibt keine Theorie, die eine optimale 
Anzahl festlegt. 1m Allgemeinen gilt je hoher die Anzahl der versteckten 
Knoten, desto mehr Wege zum absoluten Minimum gibt es, da mit jedem 
zusatzlichen Knoten die Dimension des Gewichtungsraumes anwachst. Viele 
Knoten brauchen jedoch viel Rechenzeit. Das Ergebnis soUte daher mit 
moglichst wenig Knoten erreicht werden. Es ist also sinnvoll mit mehrereIi. 
Knoten zu lernen und nach erfolgter Konvergenz die Anzahl so lange zu 
reduzieren, wie noch eine ausreichende Leistung erreicht wird. Von den Fu
jitsu Lab.Ltd. wurde ein weniger mathematisch schliissiger Algorithmus als 
vielmehr ein pragmatischer Ansatz, der genau <lieses leisten soll, entwickelt 
[HI 91]. Die Grundidee ist, wahrend des Lernens die Anzahl der Knoten in 
der Zwischenschicht zu variieren und die Auswirkung auf die Performance 
(Fehler) des Netzwerks zu registrieren. Aufbauend auf dieser Idee wurde 
im Rahmen dieser Diplomarbeit in das entwickelte Netzwerkprogramm. ein 
Algorithmus implementiert, der zur Aufgabe hat, die Anzahl der Knoten in 
der Zwischenschicht eines existierenden Netzwerkes bei einem vorgegebenen 
Maximalwert des Fehlers zu optimieren, das heiSt zu minimieren. In Ab-
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Abbildung 3.11: Flu6diagramm des zweigeteilten Algorithmus zur Variation 
der Hiddennodeanzahl. In der linken Hiilfte, wird die Anzahl der Hiddenk
noten solange erhoht bis das Netzwerk konvergiert. Die Bedingung A : '1st 
die Anzahl der Gewichtungsanderungen ein vielfaches von 100 l' regelt da
bei, dafi in sinnvollen Absta.nden die Fehlerabnahme iiberpriift wird. Zeigt 
das Netzwerk konvergentes Verhalten, wird nach clem Abspeichern der ale
tuellen Gewichte und nach Entfernen eines Hiddenknoten, in der rechten 
Halfte des Diagramms weitergelernt. Konvergiert das Netz immer noch 
wiederholt sich dieser Vorgang. 1st die Fehlerabnahme tiber einen in Bedin
gung A festgelegten 'Zeitraum' (hier 100 Gewichtungsanderungen) kleiner 
als eine bestimmte Grenze (hier 2%), so wird das zuletzt a.bgesp~icherte 

Netzwerk wieder geladen und der Algorithmus ist beendet. 
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bildung 3.11 ist der Algorithmus in -Form eines Flufidiagramms dargestellt. 
Der Algorithmus bringt im Allgemeinen4 keine Steigerung der Leistungs
fahigkeit des Netzwerkes beziiglich der Trenngiite, ermoglicht jedoch die 
Ermittlung der minimale Anzahl von Knoten in der Zwischenschicht , ohne 
dafi die Leistungsfihigkeit des Netzwerkes deutlich abnimmt. Eine solche 
Optimierung verhindert eine Uberdimensionierung, welche unnotig CPU
Zeit kostet. Dies spielt bei clem hier behandelten Problem des b-taggings 
mit dem verwendeten schnellen Grofirechner vom Typ IBM 3090 eine unter
geordnete Rolle, gewinnt aber sicher dann an Bedeutung, wenn Analysen 
auf weniger leistungsfihigen Rec1ulern- gemacht werden sollen. Ein sehr 
viel wichtigeres Anwendungsgebiet wird sich wohl ergeben, wenn neuronale 
Netzwerke (z.B. als Hardwareimplementation) zur online Analyse bzw. zum 
triggern von bestimmten Ereignissen verwendet werden sollen, wie dies am 
SSC [LA 90] geplant ist, wo man nach jedem Ereignis einer immensen Da
tenflut gegeniiberstehen wird, die es zu verarbeiten gilt. 

3.2.4 Das Testen eines Netzwerkes 

Ein N.N. wird die Daten mit denen es trainiert wurde richtiger klassifizie
ren als unbekannte. Da in unserem Fall das Netzwerk aber in der Anwen
dung unbekannte Ereignisse richtig zuordnen solI, ist es notwendig die Lei
stungsfahigkeit ebenfalls mit Daten, die es noch nicht kennt, zu ermitteln. 
Beim b-Tagging geht es weniger um das eindeutige Wiedererkennen einzel
ner Ereignisse, wie z.B. beim Sortieren spezieller Werkstiicke, sondern um 
die Generalisierung von Charakteristika. Das Testen geschieht mit einem 
vom Lernsample statistisch unabhangigen Testsample. Die Daten werden 
wie im Trainingsmodus durch das Netzwerk hindurch prozessiert. Es wird 
nun aber nur protokolliert, ob die Klassifikation des Netzwerkes richtig oder 
falsch ist. Die Gewichtungen bleiben unverandert. Die Ergebnisse werden 
durch Reinheits- und Eflizienzwerte angegeben, die sich mit dem jeweiligen 
Netzwerk erreichen lassen. Die Definition diesel Werte sind: 

Effizienz (efficiency) = Der Prozentsatz alIer tatsichlichen b-Ereignisse, die 
als solche auch identifiziert wurden. 

"Falls sich das Netzwerk in einem loblen Minimum befindet, bnn es durch die An
wendung dieses Algorithmus aus diesem in das absolute Minimum gelangen, und sieb so 
die Leistungsfihigkeit doch erhohen. 

Seite 43 



Kapitel 3. NeuIonale Netzwerke 

Reinheit (purity) =� Der Prozentsatz der als b identifizierten Ereignisse, 
welche tatsachlich ~Ereignisse sind. 

Der noch verbleibende Freiheitsgrad ist den Schnitt auf die Ausgangsvertei
lung des N.N. zu variieren. So ergibt sich, je nach spezifischer Zielsetzung, 
eine hahere Reinheit oder Effizienz. Abbildung 3.12 zeigt die Ausgangsver
teilungen der beiden Klassen im Idealfall. Hier erbringt ein Schnitt in der 
Mitte bei 0.5 eine praktisch perfekte Trennung. Dies sieht in der Realitat 
des b-Taggings, wie spater in KapiteL6 gezeigtwird, ganz-and-er-s--au-s~-

e 
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Abbildung 3.12: Der ideale Output eines neuronalen Netzwerkes. Es ist 
deutlich zu sehen, wie mit einem Schnitt bei 0.5 auf die Ausgangsverteilung 
des Netzwerkes, die heiden Klassen A und B annahernd perfekt sepanert 
werden kannen. 
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Kapitel4 

Das DELPHI-Experiment 

Diese Arbeit wurde im Rahmen der DELPHI-Kollaboration angefertigt. 
DELPHI (DEtector with Lepton,Photon and Hadron Identification) ist 
eines der vier unterirdisch gelegenen Experimente (ALEPH, DELPHI, L3, 
OPAL) am Elektron-Positron-Speicherring LEP. LEP ist Teil des CERN 
(Europaisches Laboratorium fiir Teilchenphysik), welches sich in der Nihe 
von Genf befindet. Mit 27km Umfang ist LEP (Large Electron Positron 
collider) der zur Zeit gro6te Speicherring. Er ging am 14.07.1989 in Betrieb. 
In seiner jetzigen Ausbaustufe kann er Schwerpunktsenergien his 100 GeV 
erreichen; dies geniigt zur Erzeugung reeller ZO- Bosonen (Schwerpunkt
senergie = 91.6 GeV). In einer geplanten zweiten Ausbaustufe (LEP200) 
sollen die normalleitenden Kupfer-Resonatoren gegen supraleitende Resona
toren ausgetauscht werden, um eine Schwerpunktsenergie von 200 GeV zu 
erreichen. Dann ist die Produktion von reellen W+ W- -Paaren moglich. Die 
bis Ende 1989 erreichte mittlere Luminositat hetragt etwa £, = 1030cm- 28-1 . 

Die Grofienordnung, sowie den schalenartigen Aufbau des zylindrischen Mit
telteils (Barrel) und einer der zwei Endkappen (end caps) aus denen DEL
PHI besteht, zeigt Abbildung 4.1. DELPHI ist ein 41[' Detektor, dessen Auf
gabenschwerpunkt auf Teilchenidentifikation, praziser Vertexbestimmung 
und hochauflosender dreidimensionale,r Information iiber ein Ereignis liegt 
[DE 90/1]. 

Die verschiedenen Aufgaben der einzelnen Komponenten sind in Tabelie 4.1 
aufgelistet. Am Ende des Kapitels sind in Tabelle 4.2 einige charakteristi
sche Daten zusammengefafit. . 
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II Aufgabe Detektortyp Detektorkomponente bei DELPHI 
Impulsmessung Si-Dioden Vertexdetektor VD 

Spurkammern Innerdetektor ID 
Outerdetektor 0 D 
Zeitprojektionskammer TPC 
Vorwirtska.mrner A FCA 
Vorwirtskammer B FCB 

Geschwindigkeitsbestimmung Cerenkovzahler Barrel-RICH 
Forward-RICH 

Teilchenidentifikation Driftkammern Barrel-Miionka.mmern B-MU 
Vorwirts-Miionkamm.ern F-MU 

Szintillationszahler Flugzeitzahler TOF 
Energiemessung e.m. Kalorimeter HPC 

Vorwirts e.m. Kalorimeter FEMC 
Hadronkalorimeter Hadronkalorimeter HCAL 

Tabelle 4.1: Die Aufgabenverteilung der versehiedenen Detektorkomponen�
ten bei DELPHI. Die Detektorenkomponenten wurden in der Rubrik Auf�
gabe dem Punkt zugeordnet, fiir den sie von besonderer Bedeutung sind.� 
Dies bedeutet jedoch nicht, daB sie fiir die anderen Aufgaben nieht aueh� 
wiehtige Informationen liefern.� 

Die naehfolgenden Abschnitte gehen detailierter auf einige Detektorkompo�
nenten ein.� 

4.1 Die supraleitende Spule 

Die supraleitende Spule, welehe mit fliissigem Helium auf 4.5 K gekuhlt� 
wird, hat eine axiale Lange von 7.4 m und einen inneren Durchmesser von� 
5.2 m. Die Hauptspule, welehe bei einem Strom von bis zu 5000 A ein Ma�
gnetfeld von ca. 1.2 T erzeugen kann, wird an den beiden Enden von zwei� 
35 em lange Kompensationsspulen erganzt, urn ein mogliehst. homogenes� 
Feld zu erreichen. Messungen innerhalb der Time Projection Chamber� 
(TPC) ergaben ein longitudinales Magnetfeld von 1.2334:~:~g~~ T [DE 90/1].� 
Die kleinen Abweiehungen nach oben und unten lassen auf eine schwache� 
Axialasymmetrie schliefien. Wahrend die radiale Anderung des Magnetfel�
des weniger als 5 G betragt, ist der azimutale Fehler vernachlassigbar.� 
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Abbildung 4.1: Perspektivische Aufrifizeichnung des DELPHI Detek
tors.Die einzelnen Detektorkomponenten sind: 1= Vertexchamber, 2=Inner 
Detector, 3=TPC, 4=Barrel Rich, 5=Outer Detector, 6=HPC, 7=Solenoid, 
8=TOF, 9=Hadron Calorimeter, 10=Myon Chambers, 11=Foward Cham
ber A, 12=SAT, 13=Forward Rich, 14=Forward Chamber B, 15=Forward 
Electromagnetic Calorimeter, 16=Forward Myon Chambers, 17=Forward 
Scintillators. 
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Abbildung 4.2: Langsschnitt durch den DELPHI Detektor 
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Abbildung 4.3: Schnittbild eines Quadranten des DELPHI Detektor 
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4.2 Die Spurkammern 

Um das Strahlrohr herum ist als erste Detektorkomponente auf 24 cm Lange 
der Vertex-Detektor (VD) aufgebaut. Seine heiden konzentrischen Scha
len, die sich im Abstand von 9 und 11 em um das Strahlrohr befinden, beste
hen aus jeweils 24 Modulen, die in <p mit einem Uberlapp von ca. 10% ange
ordnet sind, um Akzeptanzlocher im Detektor zu vermeiden. Jedes Modul 
beinhaltet vier in z-Riehtung angeordnete Silizium-Micro-Strip-Detektoren 
mit einer Dicke von jeweils 300 p,m. Die einzelnen Detektoren sind auf eirier 
Lange von 59 rom und einer Breite von 25.6 hzw. 32 mm empfindlich. Dies 
entspricht jeweils 512 bzw. 640 Auslesekanilen. Die Gesamtzahl del Aus
leseleitungen betragt allein fiir den Vertex-Detektor 54254. Mit der vom 
Vertexdetektor gelieferten Information ist es moglich die rtl> -Koordinate 
geladener Teilchen sehr genau· zu bestimmen, und so Sekundiirverlices zu 
rekonstruieren. Die Ortsauflosung betragt ca. 5 p,m fiir einzelne Spuren, 
wobei zwei Spuren noch im Abstand von ~ 100 p,m getrennt werden. 

..
1m Anschlufi an den Vertexdetektor befindet sich der Innerdetektor (ID). 
Er besteht aus zwei konzentrischen Teilen : 

- einer inneren Jetkammer und 

- fiinf zylindrische Lagen Vieldrahtproportionalkammern. 

Die Jetkammer, die den Bereich von r = 11.8 em bis r = 22.3 cm einnimmt, 
ist aus 24 identischen Sektoren mit je 24 Drahten zusammengesetzt. Die 
Bestandteile des Fiillgases, sowie das elektrisehe Feld,welches zwischen 1 

und 2 kVfem variieren kann, sind so gewahlt, daB sich eine zu r proportio
nale Driftgeschwindigkeit ergibt. Die sich so ergebenden annahernd gleiehen 
Driftzeiten ermoglichen einen schnellen Trigger auf geladene Spuren . Pro 
Draht ergibt sich eine Ortsauflosung von ca. 110 JLm. Die funf Lagen Pro
portionalkammern, die sich von r = 23 em bis r = 28 cm erstreeken, bilden 
den ~weiten Teil des Innerdetektors. Sie si1id ein wesentlicher Teil im DEL
pm Spur-Trigger, dienen aber auch zur eindeutigen Ortsbestimmung von 
Spuren. Nehen der r</J -Information wird mittels Kathodenauslese auch die 
z- Koordinate der Teilehen mit einer Auflosung < Imm gemessen. 

Direkt auf dem Barrel-RICH sitzen die 24 Module, aus denen der Outer
detektor aufgebaut ist. Die aus je 145 Driftkammern in fUnf Lagen kon-
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struierten Module, haben eine Lange von 4.7 m. Der iiberlappende Aufbau 
der verschiedenen Lagen ist in Abbildung 4.4 zu sehen. Die Driftkammern 
werden imlimited streamer mode betrieben. 

ANODE WIRE 
BARREL RICH 

Abbildung 4.4: Anordnung der Module des Outer Detector 

Der Outerdetektor versorgt das Triggersystem von DELPm mit schneller 
R4>- und z-Information. Des weiteren dienen seine Me6werte dazu die Im
pulsauflosung um einen groBen Faktor, welcher fiir schnelle Teilchen > 5 
sein kann, zu verbessern. Um dies erreichen zu konnen, stellen alle Lagen 
R4>-Information bereit, und aus den Werten von drei Lagen la.6t sich durch 
Zeitvergleich der Signale eine schnelle z Information gewinnen. 

Ausgelegt fiir eine Auflosung von bR</> = 300J,tm und hz = 7cm, ergaben 
Kalibrationsmessungen 6R</> = 80J,tm und 6z '= 2cm. Aus dem bisherigen 
Betrieb wahrend der Laufzeit von LEP ergeben sich folgende vorlaufige 
Ergebnisse 5R</> = 110J,tm und 5z = 4.4cm. Die Leistungsfihigkeit dieser 
Detektorkomponente zeigt auch die Tatsache, daB es moglich ist selbst die 
Ladung von Spuren mit hochsten Impulsen nur aus dem Spurelement des 
Outerdetektors zu bestimmen. 
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Die Zeit-Projektionskammer (TPC) ist der zentrale Spur- Detektor des 
DELPHI-Experiments. Die von ihr gelieferten Informationen bilden den 
Ausgangspunkt der Mustererkennung zum Zwecke der Spurrekonstruktion. 
Ihr raumliches Ausmafi betragt in longitudinaler Richtung 2 X 150cm und 
reicht radial von r = 28cm bis r = 122cm. Der Aufbau gliedert sich in zwei 
separate Halften, die aus jeweils sechs Sektoren bestehen. Die Sektoren sind 
aus 16 Reihen Kathodenpads und 183 Anodendrahten, die alle mit FADes 
(sehr schnelle Analog-Digital Wa.ndler) ausgelesen werden, aufgebaut. Die 
vorlaufigen Werte der Ortsauflosung fUr einen Raumpunkt innerhalb der 
TPC betragen 180-280 pm (abhangig von 4J und z) in der rl/>- Koordinate 
und unter 900 }Lm in der z-Koordinate. Dabei wird die z-Komponente einer 
Teilchenspur mit Hilfe der Driftzeit bestimmt und die rl/>-Projektion iiber 
den Ladungsschwerpunkt auf den Pads gemessen. Aus den Pulshohen der 
Anodendrahte wird die spezifische Ionisation ':t bestimmt, die fur kleine 
Impulse zur Teilchenidentifikation beitragt. 

4.3 Die elektromagnetischen Kalorimeter 

Die High-Density Projection Cha.mber (HPC) ist als Teil des Barrelbe
reichs von DELPHI die in dieser Grofienordnung erste Anwendung des Zeit
Projektions-Prinzips in der Kalorimetrie. Innerhalb des Magnetfeldes der 
supraleitenden Spule gelegen umfafit die HPe das Barrel-Innere. Die 144 
Module aus denen sie aufgebaut ist sind in z-Richtung in 6 hintereinander 
liegenden Ringen angeordnet, weiche aus je 24 Segmenten bestehen. Den 
schematischen Aufbau eines einzelnen Moduls zeigt Abbildung 4.5 . Der auf 
diese Weise erfafite Winkelbereich ist 430 < B < 1370 Jedes Modul enthaJ.t • 

Blei als Konvertermaterial, das in 41 Lagen, getrennt durch einen jeweils 
8 mm dicken gasgefUllten Zwischenraum (Ar - C H4 - Gemisch), angeord
net ist. Ein Spannungsgefa.ne von 100 Vfcm zwischen zwei benachbarten 
Drahten erzeugt ein longitudinales Driftfeld. Dadurch werden Ionisations
ladungen von Schauern und Spuren auf eine Proportionaldrahtebene am 
Ende des Moduls geleitet. Um die zum schnellen Triggern der Detektoraus
lese notwendige Information zu gewinnen~ ist nach 4.5 Strahlungslangen 
eine Ebene mit Szintilationszahler in die HPe integriert. 1m Vergleich 
zur Auslesezeit der BPe von 18 JLsec liefern sie ein sehr schnelles Signal ( 
< 1lLsec) fur e1ektromagnetische Schauer. Das mit der HPC verfolgte Ziel, 
ist die genaue Messung der raumlichen Ladungsverteilung, welche von elek-
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tromagnetischen Schauem und geladenen Hadronen stammen. Dies ist auch 
bei komplexen Ereignistopologien wie Mehr-Jet-Ereignissen moglich. Test
strahldaten zur Schauerachsenrekonstruktion ergaben eine Winkelauflosung 
von (36/~ + 2.5)mrad in B und (97/~ + lO)mrad in </> fur festes B und 
<p. 

Abbildung 4.5: Der Aufbau eines HPe-Modules 

Um im Vorwartsbereich eine gute Energieauflosung, sowie eine gute raum
liche Auflosung zu erreichen, wurde ein Bleiglaszahler (FEMe) als elek
tromagnetisches Kalorimeter entwickelt. Es besteht aus zwei ringformigen 
Scheiben mit 5 m Durchmesser, die aus zusammen 9064 Bleiglasblocken in 
Form von Pyramidenstiimpfen aufgebaut sind. Die Bleiglasblocke, welche 
eine Dicke von 20 Strahlungslangen ~nd eine Grundfiache von 5 X 5cm2 

"-I 

l O x 10 besitzen, werden mit neuenhvickelten Vakuum-Phototrioden ausge
lesen. Aua Teststrahldaten wurde die Energieaufiosung {TEl E = [(0.35 + 
5I~)2 + (61 E)2t 12 % mit E in GeV ermittelt. 
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4.4� Die Flugzeitzahler (Time OfFlight coun
ters) 

Von den in DELPID vorhandenen Szintilationsziihlern sollen hier nur noch 
die Flugzeitzahler kurz erwahnt werden. 

Gerade noch auBerhalb der Spule ist eine Lage Flugzeitzahler angebracht. 
Die einzelnen Za.hler (siehe Abbildung 4.6) iiberdeeken zusammen den Be
reich von 8 = 41° bis 8 = 139° mit einer 6 cm breiten Aussparung um 
8 = 90°. Ihrem Verwendungszweck als schneller Trigger fiir kosmische Er
eignisse, sowie Ereignisse aus der Strahlwechselwirkung werden Sie mit einer 
Zeitauflosung von bt = 1.2ns gerecht. Die Flugzeitzahler konnen so als Veto 
auf den Untergrund aus der Hohenstrahlung (kosmische Miionen) verwendet 
werden. 

Abbildung 4.6: Ein einzelner TOF-Zahler 

4.5� Die Miionkammern 

Der Barrel- (B-MU) und der Vorwarts Miion-Detektor (F-MU) bestehen 
aus je zwei Ebenen von Driftkammern; eine erste befindet sieh nach 90 em 
Eisen innerhalb des Eisenjochs und eine zweite au6erhalb des Joehs hinter 
weiteren 20 em Eisen. Das Eisen hat die Funktion eines Hadronabsorbers. 
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Da die Miionen im Vergleich zu den Hadronen eine geringe Absorptions
wahrscheinlich.keit in Materie besitzen, durchqueren sie das Eisen - sieht 
man von Vielfachstreuungen ab - praktisch unbeeinflufit. 

Die daraus zur Teilchenidentifikation gewonnene Information geniigt einer 
Aufiosung der extrapolierten Spuren von 

bRtj, '" 4mm und bz '" 25mm im B-MU und 
5=11 '" Imm im F-MU. 

4.6 Die Kontroll-, Auslese- und Triggersysteme 

Basierend auf einem.lokalen Computer-Netzwerk (DELPHI local area net
work) mit p,VAX Kontrollrechnem giht es bei DELPHI ein automatisches 
System zum Anzeigen (Monitoring) und Kontrollieren der technischen Aspek
te (Temperaturen, Spannungen, Gasdriicke etc.) des Experiments. 

Die Ausleseprozedur ist in drei Phasen unterteilt und mit einem vierstufi
gen Triggersystem verkniipft. Der zugrundeliegende Systemgedanke ist, die 
Ereignisse nach passieren einer Verarbeitungsstufe in lokalen Zwischenspei
chern abzulegen, damit schon mit dem nachsten Event gearbeitet werden 
kann, wa.hrend auf hoherer Stufe noch die vorhergehenden Annihilationser
eignisse prozessiert werden. Auf diese Weise soIl die Totzeit des Detektors 
auch bei hohen Luminositaten und grofiem Untergrund moglichst klein ge
halten werden. 

Wahrend die ersten beiden Triggerstufen, die aus festverdrahteten Hard
warekomponenten bestehen, synchron zur alle 22p,s stattfindenden Strahl
wechselwirkung arbeiten, laufen die Programme des 3. und 4. Triggerle
vels dazu asynchron. Die Triggerelektronik ist im FASTBUS-Standard aus
gefiihrt. Da im ersten Betriebsjahr noch nicht aIle FASTBUS-Komponenten 
installiert waren, wurden ihre Aufgaben von einer NIM-Elektronik tiber
nommen. 

In Phase 1 des Auslesens werden die Front-End-Buffer (FEB) der Detek-
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4.7. Die Monte Carlo Simulation 

torkomponenten gefiillt, was je nach Detektor zwischen einigen hundert Na
nosekunden und bis zu 23 p,s dauert. Die anschliefiende Entscheidung ist 
in der ersten und zweiten Triggerstufe nach 3p,s bzw. 40p,s gefallen. Bei 
einer positiven Entscheidung werden die Daten in der 2.Phase, der Haupt
auslesephase, je nach Detektor in einen der 15 Multi-Event-Buffer (MEB) 
iibertragen. 

Typische Verarbeitungszeiten fiir die nun folgenden 3. und 4. Trigger
stufen sind 30ms bzw. 300-500ms. In der 3. Phase des Auslesens wer
den die Mefiwerte aus den verschiedene MEB's zum Global-Event-Buffer 
(GEE) transferriert. Fur eine vorlaufige schnelle Physikanalyse und zur 
Untergrundbeseitigung wird auf der 4. Triggerstufe eine erste Identifikation 
der unterschiedlichen Ereignistypen (multihadronisch, e+ e- --+ e+e-, ... ) 
durchgefiihrt. Die Ergebnisse dieser Analyse werden schliefilich zusammen 
mit dem GEB von einer VAX8700, we1che uber der Erdeoberflache, das 
heifit 100m vom Experiment entfernt steht, auf Magnetplatten und -bander 
geschrieben. Die am Auslesesystem (Abbildung 4.7) beteiligten Rechner 
laufen unter dem Betriebssystem OS/9. 

Zur weiteren Analyse und Rekonstruktion der Daten werden die Bander zu 
einer 'VAX-Farm' transferiert. 

4.7 Die Monte Carlo Simulation 

Anhand der von Simulationsprogrammen generierten Ereignisse, die im Ide
alfall der Realitat entsprechen sollen, konnen Analyseprogramme entwickelt 
und getestet, sowie Effizienz und Akzeptanz des Experiments bestimmt wer
den. Aufbauend auf die vorhandenen PrograIDJl1,e aus anderen Experimen
ten (ISR, UAl etc.) hat DELPHI das Programmpaket DELSIM (DELphi 
eventgeneration and detector SIMulation) [DE 89/1] entwickelt, wahrend 
die drei anderen Experimente am LEP die Software GEANT benutzen. 

Die Generierung des Prozesses 
e+e- --+ 1, ZO ~ qq ~ Hadronen 

und der dabei moglichen Abstrahlung eines oder mehrer Photonen im An
fangszustand und/oder eines Photons im Endzustand geschieht mit dem 
Generator DYMU3. Den Endzustand dieses primiren Prozesses bilden 
Photonen und entsprechend ihrem Antell am hadronischen Wirkungsquer-
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schnitt die versch.iedenen Quarks. Die so erzeugten primaten Quarkpaare 
werden mit Routinen des Programpaketes Jetset 7.2[SJ 89J in Gluonen und 
sekundire Quarks iiberfiihrt. Zur Berechnung der Physik (QeD) stehen 
dazu die zwei Modelle Matrixelement (ME) und Parlon Shower (PS) zur 
AuswahL 1m ME-Modell werden die Feynmangraphen bis einschliefilich 
der Ordnung a~ exakt berechnet. Damit wird die Kinematik, sowie die 
Interferenz- und Helizititsstruktur der Partonen genau beschrieben. Das 
Parton-Shower-Modell dagegen beruht auf der iterativen Abfolge der einfa
chen Zerfille : 

q~q+g, 

9 ~g+g und 

Diese grundlegenden Quark- und Gluonzerfille bilden eine Kaskade, wel
che abgesehen von der ersten Ordnung als leading-log-Niherung berechnet 
wird, bis die verbleibende Energie eine einstellbare Grenze (Standardwert 
1 GeV) unterschreitet. Einer der Vorteile ist, dafi die Anzahl der erzeugten 
Partonen nicht wie im ME-Modell auf ~4 beschrankt ist. Jedoch werden In
terterenzen und virtuelle E:f£ekte nicht korrekt beriicksichtigt. Beide Modelle 
haben, wie bereits angedeutet im Detail ihre spezifischen Vor- und Nach
teile, beschreiben die Daten jedoch hinreichend gut. Die nichste Phase bei 
der Generierung des hadronischen Endzustandes bildet die Fragmentation 
der Partonen in farblose Hadronen nach dem Modell der Stringfragmen
tation. Dabei wird der Zerfall von instabilen kurzlebigen Hadronen noch 
innerhalb des Programs Jetset ausgefiihrt. Die innerhalb von DELSIM nun 
folgende Simulation des Detektors beinhaltet die Sekundirwechselwirkun
gen der Teilchen mit dem Detektormaterial und dem Magnetfeld. Auf ihrem 
Weg durch die verschiedenen Detektorbestandteile werden dabei neben dem 
Zerfall der Teilchen folgende Prozesse beriicksichtigt : 

- Vielfachstreuung in Materie 

- Bremsstrahlung 

- b-Strahlen 

- hadronische Wechselwirkung 
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- e+e- -Paarproduktion 

- Positronvernichtung 

- Comptonstreuung 

- Photoeffekt. 

Die dazu notwendigen detailierten Informationen iiber den Detektor werden 
aus einer umfangreichen Datenbank geholt. Da~ Ergebnis dieses gesamten 
Prozesses ist ein multihadronischer Endzustand entsprechend den im Expe
riment beobachtbaren Teilchen. Die Schnittstelle zur Rekonstruktion und 
Analyse ist eine Datenstruktur, die der der echten Detektorauslese gleicht. 
Somit ist die Weiterverarbeitung mit denselben Programmen, denen auch 
die realen Daten unterworfen werden, gewahrleistet. 

4.8 Die Rekonstruktion der Ereignisse 

Der ersten schnellen Analyse nach dem Auslesen folgt mit mit dem Pro
grammpaket DELANA (DELphi data ANAlysis program) [DE 89/2] eine in 
mehreren Stufen ablaufende, genaue Rekonstruktion der Ereignisse. Die Er
gebnissejeder Stufe werden mit dem Programm TANAGRA (Track ANAly
sis and GRAphics package) [DE 89/3]' [BR 87] in einem genormten Format, 
sogenannten T(ANAGRA)-Banken, abgespeichert. Die sechs Level dieser 
Datenstruktur stellen eine immer weiterflihrende Reduktion der urspriingli
chen Rohdaten und Konzentration auf abstrakterem Niveau dar. Abbildung 
4.8 zeigt das Schema der Rekonstruktion und den Informationsflufi liber die 
TANAGRA-Banke. 

Mit dem Programm DELGRA (DELphi GRAphics package) konnen diese 
TANAGRA-Banke eingelesen und die Ereignisse mitsamt den Detektorkom
ponenten auf einem Grafikbildschirm dreidimensional dargestellt werden. 

Nachdem die Daten mit den Informationen aus einer Detektordatenbank 
kalibriert worden sind (TD), findet die erste Stufe der Spurerkennung statt. 
Diese lokale Spurfindung beschrankt sich zunachst auf Informationen aus 
jeweils einem Detektor. Nur in einigen Ausnahmera.nen (z.B. Kalorimeter) 
werden schon Gruppen von Detektoren zusammengefafit. Die gefundenen 
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Spurelemente werden in TE-Banken abgelegt. 1m nachsten Schritt wird ver
sucht aus den Spurelemente der einzelnen Komponenten sogenannte Strings 
zu konstruieren, welche dann in TS-Banken stehen. Die nachfolgende 

Spuranpassung, 
Extrapolation der Spuren zu anderen Detektorkomponenten und 
nochmalige Spursuche und -anpassung 

beseitigt eventuell auftretenden Mehrdeutigkeiten, falls Spurelemente meh
reren Strings zugeordnet wurden. In dieser zweiten Stufe der Spurerkennung 
werden auch hisher nicht assoziierte Elemente verarbeitet und Schauer aus 
den Kalorimetern mit den rekonstruierten Spuren in Verbindung gebracht. 
1st ein Schauer keiner Spur zuzuordnen, so wird angenommen, er stammt 
von einem neutralen Teilchen. Die Resultate der Spuranpassung werden 
in den TK-Bii.nken abgespeichert, wo jede Spur eine eigene Bank belegt. 
Ais nachster logischer Schritt folgt das Zusammenfassen der Spuren, die 
vermutlich einen gemeinsamen Schnittpunkt haben,· zu Biindeln. Darauf 
aufbauend wird mit geometrischen und kinematischen Mitteln eine Suche 
nach primaren und sekundaren Vertices durchgefuhrt. Zur Massenbestim
mung werden hier auch Informationen der Detektoren zur Teilchenidentifi
zierung verwendet. Nachdem die Werte der Spur-Bundel in den TB-Bii.nken 
gesichert wurden, werden die Vertexdaten schliefilich in den TV-Banken ab
gespeichert. 

Zusammengefafit und auf Band geschriehen ergehen die urspriinglichen Roh
daten und die aus der Rekonstruktion resultierende Bankstruktur ein soge
nanntes Master-DST 1, welches den Mitgliedern der Kollaboration fur ihre 
Analysen zur Verfiigung steht. Da dieses Master DST jedoch sehr um
fangreich ist, wird daraus ein sogenanntes Mini-DST herauskopiert. Dabei 
werden die Rohdaten weggelassen und die Informationen der verschiede
nen T-Binke in den nen gebildeten PV- und PA-Banken £iir Vertices und 
Teilchen konzentriert. In einer weiteren Reduktionsstufe werden mit dem 
Programm VECSUB die physikalischen GroBen wie Impulse, Massen und 
Energien der Spuren in ein handlicheres Tabellenformat extrahiert. Diese 
Tabelle enthilt die fiir eine Reihe von Analysen, wie auch die fur diese 
Arbeit ausreichende Information. 

1DST = Data Summary Tape 
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Spur- Akzeptanz Auflosung Energieauf
kammer R(cm) Izl(cm) 8(°) O'(mm) losung ~(%) 

VD 9/11 12 37-143 r</> 0.007 

11.8-22.3 40 17-163 r</> : 0.11ID ·23.0-28.0 :5 50 30-150 z < 1 
r</> 0.11OD 198-206 < 232 43-137 

z : 44 
r</> 1.5B-MU .-v445 :5 185 52-138 

z 10 

F-MU 70-460 463 9-43 z,y 1.0 

FCA 30-103 155-165 11-33 z,u,v 0.3 

FCB 53-195 267-283 11-35 z,u,v 0.25 

r4> 0.23TPC 35-111 ~ 134 20- 160 
z 0.9 

Kalori
meter 

z 4HPC 208-260 ~ 254 43-137 ~ +1.1 
4> 1° 

4> : 1° [(0.35+7i)2 
FEMC 46-240 284-340 10-36.5 2 

(} 1° + (~) 21 1/ 

B: 320-479 < 380 3.7504> 
HeAL 10-170 8 3.0° 120 

7E 
FW: 65-460 340-489 (} 2.60 

Tabelle 4.2: Akzeptanz, Spur- und Energieauflosung der einzelnen Detek
torkomponenten. 
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Kapitel5 

Studie zur Auswahl von 
b-Quark-sensitiven Variablen 

Unabhangig davon welche Methode man benutzt, um eine gro6ere Menge 
von Ereignissen in kleinere Teilklassen einzuteilen, ist man darauf angewie
sen, zuerst die Unterschiede der zu bildenden Klassen herauszu'finden. Um 
b-Ereignisse aus der Gesamtheit der ZO-Zerfalle herauszufiltern, ist es not
wendig, Variablen zu finden, welche sich fur B-Ereignisse im Vergleich zum 
Untergrund signi:fi.ka.nt unterscheiden. Nach der theoretischen Betrachtung 
des Prozesses bedient man sich, um solche charakteristischen Variablen zu 
linden, der Daten aus Monte-Carlo Programmen, bei denen man genau wei6 
zu welcher Klasse ein einzelnes Ereignis gehort. Tragt man die Verteilun
gen der einzelnen Gro6en getrennt nach Klassen auf, so ist eine erste grobe 
Beurteilung meist schon mit dem Auge moglich. Mit Beurteilung ist die 
Entscheidung gemeint, ob eine Gro6e zur Diskriminierung geeignet ist oder 
nicht. Einen genaueren Anhaltspunkt ergeben die Mittelwerte und die Stan
dardabweichungen der Verteilungen. Ob die Information zweier Variablen 
jedoch redundant ist, la6t sich auf diese Weifie genausowenig feststellen, wie 
die genau Trenngute, die sich erreichen lifit. 
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Kapitel 5. Studie ZUI Auswahl von b-Quark-sensitiven Variablen 

5.1 Die Monte-Carlo-Daten 

Diese Studie wurde mit verschiedene Satzen von vollrekonstruierten Monte
Carlo Ereignissen (siehe Tabelle 5.1) angefertigt, welche von den Crop
pen innerhalb der Kollaboration mit dem Progamm JETSET 7.2 gene
nert wurden. Der Grund fiir diese Aufteilung der Monte-Carlo Produktion 
ist der hohe Bedarf an Rechenzeit solcher Simulationen, den eine einzelne 
Gruppe nicht aufbringen onn. Vollrekonstruiert bedeutet, daB die Ereig
nisse nach der Generierung die Detektorsimulation mit all ihren in Kapitel 
4 beschriebenen Sekunda.rwechselwirkungen durchlaufen haben. Es wurden 
Datensatze, die nach dem optimierten Matrixelement Modell und solche die 
nach dem Partonschauer-Modell generiert wurden, verwendet. 

Urn mit den realen Daten vergleichbare Sa.mples multihadronischer Ereig
nisse zu erhalten, wurden mit Riicksicht auf die Leistungsfahigkeit des 
DELPHI-Detektors verschiedene Sehnitte auf Spur- bzw. Ereignisebene 
durchgefiihrt. 

nach multihadr. Ereignisselekt. 
Monte Carlo Herkunft + Ejet > 15 GeV 

b nieht b b nicht b 

LUND opt. ME. Karlsruhe Lernsample 8438 27561 5360 17375 
Testsample 1010 2249 628 2129 

LUND PS Milano Lernsample 2937 9526 1899 5826 
Testsample 656 2223 407 1376 

LUND PS Saclay Lernsample 2337 7655 
Testsample 467 1592 

Tabelle 5.1: Die benutzten Monte Carlo Samples; ME = Matrix Element 
Modell, PS = Parton Shower Modell. 

Die Definition 'guter' Spuren basiert auf folgenden Anforderungen (track 
cuts) : 

- keine neutralen SpureI\ . 

- minimaler Impulsbetrag : 0.1 GeV 

- maximaler Impulsbetrag : 50 GeV 
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- minimaIer Polarwinkel () : 25° 

- maximaler Polarwinkel () : 1550 

-kleinste Spurlange : 50 cm 

Die minimale Spurlinge soll gewahrleisten, daB geniigend Raumpunkte 
zur genauen Rekonstruktion der Spur vorhanden sind. Der Bereich 
des polaren Winkels der Spur ist durch den Akzeptanzbereich der Zeit
Projektionskammer (TPC), welche der zentrale Spur-Detektor ist, vorgege
ben. Die Impulsschnitte dienen dazu unphysikalische Spuren mit zu hohem 
oder zu kleinem Impuls auszuschliefien. Solche Spuren konnen durch fehler
hafte Rekonstruktion bzw. Fehlinterpretation von Untergrundrauschen als 
Signal auftreten. 

Fiir die Schnitte auf Ereignisebene (event cuts), die multihadronische Er
eignisse separieren sollen, werden nur noch 'gute' Spuren verwendet. Die 
Kriterien sind im Einzelnen : 

- minimaIe Anzahl guter geladener Spuren: 5 . 

- minimale Summe der Impulse d. geladenen Spuren: E IPil ~ 15 GeV. 

- minimale Summe der Impulse del geladenen Spuren je� 
z-Hemisphare: Ez-Hemi.IPil ~ 3 GeV.� 

- maximal lehlender Impuls der geladene Teilchen: IE pi I < 20 GeV. 

- minimaler Polarwinkel der Spherizitatsachsen zum Strahl: 40°. 

Die minimale Anzahl und der minimale Impuls guter geladener Spuren tragt 
der Tatsache Rechnung, daB multihadronische Ereignisse durch hohe Multi
plizitaten und hohe sichtbare Energje gekennzeichnet sind. Die mittlere ge
ladene Multiplizitat liegt, wie die Monte-Carlo Simulation zeigt, bei 21. Ob
wohl der fehlende Impuls aufgrund des Fehlens der neutraIen Teilchen (siehe 
Kapitel 1) groB ist, wird ein Schnitt aul die obere Grenze durchgeliihrt. 
Mit diesem Schnitt sollen hinreichend 'gute' Ereignisse vorselektiert wer
den. Ereignisse bei denen z.B. Spuren aus irgendwelchen Grunden verloren 
gegangen sind und die daher einen vergleichsweise groBen fehlenden Impuls 
aufweisen, werden aussortiert. Dasselbe gilt liir Ereignisse, deren Energie 
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sich durch Abstrahlung von ,'s reduziert hat und £iir solche mit einer ,,
Wechselwirkung, die ebenfalls einen multihadronischen Endzustand bilden. 
Aus den so gewonnenen Samples wurden durch einen 15 GeV Schnitt auf die 
Jetenergjen weitere Teilmengen erzeugt. Diese Teilsamples dienen der Un
tersuchung, welchen Einfiufi das Aussortieren niederenergetischer Jets auf 
das Ergebnis hat. 

Die in Tabelle 5.1 aufgefiihrten Monte Carlo Ereignisse standen in Form von 
in Kapitel 4 beschriebenen DST-Bindern zur Verfiigung. Aus den physika
lischen GroBen, weiche aus diesen Bindem mit Hilfe des Programms VEC
SUB gewonnen wurden, sind mit einem weiteren im Rahmen dieser Arbeit 
geschriebenen Analyseprogramm NTP (wie N-TuPels) die im nachfolgen
den Abschnitt aufgefiihrten Variablen berechnet worden. Die Ergebnisse 
dieser Berechnungen wurden zu verschiedenen Variablensii.tzen zusammen
gefafit und in N-Tupeln abgespeichert. Die N-Tupel dienen danach a1s Ein
gabe fur das Netzwerkprogramm. Das in anfii.nglichen Tests praktizierte 
Verfahren, daB das Netzwerkprogramm direkt an VECSUB und NTP an
gehii.ngt wurde, hat den gravierenden Nachteil, daB die rechenzeitintensive 
Analyse jedesmal durchgefiihrt werden mUB' Die abgespeicherten N-Tupel 
beinhalten dagegen alle Informationen, um immer wieder zum Lernen und 
Testen der Netzwerke verwendet werden zu konnen. 

Zur Definition der Jets wurde der LUND-Cluster-Algorithmus PUCLUS 
verwendet. 

5.2 Die untersuchten Variablen 

Nach den in Kapitel 2 angestellten Uberlegungen mufi man sich nun £ragen 
in welchen mefi- oder berechenbaren Grofien sich die angefiihrten Eigen
schaften i.ufiern. Die Fragmentationseigenschaften haben Auswirkung auf 
die longitudinalen Impulskomponenten PL der Teilchen. Es ist jedoch daran 
zu erinnern, dafi nicht die PL direkt nach der Fragmentation sondem nur 
die PL der Spuren des hadronischen Endzustandes gemessen werden konnen. 
Wegen der dadurch verursachten starken Verwischung der Unterschiede ist 
es noch am ehesten Erfolg versprechend die energiereichsten Teilchen zu un
tersuchen. Dies sind entweder direkt die Impulskomponenten P;e, PtJ, Pz; oder 
die transversalen und longitudinalen Impulsanteile PL, 1'7' beziiglich der Jet
achse. Die Verwendung von PL und PT hat den Vorteil, dafi bei praktisch 
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gleichem Informationsgehalt, aufgrund der Drehinvananz der Ereignisse, ein 
Eingangsknoten des N.N. pro Teilchen eingespart wird. Vielversprechend 
sind daher auch die komplexeren topologischen GroBen, in deren Berech
nung die Impulskomponenten eingehen. Betrachtet wurden die Spherizitit, 
die Aplanaritat, Oblateness, Thrust, und das Boosted Sphericity Product. 

Die geladenen MUltiplizitaten lassen sich direkt messen, entweder als Ge
samtmultiplizitaten oder Multiplizititen nach bestimmten Auswahlkrite
nen. 

Die PT aus der Fragmentation sind quarkmassenabhingig. Dies la.Bt sich 
direkt durch die Berechnung der Impulskomponenten der einzdnen Spuren 
heziiglich der jeweiligen Jetachse untersuchen. Die folgende Aufzihlung 
umfasst eine Beschreibung aller untersuchten Variablen : 

- Jet-Multiplizitat (NJET) 

- B S P (boosted sphericity product); das Produkt der Spherizitaten der 
heiden energiereichsten Jets nach einer Lorentztransformation entlang 
ihrer Achsen in das Ruhesystem des vermeintlichen B-Mesons. 

- Jetenergien (EJETl,EJET2,EJET3) 

Die Jets sind nach der Jetenergie geordnet, wobei JET 1 der 
energiereichste Jet ist. 

- Spherizitit (SPHER) ; O. ~ SPHER ~ 1. 

S P HER = O. entspricht einem idealen 2-Jetereignis. 

S P HER = 1. entspricht einem ideal kugelfOrmigen Ereignis. 

Die Spherizitatsachse ist als Achse mit dem kleinsten 'Tragheits
moment' definiert: 

SPHER = min,;S(n) = S(na) mit S(n) = 3~~lP~J./2Ef::lP:' 

- Aplanaritat (APLAN) 

Fiir planare Ereignisse gilt, daB alle Impulsvektoren in einer 
Ebene senkrecht zur Richtung des groBten Trigheitsmomentes 
liegen. 

Die Aplanaritat ist ein MaB fiir die Abweichung eines Ereignisses 
von einem solchen ideal ebenen (planaren) Ereignis. 
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APLAN = 3 E~l (Pi * iit}212 E~t p;' 

- transversale/longitudinale Impulskomponente beziiglich der Jetachse 
der drei schnel1sten Teilchen der beiden energiereichsten Jets 
(PTjetlteilchen,PLjetlteilchen) 

- Oblateness (OEL) 

Die 0 blateness ist ein MaB fur die " Ebenheit " eines Ereignisses 
und ist mit der Spherizitat hoch korreliert. 

OBL = Fmajor - Fminor mit 

FmajOf' = ma.xe, Li IEi * e2 I1Ei IEi I, e2.l.et 

Fminm' = Ei I Ei * ea I / Ei I Ei I~ mine Ei I Ei *eI / Ei Ei • 

- geladene Multiplizitat (NCHG) 

- Summe der Energie der geladenen Spuren (ECHAG) 

- NTC 

Die geladene Multiplizitit der heiden energiereichsten Jets nach 
den zusatzlichen Winkel- und Impulsschnitten : 

I PI> 0.5 GeV und 

a < 150 mit a dem Winkel der Spuren zur Jetachse. 

Mit diesen heiden zusatzlichen Schnitten wird versucht, die Zer
fallsprodukte des Mesons von den begleitenden Teilchen aus der 
Fragmentation zu separieren, welche unter Umstinden eine gro6e
res a und/oder einen kleineren Impuls haben konnen. Fur Spu
ren die ihren Ursprung im Zerfall des B-Mesons haben ist dies 
weniger der Fall. 

- PTNTC 

Die Summe der Impulsquadrate der Teilchen, die zur Multipli
zitat NTC beitragen. 

- Missing Impuls (MISP) 

Die vektorielle Impulssumme aller Spuren eines Ereignisses ist 
aufgrund des Impulserhaltungsatzes im Idealfall gleich Null. Der 
Betrag der GroBe MISP ist die Abweichung von diesem Idealfall. 
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5.2. Die untersuchten Variablen 

Nicht zuletzt wegen der hervorzuhebenden Leistungsfii.higkeit bedarf das 
BSP einer ausfiihrlicheren Erliuterung. Das BSP ist das Produkt der Sphe
rizititen in den heiden Hemisphiren eines Ereignisses nach einer Lorentz
transformation (boost) mit einem {3, welches der Geschwindigkeit entspricht, 
die fiir ein b-Quark am LEP erwartet wird. Diese topologische Ereignisvaria
hIe wurde erstmals beim TASSO-Experiment benutzt [BN 90]. Wie oben 
erklirt ist die normale Spherizitit ein MaB fiir die KugelfOrmigkeit eines 
Ereignisses. Die Uberlegung ist nun die folgende: Das B-Meson zerfillt, 
betrachtet man es in seinem Ruhesystem wie jedes Teilchen mit Spin 0 
isotrop. Nun sind die resultierenden Teilchen aus der e+e- -Kollision nicht 
in Ruhe. Sie besitzen abhingig davon in welcher Hemisphire sie sich be
finden eine zusitzliche positive bzw. negative Geschwindigkeitkomponente 
beziiglich der Spihrizitatsachse. Diese Komponenten mussen mittels einer 
Lorentztransformation. mit einer entsprechenden Geschwindigkeit v und da
mit mit einem hestimmten {3 kompensiert werden, will man die Teilchen im 
Ruhesystem des B-Mesons betrachten. Dieses geeignete f3 gilt es experimen
tell zu ermitteln. Da die Fragmentationsfunktion der b-Quarks sehr scharf 
'gepeakt' ist, ist es zulissig und vor allem praktikabel fiir aUe b-Ereignisse 
ein gemeinsames f3 anzunehmen. 1m Ruhesystem hetrachtet wird aufgrund 
der hohen Masse des b-Quarks und damit auch des B-Mesons erwartet, 
da6 b-Quark-Jets sphirischer sind als die von leichten Quarks. Die Sphe
rizitit soUte daher im Mittel mehr gegen eins verschoben sein, und damit 
ein hoheres BSP ergeben. Da aIle Ereignisse mit dem demselben fur b
Ereignisse typischen f3 transformiert werden, soUte sich dieser EfFekt noch 
verstirken, da nicht-b-Ereignisse weiter 'verformt' werden, ihre Sphirizitat 
dadurch kleiner wird. Ein Schnitt auf das BSP soUte theoretisch eine gute 
Trennung liefern. Das Problem ist jedoch, dafi man die Zerfallsprodukte des 
B-Mesons nicht getrennt betrachten und transformieren kann. Sie bilden 
mit den hegleitenden Teilchen aus der Fragmentation jeweils einen Jet. Da 
man von einem bb-Paar ausgeht, transformiert man die heiden energiereichs
ten Jets getrennt, berechnet jeweils die Spherizitaten und multipliziert diese 
dann miteinander zum BSP. Ein nicht-b Ereignis soUte sich durch ein BSP 
nahe Null auszeichnen, wihrend fur ein b-Ereignis das BSP naher zur Eins 
verschoben sein sollte. Die Tatsache, daB die Separationsfahigkeit des BSP, 
welche sich hautsichlich auf die Pt der Teilchen und damit auf die hohe 
Masse des b-Quarks stutzt, nicht so gut wie vielleicht erwartet ist, liegt 
u.a. an den begleitenden Teilchen aus der Fragmentation, die sich dem iso
tropen B-Mesonzerfall uberlagern. Ein weiterer Punkt ist, dafi jedes nicht 
nachgewiesene Teilchen aus dem Zerfall natiirlich direkten Einflufi auf die 
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Spharizitit und damit das BSP hat. Trotzdem zeigt sich fiir ein geeignet 
gewahltes f3 (f3 = 0.92) [SCH 91] eine kleine, im Vergleich zu den anderen 
GraBen aber gute Unterscheidung der beiden zu trennenden Klassen. In der 
Abbildung 5.1 sind die Verteilungen fiir b und nicht-b Ereignisse dargestellt. 
Anhand des BSP liBt sich noch einmal die Misere darstellen, falls man sich 
nur auf topologische GraBen zum b-Quark Tagging beschrinkt. Die Unter
schiede in den Variablen der beiden zu trennenden Klassen sind sehr klein. 
Wir brauchen ein Verfahren, welches bei seiner Entscheidung alle kleinen 
Differenzen zusammen beriicksichtigt. 

In den Abbildungen 5.1 bis 5.3 sind die Verteilungen fiir die oben bespro
chenen Observablen nach Klassen getrennt dargestellt. Es zeigte sich, daB 
in den Monte-Carlo Daten die nach dem Parton Shower Modell generiert 
wurden, die Untersch.iede der beiden Klassen in einzelnen GraBen schwicher 
ausgepriigt sind, als in den Daten die nach dem Matrixelement Modell be
rechnet wurden. Die trifft besonders auf folgende Variablen zu : 

- PT und PL, SPHER, OBL, NCHG, ECHAG, NTC ,PTNTC 

Die Ursache fiir diese Unterschiede sind wohl die verschieden gut oder 
schlecht an die realen Daten angepafiten Parametersatze der Modelle, was 
die Vergleichbarkeit der damit erreichbaren Ergebnisse einschrankt. Diese 
Unterschiede haben natiirlich auch direkte Auswirkungen auf das erreich
bare Ergebnis, wie in Kapitel 6 bestatigt wird. 
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Verteilungen der b und nicht-b Ereignisse 
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Abbildung 5.1: Verteilungen fur - - - b und -- nicht-b Ereignisse. 
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Verteilungen der b und nicht-b Ereignisse 
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Abbildung 5.2: Verteilungen fur - - - b und - nicht-b Ereignisse. 
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Verteilungen der b und nicht-b Ereignisse 
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Abbildung 5.3: Verteilungen fiir - - - b und - nicht-b Ereignisse. 
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Kapitel 5. Studie zur Auswah1 von b-Quark-sensitiven Varia-bIen 

5.2.1 Verschiedene Variablensatze 

Die Variablen wurden nach einer Vorselektion in verschiedene Variablensatze 
eingeteilt. Die Kriterien waren: 

- die Differenz der Verteilungen, wie sie mit dem Auge beurteilt werden� 
konnen und die Differenz ihrer Mittelwertej� 

- die Rangfolge, die das Fisher-Diskriminaten-Verfahren aufstellte, wel�
ches in einer parallel durchgefiihrten Arbeit von Steffi Scheu [SCH 91]� 
benutzt wurde. Dieses Verfahren beriicksichtigt Korrelationen zwi�
schen den GraBen. Es liefert deshalb Hinweise auf redundante Infor�
mationen.� 

- Veroffentlichungen ([WU 91], [BE 90], [BO 90], [CS 90], [DE 90/2]),� 
deren Ergebnisse iiherpriift werden soUten.� 

'Die benutzten Variablensatze sind: 

Satz A ; 23 Vanablen� 
BSP, EJET1, EJET2, SPHER, APLAN,� 
PT J1/Pl, PL Jl/P1, PT Jl/P2, PL Jl/P2, PT Jl/P3, PL Jl/P3,� 
PT J2/P1, PL J2/P1, PT J2/P2, PL J2/P2, PT J2/P3, PL J2/P3,� 
OBL, NCHG, ECHAG, MISP, NTC, PTNTC.� 

Satz 13 ; 9 VariabIen� 
BSP,SPHER,NTC,PTNTC� 
PT Jl/P1, PT Jl/P2, PL J1/2,� 
PT J2/Pl, PT J2/P2.� 

Satz Cl/C2/C3 ; 12 bzw. 22 Variablen 
PX J1/Pl, PX J1/P2, PX Jl/P3, 
PY Jl/Pl, PY Jl/P2, PY Jl/P3, 
PZ Jl/Pl, PZ Jl/P2, PZ Jl/P3. 
EJET1, NCHG, SPHER. 
Fur den zweiten Jet ist Satz C2 entsprechend definiert. 
Satz C3 ist als die Vereinigung der heiden Variablensatze Cl und C2 definiert. 

Wihrend in den Variablensatzen A und B ein Eingabevektor Informationen 
iiber das gesamte Ereignis enthalt, sind in den Variablensitzen Cx jeweils 
nur Informationen aus dem ersten und/oder zweiten Jet enthalten. 
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Kapitel6 

Ergebnisse und Interpretation 

Die durch einen einfachen Schnitt auf die am besten sepanerende Einzelva
riable B SP erreichbaren Ergebnisse sind : 

Schnitt Effizienz Reinheit 
0.06 64 % 31 % 
0.19 17 % 40 % 

Reinheiten deutlich iiber 40 % sind mit diesem simplen Verfahren nicht 
zu erreichen. Es folgen Resultate, die mit einem dreischichtigen vorwirts
vermittelnden Netzwerk ermittelt wurden. Eine typische Verteilung der 
Output-Werte eines Netzwerkes fiir die beiden Klassen b und nicht - b Er
eignisse ist in Abbildung 6.1 zu sehen. 1m Gegensatzzur idealen Trennung, 
wie sie in Kapitel 3 dargestellt wurde, besteht hier eine immer noch groBe 
Uberlappung der heiden Klassen. Die Ergebnistahellen enthalten folgende 
Angaben: 

Netzwerk Anzahl der Knoten, verwendete Monte-Carlo Samples 
und verwendeter Variablensatz 

Parameter Lernrate TJ und Dimpfungsfaktor a 
Besonderheiten: Anmerkungen liber Bias, Energieschnitte etc. 
Schnitt Schnitt auf die Ausgangsverteilung des Netzwerkes 
Effizienz Effizienzwerte bei entsprechendem Schnitt . 
Reinheit Reinheitswerle bei entsprechendem Schnitt 
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Abbildung 6.1: Eine typische Verteilung der Output-Werte eines neuronalen 
Netzwerkes (23/15/1) fur die heiden Klassen b und nicht - b Ereignisse. 1m 
Vergleich zum 'idealen' Output (siehe Kapitel 3) ist ein grofier Uberiapp 
vorhanden, der die erreichbare Leistungsfihigkeit begrenzt. 

1st fiir (t, 11 ein Bereich angegeben (z.B. 11 = 0.01- 0.1), so wurde die GroBe 
wahrend des Trainings vom Anfangswert 0.01 bis zum Endwert 0.1 schritt
weise verandert (dynamisches Lernen). 

Tabelle 6.3 fuhrt die Ergebnisse fiir die Variablensatze A und 8 auf. Die 
Reinheitswerte sind bei gleicher Effizienz fiir ME-Daten um bis zu 8% besser 
als fiir mit PS-Daten trainierte Netze. In den Ergebnissen, die mit Daten, 
welche dem 15 GeV Schnitt auf die Jetenergie unterliegen, ermittelt wurden, 
betragen die Unterschiede teilweise iiber 10%. Da die Unterschiede der 
heiden Klassen in den einzelnen GraBen, wie in Kapitel 5 beschrieben, 
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Abbildung 6.2: Die Abhingigkeit der Ergebnisse von einem Schnitt auf 
die Jetenergie. Es ist die Reinheit liber der Effizienz und der GroBe des 
Schnittes auf die Jetenergie aufgetragen. 

im PS-Sample geringer sind, ist eine geringere Trenngiite die logische Folge. 
Die Unterschiede bei Verwendung von 9 oder 23 Eingangsvariablen liegen 
im Allgemeinen unter 5%. Dies bedeutet, daB beim Sprung von 9 auf 23 
Variablen noch ein Informationsgewinn zu verzeichnen ist, wodurch eine 
bessere Trennung moglich wird. Ergebnisse mit 12 Eingabevariablen, die 
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hier nicht explizit aufgefuhrt sind, zeigen in ihrer Separationsfahigkeit bum� 
Unterschiede zu Netzwerken mit 23 Eingangen. Das heiBt die Variablen,� 
die im Schritt von 12 auf 23 GroBen dazukommen, enthalten groBtenteils� 
redundante bzw. nieht zur Trennung beitragende Information.� 

Die Ergebnisse, weiche mit dem Variablensatz Cl bzw. C2 erzie1t wurden,� 
sind in Tabelle 6.5 aufgelistet. Mit dem Variablensatz Cl ergaben sich die� 
gleichen Werte fur Eftizienz und Reinheit, wie sie Nicolo de Groot und Mar�
tin Los in [GR 91] prasentierten. Fur den Satz C2 liegen keine Vergleichs�
zahlen vor. Die Ergebnisse sind jedoch deutlich schlechter im Vergleich zu� 
den Daten aus Jet 1. Das bedeutet, daB die Unterschiede zwischen den� 
beiden Klassen im zweiten Jet der nach der Jetenergie sortierten Jets wie� 
erwartet geringer sind. Verarbeitet man die Information aus Jet 1 und Jet� 
2 gleichzeitig, so sind die Ergebnisse praktisch die gleichen, wie mit Satz� 
Cl. Das bedeutet, daB die Information des Variablensatzes C2 bereits in Cl� 
enthalten ist. Dies verwundert nicht, da die Trennfihigkeit der Information� 
im Variablensatz C2 doch iufierst klein ist.� 

Die Abhangigkeit der Ergebnisse, insbesondere der Reinheitswerte von ei�
nem Schnitt auf die Jetenergie ist in Abbildung 6.2 dargestellt. Der Schnitt� 
wurden nieht beim Lemen durchgefiihrt, sondern beim Testen des Netzwer

,� 

kes. Fur Schnitte bis etwa 7.5 GeV indert sich am Ergebnis nichts. Fur� 
grofiere Sehnitte erhaJ.t man bei gleicher Effizienz eine hahere Reinheit. Die� 
ErkHirung fiir dieses Verhaiten ist, daB durch den Schnitt auf die Jetener�
gie die 'fiavourblinden' niederernergetischeren Jets im voraus aussortiert� 
werden. Daraus resultiert der Sehlufi, daB die Unterschiede zwischen b�
und nicht-b Ereignissen in den niederenergetischen Jets nicht so stark aus�
gepragt sind. Die Studie der systematischen bzw. statistisehen Fehler der� 
Ergebnisse ist Aufgabe einer Nachfolgearbeit.� 

In Abbildung 6.3 sind zwei Verlaufe des Netzwerkfehlers wahrend eines Trai�
nings zu sehen. Es handelt sich um das Netzwerk, dessen Ergebnisse in� 
Tabelle 6.3 ganz oben stehen. Der Netzwerkfehler ist nach Kapitel 3 als� 
Mittelwert, der quadratischen Differenz zwischen dem Soll- und dem Istaus�
gangswert des N.N. iiber eine Anzahl von Eingabevektoren defi.niert. In der� 
Theone sollte diese Mittelung iiber das gesamte Lernsample gemacht wer�
den. Der so gewonnene Fehler ist jedoch zum Monitoneren des Netzwerkes� 
unbrauehbar, da sich schon wahrend eines Trainingszyklus eine Verande�
rung der Gewichtungen und damit des Netzwerkes ergibt. In der Praxis� 
wird tiber eine kleinere Anzahl gemittelt, deren Grc56e je nach Zweck so� 
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gewihlt wird, daB sich feinere bzw. grobere Effekte wihrend des Lernens be
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Abbildung 6.3: Veriauf des Fehlers im 'fixed' bzw. im dynamischen Lem
modus, bei ansonsten gieichen Parametern. Erklirung der Kurven im Text! 

obachten lassen. In den Kurven der Abbildung 6.3 wurde ftir jeden Eintrag 
tiber 200 Ereignisse gemittelt, das heiBt ein Skalenteil der x-Achse entspricht 
200 Ereignissen. Beide Trainingsdurchginge ftihren zum selben Ergebnis, 
wobei beim dynamischen Lernen (untere Kurve) eine wesentliche schnel-
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lere Konvergenz zu beobachten ist. Bereits nach etwa 60000 verarbeiteten 
Ereignissen - das entspricht etwa 4 Trainingszyklen -. ist beim dynami
schen Lernen ein statischer Zustand erreicht, der noch von Fluktuationen 
einzelner Ereignisse uberlagert ist. Beim festen Lemen ist auch nach 140000 
Ereignissen noch ein leichtes Absinken der Kurve zu beobachten. 

Der CPU-Zeitverbrauch hiingt von vielen Faktoren ab (verwendete Hard
ware, Samplegro6e, Variablenanzahl, Knotenanzahl, Netzwerkparameter ... ). 
Deshalb gestaltet sich eine Aussage daruber schwierig. Die Grofienor4nung 
der verarbeiteten Ereignisse pro Sekunde ist fur folgende Netzwerke : 

9/9/1 fixer Lernmodus '"'-'630 Ereignisse/ s� 
23/15/1 fixer Lernmodus '"'-'170 Ereignisse/s� 
9/9/1 dynm. Lernmodus >1200 Ereignisse/s� 
23/15/1 dynm. Lernmodus >350 Ereignisse/ s .� 

Die Werte beim dynamischen Lernen liegen im Mittel doppelt so hoch. Die
ser Effekt ist darin begriindet, da6 das Netzwerk beim dynamischen Ler
nen schneller konvergiert und so weniger Back-Propagation Prozesse durch
gefiihrt werden mussen, womit die Zahl der in derselben Zeit verarbeiteten 
Ereignisse ansteigt. Die entsprechenden Zahlen im Testmodu8 sind: 

9/9/1 Testmodus "-- 1600 Ereignisse/5 
23/15/1 Testmodus "--570 Ereignisse/s. 

Sie sind hoher, da hier jedes Ereignis nur durch das Netzwerk hindurch
prozesiert und kein Lernproze6 durchgefuhrt wird. Da diese Werte - wie 
bereits erwiihnt - von vielen Faktoren abhangen, sollte man weniger den 
absoluten Zahlenwerten, als vielmehr den Zahlenverhaltnissen Beachtung 
schenken. Sie sind an dieser Stelle lediglich angegeben worden, um eine 
ungefahre Vorstellung des Rechenzeitaufwands zu geben und den groBen 
Einfiu13 der Netzgrofie, sowie der Lernmethode auf die Rechenzeit aufzuzei
gen. 

Netzwerke, die mit einem zusatzlichen Biasknoten in der Eingangsebene 
arbeiten, sonst aber identisch mit den bisher verwendeten N.N. sind, zeigten 
Inur mit dem Variablensatz C3 eine deutlich bessere Leistung. Das Netzwerk 
lmit dem zusatzlichen Bias-Knoten zeigt bei gleicher Reinheit eine um 5 bis 
\15 % hOhere Effizienz. 
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Netzwerk 22/20/1 PS mit Satz C3� 
Parameter TJ = 0.01 - 0.1 I a: = 0.5� 
Besonderheit Teilchen d. beiden energiereichsten Jets & 15 GeV Cut & Bias� 

Schnitt .30 .36 .41 .47 .56 .59 .64 .66 .67 .69 .70 .77 .78 

Effizienz in % 90 83 72 69 60 58 48 37 28 25 24 19 10� 
Reinheit in % 26 28 31 32 33 34 35 36 37 39 40 44 48� 
Mittelwerte Ob = 0.56 Onb = 0.46 ==} il(0b - Onb) = 0.10� 

Tabelle 6.1: Reinheiten und Effizienzen mit dem Varlablensatz C3 mit einem 
Netzwerk mit zusatzlichem Biasknoten. 

Wie in Kapitel 3 beschrieben, wurde ein Algorithmus zur Reduktion der 
Hiddennodeanzahl implementiert. Den Einfiufi der Hiddennodeanzahl auf 
das Ergebnis soll in Tabelle 6.2 anhand von drei Netzwerken aufgezeigt wer
den. Als Kriterium der Netzwerkleistungsfihigkeit dient dabei die Differenz 
der Ausgangsverteilungen der beiden Klassen. Zusatzlich ist ein Zeitfaktor 
angegeben, welcher der zur Verarbeitung des Testsamples benotigten Zeit 
entspricht. 1m ersten Fall wird deutlich, dafi die Reduktion der Hiddenkno

~ Netzwerk I il(MWb•nb ) I t ~ Netzwerk I a(MWbnb. ) I t ~ Netzwerk I a(MWb,nb) I t 

23/15/1 0.18 1 9/9/1 0.15 1 8/8/1 0.17 1 
23/10/1 0.18 0.75 9/7/1 0.14 0.83 8/6/1 0.17 0.78 
23/4/1 0.11 0.44 9/5/1 0.11 0.66 8/5/1 0.12 0.78 

8/3/1 0.11 0.78 

Tabelle 6.2: Ergebnisse in Abhingigkeit von der Hiddennodeanzahl. 

ten von 15 auf 10 das Ergebnis nicht beeintrachtigt, jedoch eine Zeitersparnis 
von 25% erbringt. Eine weitere Verminderung verschlechtert das Ergebnis. 
1m zweiten und dritten Fall sieht man, dafi bei 7 bzw. 6 Hiddenknoten das 
Ergebnis einer geringen bzw. keiner Verschlechterung unterliegt, wobei der 
Zeitgewinn ""'20% betrigt. Eine weitere Reduktion hat drastische Einbufien 
in der Leistungsfihigkeit zur Folge und bringt kaum noch einen Zeitgewinn, 
da das Entfemen eines weiteren Knotens nur rela:tiv wenige Verbindungen 
und damit Rechenschritte einsparen wiirde. Es stellt sich heraus, daB die 
urspriinglich durch 'Erfahrung' gewahlten Anzahlen der Hiddenknoten im 
Allgemeinen zu hoch sind. Durch Anwendung des beschriebenen Algorith
mus ist in den meisten Fillen eine Reduktion um 'einige' Knoten bei nahezu 
gleicher Leistungsfihigkeit moglich. 
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Netzwerk 
Parameter ." = 0.01- 0.1 

23/15/11 

I 
ME 

a= 0.5 
mit Satz A 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.24 .31 .38 
93 88 83 
27 29 31 

0b = 0.59 

.45 .48 .55 

75 71 60 
34 36 40 

Onb = 0.41 

I .59 
55 
43 

.62 
49 
45 

==> 

.66 

42 
47 

.69 
35 
50 
~(Ob 

.72 .76 

28 20 
52 55 
- Onb) = 

.79 
15 
61 

0.18 

Netzwerk 
Parameter 11 = 0.01 - 0.1 

9/9/1 

I 
ME 

a= 0.5 
mit Satz B 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.21 .28 .34 
96 90 85 
26 27 30 

0b = 0.53 

.38 .41 .45 

80 75 69 
31 33 34 

Onb = 0.39 

.52 
55 
38 

.55 

49 
41 
==} 

.59 

43 
45 

.62 .66 .69 
35 28 20 
47 50 54 
A(0b - Onb) = 

.72 
14 
57 

0.14 

• 

Netzwerk 
Parameter 11 = 0.01 - 0.1 

23/15/1 
I 

PS 
a=0.5 

mit Satz A 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.28 
93 
26 

Ob 

.34 .41 
89 82 
28 29 
= 0.58 

.45 .48 .52 

77 71 67 
30 31 33 

Onb = 0.44 

.55 

62 
35 

.59 

53 
38 

==} 

.62 

44 
40 

.66 .69 .72 .76 
35 27 21 16 
43 45 50 53 

a(Ob - Onb) = 0.14 

Netzwerk 
Parameter 11 = 0.01 - 0.1 

9/9/1 
I 

PS 
a= 0.5 

mit Satz B 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.31 
93 
26 

Ob 

.34 .38 
91 87 
27 28 
= 0.57 

.41 .45 .48 
84 78 73 
29 30 32 

Onb = 0.45 

.52 
66 
33 

.55 
58 
36 
==> 

.59 
49 
38 

.62 .66 .69 
41 31 21. 
41 44 48 
A(Ob - Onb) = 

.72 
15 
55 

0.12 

Tabelle 6.3: Netzwerk-Ergebnisse. 1 Gebrauchliche Schreibweise zur Be�
schreibung des Aufbaus eines Netzwerkes :� 
Eingangsknoten / H iddenknoten / Ausgangsknoten� 
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Netzwerk 
Parameter 
Besonderheit 

23/15/1 ME 
11 = 0.01 - 0.1 I a = 0.5 

15 GeV Schnitt auf die Jetenergie 

mit Satz A 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.17 

96 
26 

Ob 

.24 .28 

92 90 
28 30 
= 0.59 

.34 .41 .48 

85 79 70 
33 36 40 

Onb = 0.38 

.52 

65 
43 

.55 

61 
46 

===> 

.62 

49 
49 

.69 .72 .76 .79 

36 31 24 17 
54 58 63 68 

a(Ob - Onb) = 0.21 

Netzwerk 
Parameter 
Besonderheit 

11 = 
9/9/1 ME 

0.01 - 0.1 a= 0.5 
15 GeV Schnitt auf die Jetenergie 

mit Satz B 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mitte1werte 

.24 

97 
26 

Ob 

.31 .38 

93 87 
28 31 
= 0.58 

.45 .48 .52 

77 71 65 
34 36 39 

Onb = 0.43 

.55 

59 
42 

.59 

53 
44 

===> 

.62 

44 
46 

.66 .69 .72 .76 

37 30 21 13 
50 53 55 57 
a(Ob - ORb) = 0.15 

Netzwerk 
Parameter 
Besonderheit 

11 = 
23/15/1 PS 

0.01 - 0.1 I a =0.5 
15 GeV Schnitt auf die Jetenergie 

mit Satz A 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mitte1werte 

.24 

91 
26 

Ob 

.31 .34 

88 86 
28 29 
= 0.58 

.41 .48 .55 

80 73 63 
30 33 36 

Onb = 0.42 

.59 

56 
38 

.62 

48 
39 

==> 

.66 

40 
41 

.69 .72 .76 .79 

32 25 19 13 
43 48 51 56 
a(Db - Onb) = 0.16 

Netzwerk 
Parameter 
Besonderheit 

11 = 
9/9/1 PS 

0.01 - 0.1 a = 0.5 
15 GeV Schnitt auf die Jetenergie 

mit Satz B 

Schnitt 

Effizienz in % 
Reinheit in % 
Mittelwerte 

.28 

88 
26 

Ob 

.31 .34 

84 82 
26 28 
= 0.51 

.38 .41 .45 

79 75 71 
29 31 33 
Onb'= 0.39 

.48 

65 
36 

.52 

56 
37 

===> 

.55 

47 
38 

.59 .62 .66 .69 

39 29 20 11 
40 44 50 53 

a(Ob - Onb) = 0.12 

Tabelle 6.4: Ergebnisse mit 15 GeV Schnitt auf die Jetenergje. 
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Netzwerk 12/6/1 PS mit Satz Cl 
Parameter TJ = 0.01 - 0.1 I a = 0.5 
Besonderheit Teilchen des energiereichsten Jet & 15 GeV Cut 

Schnitt .32 .36 .40 .43 .44 .47 .49 .53 .55 .56 .57 .60 .70� 

Eflizienz in % 91 84 78 74 71 65 61 53 48 44 43 36 11� 
Reinheit in % 26 27 28 30 31 32 33 34 35 36 38 40 40� 
Mittelwerte 0b = 0.52 Onb = 0.44 ==> Ll(Ob - Onb) = 0.08� 

Netzwerk 12/6/1 PS mit Satz C2 
Parameter 11 = 0.01 - 0.1 a = 0.5I 
Besonderheit Teilchen des zweitenergiereichsten Jet & 15 GeV Cut .. 
Schnitt .34 .37 .40 .44 .47 .51 .54 .55 .57 .60� 

Effizienz in % 92 89 84 73 64 54 45 43 35 25� 
Reinheit in % 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33� 
Mittelwerte Ob = 0.51 Onb = 0.47 ==> Ll(Ob - Onb) = 0.04� 

Netzwerk 22/20/1 PS mit Satz C3 
Parameter 11 = 0.01 - 0.1 a = 0.5I 
Besonderheit Teilchen aus den beiden energiereichsten Jets & 15 GeV Cut 

Schnitt .30 .36 ! .41 I .47 .56 .59 1.64 .66 .67 .69 .70 .77 I .78 

Effizienz in % 88 79 I 72 I 61 54 37 I 27 24 24 21 19 9 I 8 
Reinheit in % 26 27 I 28 I 31 32 33 I 34 35 36 37 38 39 I 40 
Mittelwerte Ob = 0.52 Onb = 0.44 ==> Ll(Ob - Onb) = 0.08 

Tabelle 6.5: Reinheiten und Effizienzen mit den Variablensatzen Cl, C2 und 
C3. 
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Abbildung 6.4: Plots der Ergebnisse aus Tabelle 6.3. Es ist die Effizienz 
und die Reinheit iiber dem Schnitt aufgetragen. 
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Abbildung 6.5: Plots der Ergebnisse aus Tabelle 6.4. Es ist die Effizienz 
und die Reinheit iiber dem Schnitt aufgetragen. 
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6.1. Zusammenfassung 

6.1 Zusammenfassung 

Es wurde in einer Monte-Carlo-Studie gezeigt, da.6 es prinzipiell moglich 
ist, mit neuronalen Netzwerken eine Separation von multihadronischen Zo
Zerfiillen in b und nicht-b Ereignisse vorzunehmen. Die Qualitat der Tren
nung ist neben Netzwerkeigenschaften und Parametern hauptsachlich von 
der Wahl der Eingangsinformation abhingig. 

Wie jedes Trennverfahren konnen auch die Netzwerke eine Trennung nur 
dann durchfiihren, wenn die zu sepanerenden Klassen sich in den zur Be
urteilung zur Verfiigung stehenden n Eigenschaften auch 'geniigend' unter
scheiden. Das bedeutet, dafi eine hundertprozentige Trennung grundsatzlich 
nur dann durchfiirbar ist, wenn sich die Bereiche der beiden Klassen im n
dimensionalen Eigenschaftsraum nicht iiberlagern. Wie gut eine tatsachli
che Trennung dann wirklich ausfcillt, hangt von der Wahl des Trennver
fahrens und dessen korrekter Anwendung abo Uberlagern sich die beiden 
Klassen teilweise, so ist maximal eine Trennung der sich nicht iiberschnei
denden Bereiche moglich. Die von beiden Klassen besetzten Bereiche sind 
bei der zur Verfiigung stehenden Information indifferent. Eine Verbesse
rung des Ergebnisses ist nur durch zusatzliche, nicht redundante Informa
tion moglich. Das heifit es werden weitere Eigenschaften zur Beschreibung 
der beiden Klassen benotigt, womit der Eigenschaftsraum um zusatzliche 
Dimensionen erweitert wird. 

Die Tatsache, daB das nur zu einer linearen Trennung fahige Fisher-Dis
kriminanten Verfahren und die neuronalen Netzwerke, die aufgrund ihrer 
Struktur in der Lage sind beliebig komplexe Separationsfunktionen zu mo
dellieren, die gleichen, weit von einer perfekten Trennung entfernten Ergeb
nisse liefern, zwingt zu folgendem Schlufi. Die beiden Klassen sind durch 
die bearbeitete Eingangsinformation nicht exakt zu trennen, das heifit sie 
zeigen im Eigenschaftsraum eine groBe lTberlagerung. Die maximal mogli
che Trennung ist durch einen linearen Schnitt moglich und damit durch 
Netzwerke mit nur einer Hiddennodeebene durchfiihrbar. 

Erreichbare Werte sind 85% Effizienz bei einer Reinheit von 30% und 50% 
Reinheit bei 35% Eflizienz. Dies entspricht einer Anreicherung urn mehr als 
100 %in der urspriinglich zu 21 % b-Ereignisse enthaltenden Menge. 

Durch die Aussonderung von niederenergetischen Jets unter 15 GeV ist eine 
hohere Reinheit erreichbar, da die Eigenschaften dieser Jets weit weniger 
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eindeutig sind als die energiereicherer Jets. Die Ergebnisse liegen im Bereich 
von 65%(50%) Reinheit bei 20%(50%) Effizienz. 

Dies ist die bestmogliche Trennung, die mit den hier verwendeten topolo
gischen Groilen erreichbar ist. Eine neue 'Qualitat', das hei6t zusatzliche 
Information iiber die beiden zu trennenden Klassen, ist erforderlich um eine 
wesentliche Steigerung dieser Werte zu erreichen. Vielversprechend sind in 
diesem Zusammenhang vor allem die Vertexinformation und der semilepto
nische Zerfall. Beide Methoden sind eigenstandig oder in Kombination mit 
Netzwerken vorste1lbar. Besonders die Vertexinformation ka.nn ohne groBen 
Aufwand als zusatzliche Eingangsinformation fur ein neuronales Netzwerk 
verwendet werden, wovon eine deutliche Ergebnisverbesserung zu erwarten 
ist. 

• 
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Anhang A 

Literaturhinweise 

Einfiihrende, vertiefende Literatur sowie Fachaufsatze zu den Bereichen : 
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- [Ee 87], [VE 91], [WO 76]. 
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- Grundlagen: [DE 86], (DO 90], [JO 87], [KR 90], [RU 86]. 
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