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KAPITEL 1

Einleitung

Das Standardmodell der Teilchenphysik ist fester Bestandteil der modernen Physik. Es beschreibt drei
der vier fundamentalen Wechselwirkungen; die starke Kraft, die elektromagnetische Kraft und die
schwache Kraft. Trotz des gro8en Erfolges des Standardmodells in der Physik hat dieses noch einige
Probleme. In der starken Wechselwirkung erwartet man, dhnlich wie in der schwachen Wechselwirkung,
bei Umkehr der Ladungen der Teilchen eines Systems bei gleichzeitiger Raumspiegelung einen nicht
zum Ausgangssystem symmetrischen Zustand. Wihrend diese Tatsache in der schwachen Wechselwir-
kung bereits 1964 gemessen wurde, steht der experimentelle Nachweis fiir die starke Wechselwirkung
noch aus. Dies wird als das starke CP-Problem bezeichnet. Um dieses Problem zu 16sen gibt es Erwei-
terungen des Standardmodells, welche theoretisch begriinden, warum die sogenannte CP-Verletzung so
klein ist. Dabei werden neue Teilchen, sogenannte Axionen, vorhergesagt.

Ein Experiment, welches diese Teilchen nachzuweisen versucht, ist das CERN Axion Solar Telesco-
pe. Hierbei wird indirekt versucht diese Axionen iiber Photonen zu detektieren. Fiir dieses Experiment
ist ein neuer Detektor an der Universitidt Bonn in Entwicklung. Aufgrund einer sehr geringen Wahr-
scheinlichkeit Axionen zu detektieren, muss der Detektor in der Lage sein, so viele Untergrundereignis-
se, wie moglich und gleichzeitigt moglichst wenige der erwarteten Signale zu filtern. Man spricht dabei
von einer hohen Untergrundunterdriickung bei hoher Signaleffizienz.

In dieser Arbeit soll die Untergrundunterdriickung dieses Detektors verbessert werden. Dazu werden
multivariate Analyseverfahren verwendet, welche im Toolkit for Multivariate Data Analysis implemen-
tiert sind. Es werden Artificial Neural Networks, Support Vector Machines und Boosted Decision Trees
mit unterschiedlichen Parametern und unterschiedlichen Datensitzen untersucht. Als Grundlage dient
einerseits eine Messreihe mit einer radioaktiven Eisenquelle zur Simulation von Ereignissen, die ei-
nem Signal im Detektor entsprechen. Andererseits eine Untergrundmessung, um den im Experiment
vorherrschenden Untergrund darzustellen.

Da die Ereignisse der Eisenquelle im weichen Rontgenbereich von 5,76 keV liegen, wird auflerdem
versucht auf Basis dieser Daten, niederenergetische Ereignisse kiinstlich zu erzeugen. Damit soll ver-
sucht werden die Software-Effizienz des Detektors im niederenergetischen Bereich von etwa ~ 1keV
abzuschitzen.






KAPITEL 2

Axionen

Axionen sind hypothetische, pseudoskalare Teilchen, welche in theoretischen Modellen vorhergesagt
werden, um ein Problem der starken Wechselwirkung zu 16sen. In der Quanten Chromodynamik (QCD)
erwartet man, dass ein System unter Ladungs- und Parititsumkehr nicht symmetrisch zum Ausgangs-
system ist. Nach bisherigen Messungen ist dies allerdings nicht der Fall. Dies wird als das Problem der
starken CP-Verletzung bezeichnet.

Es zeigt sich unter anderem anhand eines hypothetischen, elektrischen Dipolmoments des Neutrons.
Da das Neutron aus einem up- und zwei down-Quarks zusammengesetzt ist, erwartet man aufgrund
ihrer unterschiedlichen Ladungen ein solches Dipolmoment. Sofern das Neutron ein elektrisches Dipol-
moment hat, ist die Zeit- (T) und Paritétstransformation (P), wie in Abbildung 2.1 gezeigt, nicht symme-
trisch zum Ausgangszustand. Da alle modernen Theorien einer CPT-Symmetrie unterliegen, folgt aus
der Verletzung von P und T sofort auch die CP-Verletzung. Insofern ist also die Messung eines elektri-
schen Dipolmoments des Neutrons dquivalent zur Existenz der starken CP-Verletzung. Nach Messungen
betrigt der Wert des elektrischen Dipolmoments des Neutrons |d,| < 2,9 - 10720 ecm. [1]

In der QCD wird die starke CP-Verletzung durch die folgende Lagrange Dichte dargestellt:
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Hierbei ist g die Kopplungskonstante, Gj;, der Feldstirketensor des Gluon-Feldes und G! der dazu
duale Tensor. Der Winkel 6 ist
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wobei Oyex durch die elektroschwache Wechselwirkung auftritt. 6 ist ein freier Parameter mit 6 €
{0,27}. Aus dem oben genannten Messwert zum elektrischen Dipolmoment des Neutrons, folgt fiir 6
ein Wert von kleiner als 1071°, Das Problem ist nun, warum dieser Wert gerade so klein ist, dass die
starke CP-Verletzung bisher nicht gemessen werden konnte.

Das Problem kann gelost werden, entweder indem der € Term aus dem Lagrangian entfernt wird,
wofiir allerdings Physik jenseits des Standardmodells benétigt wird. Oder indem 6 auf 0 gesetzt wird,
was jedoch zu Problemen fiir die schwache CP-Verletzung fiihrt.

Die elegante Losung des Problems bietet der Peccei-Quinn Mechanismus, welcher im Jahr 1977 vor-
gestellt wurde [3]. Dazu wird eine globale Symmetrie, U(1)pq, eingefiihrt, welche spontan unterhalb
einer bestimmten Energieskala f, gebrochen wird. Bei diesem Bruch der Symmetrie erscheint ein so-
genanntes Goldstone Boson, welches Axion genannt wird. Das Axion ist nach einem amerikanischen
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Abbildung 2.1: Darstellung von Zeit- (T) und Paritétstransformation (P) des Neutrons. ¢ entspricht dem magneti-
schen Dipolmoment und d dem hypothetischen, elektrischen Dipolmoment. [2]

Waschmittel benannt, weil es das Problem der starken CP-Verletzung aus dem Standardmodell wischt.

Es koppelt an Gluonen:
as

8nf,
Hierbei ist g die Feinstrukturkonstante. Definiert man fiir diese Bosonen ein Feld a, kann man eine
Kopplung an zwei Photonen durch
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beschreiben [4]. g,, ist die Kopplungskonstante von Axionen an Photonen. Da eines der beiden Photo-
nen auch virtuell sein kann, folgt, dass Axionen sich unter Einfluss von elektrischen oder magnetischen
Feldern, iiber ihre Kopplung an Gluonen, in Photonen umwandeln kénnen. Dies geschieht iiber den
inversen Primakoff Effekt (sieche Abbildung 2.2).

- .
_— g o

Z, e Z,e”

Abbildung 2.2: Feynman Diagramm des inversen Primakoff Effekts zum Ubergang zwischen Photon und Axion.

Da der Primakoff Effekt auch invers durch ein Photon, welches mit einem Feld eines Atomkerns
wechselwirkt, auftreten kann, geht man davon aus, dass im Zentrum der Sonne eine gro3e Zahl Axio-



nen entsteht. Aufgrund der Temperatur in der Sonne haben die Photonen Energien im keV Bereich.
Koppeln zwei Photonen zu einem Axion, hat dieses folglich eine kinetische Energie im keV Bereich.
Das erwartete Spektrum ist in Abbildung 2.3 zu finden.

Beim inversen Primakoff-Effekt wechselwirkt ein Axion mit einem virtuellen Photon eines elektri-
schen oder magnetischen Feldes und es entsteht aufgrund der kinetischen Energie ein Photon im wei-
chen Rontgenbereich.
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Abbildung 2.3: Fluss in Abhingigkeit der Energie der solaren Axionen, die auf der Erde erwartet werden.






KAPITEL 3

CERN Axion Solar Telescope

Das CERN Axion Solar Telescope (CAST) ist ein Experiment am CERN, welches seit 2003 Daten
aufnimmt. Ziel des Experiments ist die Messung des Wirkungsquerschnitts des Ubergangs von Photonen
zu Axionen, bzw. im Optimalfall der indirekte Nachweis von solaren Axionen mittels Photonen.

Das Experiment besteht aus einem Prototypen-Magneten des Large Hadron Colliders (LHC), wel-
cher nicht gebogen ist. Aufgrund eines relativ kleinen Bewegungsbereichs von horizontal +40° und
vertikal +8°, kann die Sonne tdglich nur etwa 2-1,5 Stunden, wihrend des Sonnenauf- und -untergangs,
beobachtet werden [5]. Die restliche Messzeit werden Untergrundmessungen vorgenommen.

Das Konzept ist, dass innerhalb des 9,26 m langen Magneten durch das Magnetfeld von B = 9 T Axio-
nen iiber den inversen Primakoff-Effekt in Photonen umgewandelt werden. Da die solaren Axionen nach
der Theorie Energien im Bereich mehrerer keV haben, erwartet man Photonen im weichen Rontgenbe-
reich. Daher sind auf beiden Seiten des Magneten Rontgendetektoren befestigt. Auf der Seite, welche
zum Sonnenaufgang blickt, ist ein Rontgenteleskop, baugleich mit dem des XMM-Newton Weltrau-
mobservatoriums befestigt. Der dort verbaute Charge-Coupled Device Sensor (CCD) wird durch den in
[6] entwickelten Detektor ersetzt.

Abbildung 3.1 zeigt das Experiment.

Abbildung 3.1: Foto des CAST-Experiments. Entnommen aus [5].
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3.1 Detektoren

Im Folgenden wird kurz auf die bisher verwendeten Detektoren des CAST Experiments eingegangen
und mit dem Detektor verglichen, fiir den die Untergrundunterdriickung in dieser Arbeit vorgenommen
wird. Unter anderem wurde zuvor eine Time Projection Chamber (TPC) verwendet. Auf diese wird in
dieser Arbeit nicht weiter eingegangen.

3.1.1 Micromegas

Bislang wurden am CAST MicroMesh Gaseous Structures (Micromegas), eine Art von Micropattern
Gaseous Detectors (MPGDs), verwendet. Diese wurden im Jahr 1996 von Giomataris und Charpak [7,
8] entwickelt. Wie in Abbildung 3.2 dargestellt kann der Aufbau wesentlich in zwei Bereiche aufge-
teilt werden. Nachdem das Photon ein Fenster durchlaufen hat, tritt es in den Konversionsbereich (engl.
conversion gap) ein. Hier liegt iiber eine Hochspannung ein elektrisches Feld von Ep ~1kVem™ an.
Der Bereich ist mit 97,7 % Argon (Ar) und 2,3 % Isobutan (iC,H,,) gefiillt. Hier sollen die Photonen
iber den Photoeffekt Elektronen herauslosen, welche durch das elektrische Feld in den zweiten Bereich
des Detektors driften. Dazu durchqueren sie das micromesh, ein metallisches Gitter mit ~20 pm durch-
messenden Lochern und einer Periodizitdt von ~80wm [9]. In diesem Gasverstirkungsbereich (engl.
amplification gap) liegt ein elektrisches Feld von etwa E4 ~50kV cm™! an. Hier werden iiber Gas-
verstarkung, dhnlich wie beim Geiger-Miiller Zahlrohr, durch den Lawineneffekt weitere Elektronen
herausgelost, welche in Richtung Detektor driften und dort detektiert werden konnen. Die Detektion
wird hierbei in der Regel iiber Streifen oder Pads vorgenommen.

Photon

\ 4
Vakuum

Fenster HV 1

Ar / Isobutan:

97,7/2,3% .
30 mm Conversion Gap

Micromeshf — — = — — — - — — _ _EER — — — — — __ Eo o HV 2

100 um e .
Strips / Pads Amplification Gap
955

Abbildung 3.2: Skizze zum Aufbau eines Micromegas. Konversionsbereich (conversion gap) in dem Photonen
Elektronen herauslosen und Verstiarkungsbereich (amplification gap) mit stirkerem elektrischen Feld zum ver-
vielfachen der Elektronen. Die Auslese wird iiber Streifen oder Pads vorgenommen.

3.1.2 GridPix

Zur Verbesserung der Ortsauflosung konnen die Streifen oder Pads durch einen pixelbasierten Chip
ersetzt werden. Setzt man ein Micromegas jedoch einfach auf einen Pixelchip, fiihrt dies zu Interfe-
renzmustern, den sogenannten Moiré-Strukturen. Diese treten aufgrund leichter Verschiebungen und
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unterschiedlicher Periodizitit des Micromesh zu den kleineren Pixeln des Chips auf. Um dies zu umge-
hen wird die Struktur zur Gasverstirkung direkt mittels photolithographischer Verfahren auf dem Chip
integriert. Diese Struktur zur Gasverstiarkung wird als Integrated Grid (InGrid) [10, 11] bezeichnet. Der
gesamte Aufbau aus Pixelchip und InGrid wird dann GridPix genannt.

Im Vergleich zu den Streifen oder Pads, welche eine Grofie von ~400 wm bis zu mm haben, liegt
die GroBe eines Pixels in der GroBenordnung von ~50 pm. Mit einer geeigneten Gasdiffusion kann bei
diesem Auflosungsvermogen in erster Ndherung davon ausgegangen werden, dass alle durch Gasver-
starkung erzeugten Elektronen auf unterschiedliche Pixel treffen. Dies erlaubt eine Aussage iiber die
Energie direkt anhand der aktivierten Pixel, da die Anzahl der Primérelektronen, und damit die Anzahl
der durch Gasverstirkung erzeugten Elektronen, ein MaB fiir die Energie des Photons ist.

Der Detektor der die Daten dieser Arbeit aufgezeichnet hat, basiert auf einem Timepix ASIC [6]. Ein
ASIC ist ein Application Specific Integrated Circuit.

3.2 Daten und Spektrum der >>Fe Quelle

Am CAST wird, aufgrund der geringen Wechselwirkung von Axionen mit Photonen, erwartet, dass der
Grofiteil der erzeugten Daten Untergrundereignisse sind. Die meisten Untergrundereignisse kommen
aus kosmischer Strahlung und sind beispielsweise hochenergetische Myonen. Diese sind in den meis-
ten Fillen eindeutig in Form einer Spur zu erkennen, wie in Abbildung 3.3 (a) anhand eines Beispiels
dargestellt. Es besteht weiterhin die Moglichkeit, dass kosmische Strahlung Atome des Detektormate-
rials ionisiert, wodurch Rontgenlinien angeregt werden konnen, welche nicht von Photonen, die durch
Axionen entstehen, unterschieden werden konnen. Generell ist der Untergrund eine kontinuierliche Ver-
teilung tiber einen groflen Energiebereich. Die Photonen, welche erwartet werden, sehen typischerweise
aus wie in 3.3 (b) dargestellt.

Durch die hohe Untergrundrate muss eine gute Methode zur Trennung zwischen Signal und Unter-
grund, mit einem Fokus auf eine gute Untergrundunterdriickung entwickelt werden. Bisher wurde dazu
in [6] eine Likelihood-Ratio Methode verwendet. Hier soll diese Unterscheidung mittels kiinstlichen
neuronalen Netzwerken (Artificial Neural Networks, ANNs), Support Vector Machnies (SVMs) sowie
Boosted Decision Trees (BDTs) verbessert werden.

Um mittels multivariater Methoden eine Untergrundunterdriickung durchfithren zu konnen, muss zu-
ndchst mit dem Detektor jeweils ein Datensatz mit signalartigen Ereignissen und einer mit untergrund-
artigen Ereignissen aufgenommen werden. Die Daten fiir die Untergrundmessung stammen aus einer
einwochigen Messung, bei der etwa 38 000 Ereignisse gemessen wurden, in der der Detektor mit Blei
umhiillt wurde. Um signalartige Ereignisse zu erhalten, wurde eine Messung mit einer >>Fe Quelle
durchgefiihrt und etwa 59 000 Ereignisse aufgenommen. Diese Datensitze wurden in [6] erstellt.

Das Isotop >Fe zerfillt iiber Elektroneneinfang zu >>Mn, welches sich in einem angeregten Zustand
befindet und iiber das Aussenden eines Photons in den Grundzustand iibergeht.

3Fe — PMn* — SMn +y

Ein solcher Ubergang tritt in etwa 28 % der Fillen auf. Davon fillt ~85 % auf den K, Zerfall mit einer
Energie von 5,895keV und der Rest auf die Kg Linie mit 6,49keV. Da man nach Moglichkeit zur
Energiekalibrierung und Eindeutigkeit der Daten nur eine Linie in den Daten haben mdochte, filtert man
die Kz Linie mit einer Chromfolie von 10 um Dicke heraus. Somit bleibt hauptsédchlich der sogenannte
Photopeak bei 5,9 keV.

Argon besitzt Elektronen in der K-, L- und M-Schale. Beim Photoeffekt mit Photonen von etwa
5,9keV tragen die Schalen L und M nur etwa ~ 10 % der Fille bei, in den meisten Fillen also wird
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ein Elektron aus der K-Schale herausgelost. Ein Elektron der K-Schale mit Ex = —-3,2keV, welches
von einem 5,9 keV Photon herausgelost wird, hat zunichst 2,7 keV. Die K-Schale wird zu 13,5 % von
einem Elektron aus der L-Schale erneut besetzt. Dabei wird ein Rontgenphoton mit einer Energie von
etwa 2,9keV frei, welches in den meisten Féllen den Detektor verldsst. Bei der weiteren Umverteilung
der Elektronen, wird meist ein Auger Elektron mit 0,2keV frei, welches im Detektor umgesetzt wird.
Daher beliuft sich die im Schnitt beim sogenannten Escapepeak deponierte Energie auf etwa 2,9 keV.

In 86,5 % der Fille, kommt es zu einer Auger Kaskade, bei der zundchst aus der L-Schale und an-
schlieend aus der M-Schale Elektronen die unteren Schalen neu fiillen. Hierbei werden zu 75 % der
Fille Elektronen mit 3,06 keV frei, welche detektiert werden. Dies fiihrt fiir den Photoeffekt auf eine
Gesamtenergie von 5,76 keV. [10]

Beispiel eines Tracks Beispiel eines XrayObjects
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Abbildung 3.3: (a) Beispiel eines typischen Untergrundereignisses. (b) Beispiel eines typischen Rontgenereignis-
ses der > Fe Quelle bei einer Energie von ~5,76 keV. In Farbe ist die Ladung der Pixel dargestellt.
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KAPITEL 4

TMVA

Das Toolkit for Multivariate Data Analysis (TMVA) ist eine Sammlung von Algorithmen zur Unter-
suchung multivariater Verteilungen. Es ist ein fester Bestandteil von ROOT, einem Datenanalyseframe-
work fiir Hochenergiephysik, entwickelt am CERN. Unter multivariater Analyse versteht man zunéchst
das Untersuchen einer Zufallsverteilung, die von mehreren Variablen abhéngt.

In der Physik wird sie z.B. in der Datenanalyse von Detektoren verwendet. Und zwar zur Unter-
scheidung zwischen signal- und untergrundartigen Ereignissen, da hierbei in der Regel jedes Ereignis
mehrere Eigenschaften (Energie, Linge, etc.) besitzt. Diese unterscheiden sich im Idealfall fiir Signal
und Untergrund, wodurch sie mittels multivariater Analyse getrennt werden konnen.

TMVA bringt hierfiir nun eine Reihe verschiedener Algorithmen mit. Angefangen von simpleren
Methoden, wie einfachen Schnitten auf die Daten oder einer Likelihood Methode bis zu komplizier-
ten Modellen, z.B. Boosted Decision Trees (BDT) und kiinstlichen neuronalen Netzwerken (Artificial
Neural Network, ANN). Auf die in dieser Arbeit verwendeten Methoden wird im Abschnitt 4.2 im
Detail eingegangen. Alle Methoden erhalten letztlich ein Ereignis mit verschiedenen Eigenschaften,
denen sie in der Regel einen Zahlenwert zwischen O bis 1 oder —1 bis 1 zuordnen. Dariiber wird die
Klassifikation durchgefiihrt. Eine Methode ist dann als erfolgreich anzusehen, wenn sie fiir signalartige
und untergrundartige Ereignisse signifikant unterschiedliche Ausgabewerte errechnet. Anhand des Aus-
gabewertes kann dann anschlieend ein Schnittwert definiert werden, der bei der Klassifizierung mit
unbekannten Daten zur Unterscheidung verwendet wird.

Abgesehen von der Klassifikation selbst bietet TM VA viele Optionen, um die Qualitit der Methoden
beurteilen zu konnen. Dazu werden die GroBen Signal- €5 und Untergrundeffizienz ep, Signalrein-
heit und Signifikanz verwendet. Schneidet man bei einem bestimmten Wert auf die Klassifikation,
beschreibt die Signal- und Untergrundeffizienz, welchen prozentualen Anteil aller Signal- und Unter-
grundereignisse im Bereich oberhalb des Schnittwerts vorhanden sind. Somit wiinscht man eine maxi-
mal hohe Signaleffizienz €5 bei minimaler Untergrundeffizienz ez. Haufig wird statt Untergrundeffizienz
der Begriff Untergrundunterdriickung verwendet, welche iiber

€cj = 1 —€p

definiert wird. Unter dem Begrift Signalreinheit (engl. signal purity) versteht man beim Setzen eines
Schnittwerts den prozentualen Anteil der Signalereignisse von allen Ereignissen oberhalb des Schnitt-
werts.

Purity = Y

11



4 TMVA

Dabei sind S und B die Anzahl der Ereignisse oberhalb des Schnittwerts. Die Signifikanz ist iiber

S
VS +B

definiert. Die Signifikanz ist ein MaB fiir die Untergrundunterdriickung.

Im weiteren Kapitel wird zunichst der Aufbau von TMVA als Programm beschrieben. Dazu wird
zuerst darauf eingegangen, in welchem Form die Daten an TMVA iibergeben werden. Anschlieend
wird auf die essentiellen Objekte Factory und Reader eingegangen. Im weiteren Abschnitt werden die
in dieser Arbeit verwendeten Methoden mit ihren Funktionsweisen in Verbindung mit den wihlbaren
Optionen erldutert.

Sig =

4.1 Aufbau

In diesem Abschnitt wird der Aufbau von TM VA beschrieben. Hierbei wird nur auf die, fiir diese Arbeit,
relevanten Aspekte eingegangen. Im Handbuch von TMVA ist dies ausfiihrlicher beschrieben [12].

Grundsitzlich muss bei der Verwendung von TMVA zwischen zwei verschiedenen Phasen unter-
schieden werden. Zunichst die Phase des Trainieren, Testen und Evaluieren der einzelnen Methoden
mittels der Factory-Klasse basierend auf bekannten Signal- und Untergrund-Daten. AnschlieBend die
Phase der eigentlichen Klassifizierung von einem unbekannten Datensatz liber die Reader-Klasse. Die
beiden Klassen werden in den Abschnitten 4.1.2 und 4.1.3 erldutert.

Der Verlauf der relevanten Schritte ist in Abbildung 4.1 skizzenhaft dargestellt.

TreeS | Y%, BDT
% /
MLP

Datenaufbereitung Factory BookMethod -

%\ > Likelihood
TreeB \p"\"p \

Train / Test / Evaluate
all Methods

Klassifikation <——— Reader <——— .weights.xml

N

Treepata

Abbildung 4.1: Skizze des internen Aufbaus von TMVA. Zunichst das Trainieren iiber das Factory-Objekt und
anschlieBende Klassifikation unbekannter Daten mit dem Reader-Objekt.

4.1.1 Eingabedaten fur TMVA

In beiden Fillen dient als Datengrundlage ein TTree Objekt aus ROOT. Dabei handelt es sich um ein
Objekt, welches selber Objekte des Typs TBranch besitzt. Jedes Objekt des Typs TBranch beinhaltet
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wiederum Variablen eines bestimmten Typs, gespeichert in sogenannten TLeaf Objekte. Fiir den hier
verwendeten Zweck besitzt ein TTree fiir jede vorhandene Variable eines Ereignisses einen TBranch.
Jedes Ereignis hat in jedem TBranch ein TLeaf, in dem der Wert der jeweiligen Variable gespeichert
ist.

Aus den in Abschnitt 3.2 beschriebenen Daten wird nun fiir jedes Ereignis versucht ein Rontgen-
photon (XrayObject) und eine Spur (Track) zu finden. In einem Ereignis werden in der Regel nicht
alle Pixel zu einem XrayObject und Track gehoren. Es wird der sogenannte MarlinTPC Framework
verwendet, welcher auf dem Modular Analysis and Reconstruction for the Linear Collider (Marlin)
Framework basiert. Marlin wurde erweitert, um die Rekonstruktion fiir TPCs zu erméglichen. Verschie-
dene Aufgaben innerhalb der Rekonstruktion und Analyse der Daten werden von sogenannten Prozesso-
ren, welche in C++ programmiert sind, durchgefiihrt. Grundsitzlich wird nach gewissen Eigenschaften
(Dichte der Pixel etc.) entschieden, ob ein XrayObject und ein Track gefunden werden kann.

Fiir alle Ereignisse, in denen beide Objekte (XrayObject und Track) gefunden werden, werden mit-
tels weiterer Prozessoren die relevanten Eigenschaften, wie z.B. Radius, Linge, statistische Momente
etc. berechnet. Dies ergibt fiir beide Datensitze unterschiedliche Verteilungen in den einzelnen Va-
riablen. Diese Daten werden in den oben beschriebenen TTree Objekten gespeichert und an TMVA
iibergeben. Alle in dieser Arbeit verwendeten Variablen sind ausfiihrlich in Kapitel 5 beschrieben.

4.1.2 Factory

Das Objekt Factory ist eines der zentralen Objekte von TMVA. Es ist fiir das Trainieren, Testen und
Evaluieren der verschiedenen Methoden verantwortlich. Beim Erstellen des Objekts wird zunichst aus-
gewdhlt, welche Transformationen durchgefiihrt werden sollen. Es stehen die Identitidt, das Normieren
und die Dekorrelation zur Auswahl. Beim Normieren werden die Werte der Variablen auf —1 bis 1
normiert. Dies ist bei einigen Methoden, aufgrund der Berechnung der Gewichtungen verschiedener
Variablen notwendig. Bei der Dekorrelation wird versucht Abhéngigkeiten zwischen verschiedenen Va-
riablen zu minimieren. Dem Factory-Objekt werden Variablen der Ereignisse hinzugefiigt. Diese kon-
nen alternativ als sogenannter Zuschauer hinzugefiigt werden. Dies hat zur Folge, dass sie nicht fiir das
Trainieren oder Testen verwendet werden. Sie konnen allerdings zur Unterscheidung und Darstellung
der Ereignisse durch den Benutzer oder zum Schneiden auf die Daten verwendet werden. Anschlieend
wird jeweils fiir die Signal- und Untergrund-Daten ein Tree-Objekt aus ROOT iibergeben, in welchem
die Variablen, welche zuvor hinzugefiigt wurden, enthalten sein miissen.

Nun wird iiber das Factory-Objekt das Trainieren und Testen vorbereitet, indem die Daten der Trees
in einen gemischten Test- und Trainings-Datensatz aufgeteilt werden. Hierbei kann entschieden werden,
wieviel Prozent der Signal- und Untergrunddaten jeweils zum Trainieren und Testen verwendet werden
sollen. StandardmiBig wird die eine Hilfte der Daten zum Trainieren und die andere zum Testen genutzt,
wobei sie zufillig gewihlt werden. Fiir groe Datenmengen oder komplexe Methoden kann es sinnvoll
sein zundchst nur eine Teilmenge der Daten zum Trainieren zu nutzen.

AnschlieBend werden die verschiedenen Methoden gebucht, wobei eine Vielzahl von Optionen ge-
wihlt werden kann. Darauf wird genauer im methodenspezifischen Abschnitt 4.2 eingegangen.

Die Ergebnisse werden von TMVA in eine .root Datei gespeichert. Fiir die trainierten Methoden
wird eine .weights.xml Datei erstellt, in welcher die fertig trainierten Methoden gespeichert sind.
Diese konnen mit dem Reader-Objekt zur Klassifikation verwendet werden. Alternativ steht auch fiir
die meisten Methoden eine vollig unabhéngige C-Datei zur Verfiigung.

Die .root Datei kann mittels einiger von TMVA bereitgestellten Macros analysiert werden. Dazu
gibt es eine graphische Oberfliche, welche in Abbildung 4.2 dargestellt ist. Es konnen die Eingabe-
Variablen, wie in 4.3 gezeigt, angezeigt werden. Fiir die getesteten Ereignisse kann unterschieden zwi-
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' AL TMWA Plotting Macros for Classification

(x

(«

1z} Input wariables (training sample)

(1b) Input wariables 'Morm'-transformed (training sample)

(1z) Input wariables 'Deco’-transformed (training samplel

(2a) Input wariable correlations (scatter profiles)

(2b) Input wariable correlations 'Morm'-transformed (scatter profiles)

[2z) Input wariable correlations 'Deco'-transformed (scatter profiles)

(3) Input Yariable Linear Correlation Coefficients

[4a) Claszifier Output Diztributions (test samplel

(4b) Classzifier Output Distributions (test and training samples superimposed)

{d4c) Classifier Probability Distributions (test sample)

r4d) Clazzifier Rarity Distributions {test samplel

(Ba) Classifier Cut Efficiencies

{Bb) Classifier Background Rejection ws Signal Efficiency (ROC curwe)

{6) Parallel Coordinates (requires ROOT-version »= 5,17)
(71 POFs of Claszifiers (requires "CreateMVAPdFs" option set)

(B) Likelihood Reference Distributiueons
(9a) Metwork Architecture (HLP)
(596} Metwork Conwvergence Test (HLP)
(10} Decizion Trees (BOT)

(11} Decizion Tree Control Flats (BOT)
(12} Plot Foams (PDEFaam)

(12} General Boost Control Plots
(14} Quit

Abbildung 4.2: Graphische Oberfliche von TMVA zum Ausfiihren verschiedener Macros fiir das Evaluieren der
Methoden.
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Abbildung 4.3: Beispiel der Verteilungen dreier Eingabe-Variablen. In Blau sind die Werte der Signalereignisse
und in Rot die der Untergrundereignisse dargestellt.
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schen Signal und Untergrund die Klassifizierung gezeichnet (siehe Abbildung 4.4), die Untergrund-
unterdriickung betrachtet (siehe Abbildung 4.5) und weitere Methodenspezifische Funktionen gewihlt
werden (siehe Abschnitt 4.2). In Abbildung 4.6 sind die Signal- und Untergrundeffizienzen, sowie die
Signalreinheit in Abhéngigkeit eines definierten Schnittwertes auf die Ausgabe einer Methode darge-
stellt.

TMVA response for classifier: MLP

x T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T |_
S T Sgnal ! ' ' E
z 8 Background E
2 7F E
! C .
6 — —

5E 45

C Jo

_ 1

3E E-

- e

23 EE

= J¢

1E 13

O; 1 I 1 1 1 1 I 1 Ll ILI | — J;I 1 :g

2 15 1 05 0 0.5 1

MLP response

Abbildung 4.4: Beispiel einer Klassifizierung mittels eines neuronalen Netzwerks. In Blau sind die Werte der
Signalereignisse aus dem Testdatensatz und in Rot die der Untergrundereignisse gezeichnet.

4.1.3 Reader

Der Reader ist das Objekt in TMVA, welches fiir die Klassifizierung von unbekannten Daten, auf Grund
von den durch die Factory erzeugten Methoden, verantwortlich ist. Als Dateneingabe wird eine belie-
bige .root-Datei verwendet, welche einen Tree mit Ereignis-Daten enthilt. Neben der .root-Datei,
wird fiir jede zu verwendende Methode eine .weights.xml-Datei, welche zuvor vom Factory-Objekt
erzeugt wurde, iibergeben.

Beim Reader-Objekt ist zu beachten, dass alle Variablen, die verwendet werden, bereits im Factory-
Objekt zum Trainieren und Testen verwendet wurden. Der Tree mit den zu klassifizierenden Daten muss
zusitzlich alle diese Variablen enthalten.

Zur Klassifikation wird tiber alle Eintridge des Trees iteriert, wobei fiir jedes Ereignis einzeln die
Klassifikation der Methoden abgefragt wird.

Hierbei kann nun fiir jede Methode ein Histogramm erstellt werden, in das fiir jedes Ereignis die
Klassifizierung eingetragen wird. Damit erhdlt man ein Histogramm, wie in Abbildung 4.7 dargestellt.

4.2 Methoden

Im folgenden werden einige Methoden erldutert, die in dieser Arbeit verwendet werden. Viele Erkla-
rungen sind an das Handbuch von TMVA angelehnt, welches alle verfiigbaren Methoden ausfiihrlich
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Background rejection versus Signal efficiency
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Abbildung 4.5: Beispiel einer Untergrundunterdriickung fiir eine Likelihood Methode im Vergleich zu einem
neuronalen Netzwerk. Die Kurve zeigt, wie hoch die prozentuale Unterdriickung der Untergrundereignisse fiir
eine gegebene Signaleffizienz ist.
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Abbildung 4.6: Effizienzen einer Methode in Abhéngigkeit von moglichen Schnittwerten auf die Ausgabe. Blaue
Linie: Signal-Effizienz in Abhéngigkeit des Schnittwerts, d.h. prozentualer Anteil aller Signalereignisse, die ober-
halb dieses Schnittwerts liegen. Rote Linie: Untergrund-Effizienz in Abhingigkeit des Schnittwerts, analog zu
Signal-Effizienz. Grob gestrichelte blaue Linie: Signal Reinheit in Abhéingigkeit des Schnittwerts; prozentualer
Anteil an Signalereignissen an allen Ereignissen oberhalb des Schnittwerts. Fein gestrichelte blaue Linie: Signal
Effizienz x Reinheit. Griine Linie: Signifikanz, Ma8 fiir die Untergrundunterdriickung der Methode.
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Klassifikation mittels BDT_AdaBoost
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Abbildung 4.7: Beispiel eines Histogramms zur Klassifizierung eines unbekannten Datensatzes mittels eines zuvor
trainierten BDTs.

erklart [12].
Zunichst wird jedoch noch auf ein generelles Problem des Trainierens, und zwar das Overtraining,
eingegangen.

4.2.1 Overtraining

Je komplexer multivariate Methoden werden, umso anfilliger werden sie fiir sogenanntes Overtraining.
Hiermit bezeichnet man die Tatsache, dass ein Modell, wenn es zu komplex wird, nicht nur echte Eigen-
schaften der Daten erlernt, sondern auch beginnt statistische Schwankungen als Eigenschaft zu verste-
hen. Dies fiihrt dazu, dass sich die Erkennung fiir einen unabhingigen Datensatz unter Umstidnden stark
verschlechtert. Verschiedene Methoden sind dafiir unterschiedlich stark anfillig. Im allgemeinen tritt es
dann auf, wenn fiir zu viele freie Parameter der Methode, zu wenige Ereignisse vorhanden sind und die-
se Ereignisse zu oft an die Methode iibergeben werden. Bei der Beschreibung der einzelnen Methoden
wird jeweils auf Overtraining eingegangen. Die meisten Methoden bieten Optionen, um die Gefahr des
Overtraining zu minimieren.

Um das Mal} des Overtrainings abschitzen zu konnen, bietet TMVA ein Makro an, welches die
Klassifikation der Trainings- und Testdaten iibereinanderlegt. Ist hierbei eine starke Abweichung der
beiden Verteilungen zu erkennen, liegt Overtraining vor. Um das Overtraining quantitativ auszudriicken,
fiihrt TMVA den Kolmogorov-Smirnov Test durch. Dieser gibt ein MaB3 dafiir, wie wahrscheinlich es
ist, dass zwei unterschiedliche Verteilungen zu einer Verteilung gehoren. Fiir den Kolmogorov-Smirnov
Test gibt es kritische Werte, um mit einer gewissen Sicherheit von gleichen Verteilungen ausgehen zu
konnen. Ist folgende Bedingung erfiillt

Dn,n’ ((Y) > c(a/)
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TMVA overtraining check for classifier: BDT_AdaBoost
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Abbildung 4.8: Uberlagerung von Test- und Trainingsdaten zur Uberpriifung des Overtrainings am Beispiel zwei-
er BDTs. Gefiillt sind die Ausgaben der Methode fiir den Testdatensatz dargestellt. In Punkten ist zum Ver-
gleich der Trainingsdatensatz eingezeichnet. Links: BDT mit geringem Overtraining. Rechts: BDT mit starkem
Overtraining, da Test- und Trainingsdaten nicht tibereinstimmen. Kolmogorov-Smirnov Test gibt quantitative Be-
schreibung, wie wahrscheinlich es ist, dass beide Datensitze der gleichen Verteilung angehoren.

kann von einer mit Sicherheit 1 — @ davon ausgegangen werden, dass beide Datensitze der gleichen
Verteilung angehoren. Dabei sind # und n’ die Anzahl der Ereignisse in einer Verteilung und c(a) eine
Funktion, die von der Signifikanz « abhéngt. Fiir eine Signifikanz von o = 0,001, folgt fiir c(@) = 1,95
und es ergibt sich fiir 10000 Ereignissen in beiden Datensitzen ein Wert von D,,,, = 0,0276. [13] Da
im Untergrund- etwa 14 000 Ereignisse und im Signaldatensatz etwa 54 000 Ereignisse enthalten sind,
kann der Wert als GroBenordnung fiir geringes Overtraining genommen werden. Das in Abbildung 4.8
dargestellte Beispiel mit D, ,» = 0,643 fiir die Signaldatensitze und D,,,, = 0,749 fiir die Untergrund-
datensitze kann somit als Methode mit sehr geringem Overtraining angesehen werden.

Ein Beispiel ist in Abbildung 4.8 dargestellt.

4.2.2 Likelihood-Ratio

Die Likelihood-Ratio Methode, in TMVA unter kLikelihood aufzurufen, basiert auf dem Verhiltnis
zweier Likelihood-Funktionen. Eine Likelihood-Funktion £ gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine
Variable unter Annahme eines gewissen Modells einen bestimmten Wert annimmt. Das Konzept der
Methode ist nun mittels Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen ein Modell zu erstellen, welches die Ein-
gabevariablen fiir Signal und Untergrund reproduziert.

_ Ls (i)
L (i) + Lp(0)

Hierbei steht S fiir Signal und B fiir Untergrund. Mittels dieser Definition erhélt man tiber den Wert von
Q eine Aussage iiber die Giite eines Modells im Vergleich zum anderen. Dabei ist £ definiert iiber

Myar

Ls/p(i) = l_l Ps/B.x (X () 5
k=1
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die Likelihood-Methode ist also das Produkt der einzelnen Wahrscheinlichkeiten aller Eingabe Varia-
blen. Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion pg,p x einer Variable wird folgendermafBen normalisiert:

+00

fPS/B,k(xk) dx =1

—00

Parameter Die Likelihood-Methode besitzt wenige wéhlbare Parameter, welche beim Aufruf gebucht
werden konnen. Es gibt die Option TransformOutput=True(False), welche eine Transformation auf
die Ausgabe durchfiihrt:

yL() =y () = -t ' In(y () - 1).

Diese vergrofiert die Ausgabe, da die Likelihood-Methode sonst dazu neigt etwa die Hilfte der Ereig-
nisse bei 0 und die andere Hilfte bei 1 zu klassifizieren.

4.2.3 Artificial Neural Networks - ANN

Der Begriff der kiinstlichen neuronalen Netzwerken bezeichnet eine Reihe von Modellen, die eine ver-
einfachte Abstraktion von biologischen neuronalen Netzwerken bilden. Grundsétzlich versteht man dar-
unter einen Graph aus Knotenpunkten (Neuronen) mit Verbindungen. Die Verbindungen haben ver-
schiedene Gewichtungen. Auf Basis der Signale, welche am Eingang der Neuronen anliegen, folgt eine
Ausgabe der Neuronen. Im Laufe des Trainierens werden die Gewichtungen iiber einen Lernalgorith-
mus variiert, um ein gegebenes Problem zu approximieren. Allgemein kann jedes Neuron beliebig viele
Verbindungen zu anderen Neuronen haben.

Innerhalb TMVAs kommen nur Feed-Forward Networks vor, genauer gesagt Multilayer Perceptrons
(MLP). Diese zeichnen sich dadurch aus, dass es mehrere Ebenen von Neuronen gibt, aber die Neu-
ronen einer Ebene immer nur mit Neuronen der nidchsten Ebene verbunden sind. Es gibt jedoch keine
Verbindungen zuriick. Die Ein- und Ausgabeebene ist jeweils festgelegt. In der Eingabeebene ist fiir
jede Eingabevariable ein Neuron plus zusétzlich ein sogenanntes Bias-Neuron. Dieses hat immer den
Ausgabewert 1. Mithilfe eines solchen Neurons, kann der Ausgabewert der weiteren Neuronen verscho-
ben werden, indem die Gewichtung dieses Neurons verdndert wird. Dies liegt darin begriindet, dass die
Ausgabe eines Neurons eine gewichtete Linearkombination aller Eingénge ist. Die Ausgabeebene be-
steht aus einem einzelnen Neuron, welches die Gesamtausgabe der neuronalen Netzwerks darstellt. Die
Ebenen zwischen Eingabe- und Ausgabe-Ebene werden als versteckte Ebenen (engl. hidden layers) be-
zeichnet. In jeder versteckten Ebene ist ein weiteres Bias-Neuron enthalten. Eine Skizze eines solchen
Netzwerks ist in Abbildung 4.9 dargestellt. Diese Art eines neuronalen Netzwerks hat einerseits den
Vorteil fiir n Neuronen nicht n> Verbindungen zu haben und somit bleibt die Rechenleistung auch fiir
grofere Netzwerke im Rahmen. Andererseits kann mittels eines MLP nach dem Cybenko Theorem [14]
mit einer hidden layer mit geniigend Neuronen bereits jedes andere Netzwerk zu beliebiger Genauig-
keit angendhert werden. Somit bietet es sich an, die Anzahl der Neuronen auf der einzelnen versteckten
Ebene so weit zu erhohen, bis eine gewisse Genauigkeit, in Abhéngigkeit von der verfiigbaren Rechen-
leistung, erreicht ist. In der Anwendung bietet es sich an etwa einige Neuronen mehr zu nutzen, als
Variablen verwendet werden. Zu viele Neuronen konnen bei kleinen Datensitzen leicht zu Overtraining
fiihren.

Das Netzwerk wird mehrfach mit den selben Trainingsdaten gefiillt und so werden iiber hdufige Ite-
rationen die Gewichtungen (positiv oder negativ) und die Stirke der Verbindung modifiziert. Dafiir gibt
es verschiedene Lernmethoden fiir die Neuronen. Es wurde einmal das sogenannte Backpropagation
Verfahren (BP) und das Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon Verfahren (BFGS) getestet.
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xRayExcentricity :

xRayTransKurtosis :
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Abbildung 4.9: Skizze eines Feed-Forward ANNs (Beispiel aus TMVA). Die Dicke der Linien gibt die Stirke
des Gewichts an, rote Farbung steht fiir positive Gewichtung, blau fiir negativ und griin fiir geringes absolutes
Gewicht.

Parameter Fiir das neuronale Netzwerk gibt es eine grole Anzahl wihlbarer Parameter. Zunzchst
sollte immer die Option VarTransform=Norm ausgewihlt sein. Diese fiihrt eine Normalisierung der
Daten auf —1 bis 1 durch. Fiir ein neuronales Netzwerk ist dies unbedingt notwendig, da im Prinzip die
Ausgabe der Neuronen direkt von den Eingangssignalen abhédngt. Hat man also Variablen, welche meh-
rere Groflenordnungen auseinander liegen, fiihrt dies zwangsldufig zu einem nicht repridsentativen Mo-
dell. Die Option Sampling gibt den prozentualen Anteil an, welcher vom Trainingsdatensatz letztlich
wirklich fiir das Trainieren verwendet wird. Dies ist eine wichtige Option, da aufgrund der Komplexitit
eines neuronalen Netzwerks, die Rechenzeit mit der Anzahl der Ereignisse stark ansteigt. Entweder kon-
nen die Ereignisse zufillig ausgewihlt werden, dann muss SamplingImportance=1 gesetzt werden.
Mit einem Wert kleiner 1 wird die Wahrscheinlichkeit einer Variablen erneut ausgewihlt zu werden,
durch den Wert von SamplingImportance geteilt, wenn sie den Fehler der Testdaten vergrofert und
multipliziert, wenn sie ihn verkleinert. Damit wird gewihrleistet, dass Ereignisse, die zu Overtraining
fithren konnen, weniger beriicksichtigt werden, um dies zu vermindern.

Die Architektur des Netzwerks wird iiber den Parameter HiddenLayer bestimmt. Hierbei konnen be-
liebig viele Ebenen mit beliebig vielen Neuronen festgelegt werden. Allerdings ist eine Ebene aufgrund
des Cybenko Theorems fiir die meisten Anwendungen ausreichend. Die Anzahl der Neuronen kann iiber
die Anzahl der Eingabevariablen N angegeben werden.

Der Parameter ConvergenceTests gibt an, dass nach jeweils n Durchldufen ein Konvergenz-Test
durchgefiihrt wird. Die Anzahl der Durchldufe wird mit TestRate=n festgelegt. Hierbei wird iiber-
priift, ob sich in einer Iteration die Ausgabe yann weniger als der Parameter ConvergenceImprove
dndert. Ist dies der Fall, wird das Trainieren beendet. Mit ConvergenceTests=m wird festgelegt, dass
m Iterationen hintereinander eine kleinere Anderung erfahren miissen. Alternativ kann auch die Anzahl
der Durchldufe insgesamt mit NCycles festgelegt werden.

20



4.2 Methoden

Backpropagation - BP

Allgemein kann die Ausgabe eines Neurons folgendermalen ausgedriickt werden

m
2%
Jj=0

Dabei bezeichnet ¢ die Aktivierungsfunktion des Neurons. Diese hat meistens eine sigmoide Form, z.B.
der Tangens Hyperbolicus, kann aber auch linear sein. In jedem Fall ist sie monoton steigend. wy; ist
das Gewicht des j-ten Neuron der vorigen Ebene auf Neuron k. Die Ausgabe aller Neuronen ergibt sich
dann zu:

Ye=¢ : (4.1)

np
YANN = Zykwjl-
k=1
Dabei ist n, die Anzahl Neuronen in der versteckten Ebene und w;; die Gewichte der Neuronen in der
versteckten Ebene zum Ausgabeneuron.
Es wird eine Fehlerfunktion (engl. error function) E definiert, welche es zu minimieren gilt. Diese
wird iiber

N N
L DICLEEDY LR B
beschrieben. Dabei ist X, ein Vektor aus den Input Variablen fiir das Ereignis a, w ist der Vektor der ver-
dnderbaren Gewichten innerhalb des Netzwerks. Fiir jedes Ereignis @ wird der Output des neuronalen
Netzwerks yann,, als Summe aller Ausgaben nach Gleichung 4.1, unter Berlicksichtigung der Gewich-
tungen zum Output, berechnet. Dieser wird mit dem gewollten Output von j, € {0, 1} verglichen.
Der Lernalgorithmus basiert nun darauf diese Fehlerfunktion zu minimieren. Dies geschieht iterativ
folgendermalen:
w'l = w' — pV,E.

Hierbei ist n die learning rate. Das heifit es werden die Gewichte so variiert, dass £ am schnellsten
kleiner wird.
Die Gewichte, welche mit der Ausgabe-Ebene verbunden sind werden folgendermalen gedndert

N GE -
Awjy = -1 Z; awj“l =-n Z; (YANN.a = Ja) Yjas
a= a=

wihrend die mit den versteckten Ebenen verbundenen Neuronen iiber

N oE N
Aw;j = —TIZ; Wi = —UZ; (YANN,a = Ja) Yja (1 - yj,a) Wj 1 Xiq
a= a=

variiert werden. Im letzten Schritt wird eine Eigenschaft der Aktivierungsfunktion ¢, welche eine Sig-
moidfunktion ist, verwendet: sig’(¢) = sig(r)(1 — sig(?)).
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shannon - BFGS

Diese Methode wurde unabhingig von den Mathematikern Broyden, Fletcher, Goldfarb und Shannon im
Jahr 1970 beschrieben [15-18]. Die BFGS Methode gehort zu den Quasi-Newton-Verfahren. Dies be-
deutet, dass es die Hesse-Matrix, welche bei der Berechnung der neuen Gewichte auftritt, nicht explizit
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berechnet, sondern approximiert. Die Hesse-Matrix ist die Matrix aller zweiten, moéglichen Ableitungen
einer Funktion f(x)
32f(x))

Hf(x} = ( 6xl-6xj

i,j=1,..n

Zunichst werden zwei Vektoren D und Y berechnet. Der Vektor D beinhaltet die Anderung der Ge-
wichtungen von einer Iteration zur niichsten. Der Vektor Y besteht aus der Anderung der Gradienten der
Gewichte.

(k) _ (k) (k=1)
Dl. = w —w

l
k k k—1
Yl.( - g(. ) _ g%

4 gl
Der Index i bezeichnet das jeweilige Gewicht und der Index k den Iterationsschritt. w; ist das i-te Ge-
wicht, g; der Gradient des i-ten Gewichts. Aus diesen Vektoren kann die inverse Hesse Matrix H~!(®
angendhert werden.

Mittels der inversen Hesse Matrix wird nun der Vektor D neu berechnet:

D' = - 'Wy®),

Nun werden erneut iiber eine Fehlerfunktion die neuen Gewichte berechnet, indem die Fehlerfunktion
lokal mit einer Parabel angenédhert wird.

4.2.4 Support Vector Machines - SVM

Unter den Support Vector Machines (SVM) versteht man eine mit neuronalen Netzwerken verwandte
Methode. Bereits in den 1960er Jahren mathematisch beschrieben, dauerte es 30 Jahre bis die Methode
auf nichtlineare Probleme erweitert werden konnte. Seitdem werden sie in vielen Anwendungsbereichen
verwendet.

Das Konzept der SVM besteht darin die Eingabevariablen in einem vieldimensionalem Raum abzu-
bilden und dort eine Hyperebene zu finden, die beide Datensédtze maximal trennt, d.h. die Anzahl der
sogenannten support vectors zu minimieren und den Abstand zu selbigen gleichzeitig zu maximieren.
In zwei Dimensionen kann dies fiir den linear trennbaren Fall sehr bildlich, wie in Abbildung 4.10,
dargestellt werden.

Die Datensitze bilden jedoch nicht zwangsldufig einen linear trennbaren Hyperraum. In diesem Fall
wird iiber die kernel function, welche gauBlisch ist, in einen anderen Raum transformiert, in dem eine
Trennung tiber eine lineare Ebene moglich ist.

Parameter Trotz ihrer Komplexitit bieten SVMs vergleichsweise wenige Parameter. Aufgrund der
Funktionsweise der SVM kann VarTransform=None gesetzt werden, d.h. es wird keine Transformati-
on auf die Eingabedaten durchgefiihrt. Der Parameter C ist der cost parameter. Dieser gibt ein MaB fiir
die Toleranz falsch klassifizierte Ereignisse an. Der Abstand von Ereignissen, die auf der falschen Sei-
te der Hyperebene liegen, wird mit dem cost parameter multipliziert. Wird der Wert zu hoch gewihlt,
diirfen also nur sehr wenige Ereignisse falsch klassifiziert sein, fithrt dies zu Overtraining. Der Tole-
ranz Parameter Tol ist die Prézision fiir Verbesserung der Hyperebene mit jeder Iteration. Der nichste
Parameter, Gamma steht im Zusammenhang mit der Breite o der Gau3-Kernel Funktion
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X2A Support Vectors

linear nicht trennbares
Ereignis

"<~—— Hyperebene mit
grofRer Spanne
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Abbildung 4.10: 2D Darstellung der Trennung des Signal- und Untergrunddatensatzes mittels einer Linie fiir
lineare Separation. support vectors bilden die Basis der Hyperebene. SVM Algorithmus versucht die Spanne zu
maximieren. Nicht trennbares Ereignis wird mit cost parameter multipliziert.

Diese drei Parameter bieten sehr viel Spielraum und miissen dem Problem entsprechend angepasst wer-
den.

4.2.5 Boosted Decision Trees - BDT

Unter Boosted Decision Trees versteht man eine spezielle Sammlung, einen Wald (engl. forest), von De-
cision Trees. Ein Decision Tree ist ein Modell zur multivariaten Analyse, welches auf hdufigen Ja/Nein
Entscheidungen basiert und damit die Datensitze (Signal und Untergrund) in immer kleinere Teilmen-
gen aufteilt.

Bei einem Decision Tree wird zunichst die Variable gesucht, welche die beste Trennung zwischen Si-
gnal und Untergrund liefert. Ist diese gefunden, wird der Schnittwert festgelegt, bei dem diese Trennung
am besten funktioniert. Dies erzeugt den ersten Knotenpunkt des Decision Trees. Dariiber wird die Men-
ge der Signal- und Untergrunddaten in zwei Teilmengen aufgespaltet. Nun wird jede Teilmenge erneut
als Ausgangsdatensatz betrachtet fiir welchen wieder die beste Separationsvariable gesucht wird. Dies
geschieht so lange, bis die Teilmenge in einem Knotenpunkt eine bestimmte Anzahl von Ereignissen,
welche als Parameter mitgegeben wird, unterschreitet. Ein solcher letzter Knotenpunkt wird entweder
als Signal- oder Untergrundartig bezeichnet, woraus sich die Klassifikation eines Ereignisses in diesem
Knotenpunkt ergibt. Uber diesen Algorithmus wird eine Struktur, ein Decision Tree, aufgebaut, welche
wie in Abbildung 4.11 dargestellt werden kann.

Es ist wichtig die richtige GroBe fiir den Parameter, welcher die Minimalanzahl von Ereignissen fiir
den letzten Knotenpunkt setzt, fiir den gegebenen Datensatz herauszufinden. Ist der Parameter zu klein
gewihlt, wird der Tree zu komplex werden und zu Overtraining neigen, d.h. er wird Eigenschaften
des Datensatzes erlernen, die durch statistische Schwankungen auftreten. Wird der Parameter jedoch zu
klein gewihlt kann der Tree wichtige Eigenschaften der Daten nicht mehr auflosen.

Alternativ wird das Wachstum gestoppt, wenn das Verhiltnis von Signal zu Untergrund in einem
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Abbildung 4.11: Skizze einer Darstellung eines Decision Trees. Entnommen aus [12]. In jedem Knotenpunkt
wird der Datensatz aufgespaltet, aufgrund eines Schnittwerts auf eine Variable x;. Bei jedem Knotenpunkt wird
neu entschieden, welche Variable verwendet wird. Daher kann eine Variable hdufiger auftreten. Die untersten
Knotenpunkte werden entweder mit S fiir Signal oder B fiir Background, also Untergrund bezeichnet, abhéngig
davon welche Ereignisse héufiger enthalten sind.
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Knotenpunkt einen gewissen Wert iibersteigt oder unterschreitet.

Nun wird jedoch nicht nur ein einzelner Tree gebaut, sondern ein ganzer Wald von Trees, ein forest.
Ublicherweise werden mindestens 200 Trees aufgebaut. Fiir jeden Tree wird wieder erneut der gesamte
Datensatz verwendet. Beim Aufbau der weiteren Trees kommt nun sogenanntes Boosting zum Einsatz,
damit sich die Trees unterscheiden. Bei der Klassifikation mit dem BDT, verwendet man den Mittelwert
aller Trees aus dem forest, um einen Ausgabewert fiir ein Ereignis zu erhalten.

Boosting Allgemein bezeichnet Boosting die Neugewichtung von Ereignissen aufgrund ihrer Klassi-
fizierung im vorherigen Durchlauf. Die meistverbreiteste Methode des Boosting ist das Adaptive Boos-
ting (AdaBoost) [19]. Dabei werden Ereignisse, die zuvor filschlicherweise als Signal oder Untergrund
klassifiziert wurden, hoher gewichtet, als jene, die richtig eingestuft wurden. Dies wird beim Erzeugen
jedes neuen Trees durchgefiihrt.

Bevor ein neuer Tree aufgebaut wird, wird zunéchst die misclassification rate des vorherigen Trees
bestimmt. Sie ist ein MaB fiir die Anzahl der falsch klassifizierten Ereignisse in einem Tree.

SN wil (x;)

N
e Wi

Dies ist die misclassification rate fiir den k-ten Tree. Sie ist per Definition < 0,5. Hierbei ist w; die
Gewichtung des i-ten Ereignisses, N die Gesamtzahl der Ereignisse. Die Funktion /(x;) ist dann 1, wenn
Ereignis x; falsch eingestuft wurde und O sonst. Nun wird der Boosting Faktor ay, liber

( 1 —erry )ﬁ
A =\————— B

erry
definiert. Dabei ist 8 ein Faktor, der als Parameter der Methode wihlbar ist. Im k + 1-ten Tree werden die
Gewichte aller falsch klassifizierten Ereignisse mit a; multipliziert. Da @ > 1, wird ihre Gewichtung
damit erhoht. [20]

Mittels des sich ergebenden forest wird ein Ereignis nun dariiber klassifiziert, wie es im Mittel iiber

alle Trees einsortiert wird, unter Beriicksichtigung des Boosting Faktors. Die Klassifikation 7'(x;) wird
iiber

CIr) =

Ntree
T(x) = > axTe(xi)

k=1
berechnet. T¢(x;) ist die Ausgabe eines einzelnen Trees und ist 1, wenn das Ereignis als Signal eingestuft
wird und -1, wenn es als Untergrund klassifiziert wird.

Aus der Funktionsweise ergibt sich gleich ein Vor- und Nachteil. Eine Variable die eine sehr schlechte

Trennung bietet kann nicht dazu fithren, dass die Methode schlechter arbeitet. Allerdings wird auch nicht
die gesamte Separationsfahigkeit aller Variablen beriicksichtigt.

Parameter Fiir die Boosted Decision Trees gibt es viele einstellbare Parameter. Zunichst bietet es
sich an iiber BoostType die Art des boosting zu wihlen.

Die Struktur des forest, bzw. die Anzahl der Trees, wird liber NTrees bestimmt. Der einzelne Tree
kann einerseits entweder iiber MaxDepth in der Tiefe beschrinkt werden, iiber NNodes anhand der
Knotenpunkten im Tree, oder mit nEventsMin iiber die Anzahl der Ereignisse, die mindestens in einem
Knotenpunkt sein miissen, damit dieser sich ein weiteres Mal aufspaltet.

Eine weitere Reihe Parameter beziehen sich auf das sogennante pruning. Damit bezeichnet man ein
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Beschneiden der Trees, nachdem sie gewachsen sind. Dariiber soll mogliches Overtraining der Trees
verhindert wird. Es wird dabei von Ende des Trees begonnen und jene Knotenpunkte weg geschnitten,
die insignifikant sind. Dafiir konnen iiber PruneMethod verschiedene Methoden gew:hlt werden. Uber
PruneStrength wird ein Grenzwert festgelegt, mit dem entschieden wird, ob etwas abgeschnitten wird
oder nicht. Wihlt man den Wert —1, sucht TM VA selber den optimalen Wert.
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KAPITEL B

Vorbereitung der Daten

Als Datensatz dienen die beiden Messreihen, welche bereits in Abschnitt 3.2 erwiahnt wurden. Um fiir
diese Ereignisse eine Untersuchung mit TMVA durchfiihren zu konnen, miissen zunichst die Eigen-
schaften berechnet werden. Dazu wurde jeweils ein MarlinTPC Prozessor fiir die Photonen, sogenannte
XrayObjects, und fiir die Untergrunddaten, Tracks, geschrieben. Dieser berechnet die Eigenschaften,
welche in Tabelle 5.1 dargestellt sind.

Varianz & Unter der Varianz o versteht man das zweite zentrale Moment einer Verteilung. Man be-
schreibt sie fiir eine diskrete Verteilung iiber

| &
O'ZZN;(XZ'—)_C)Z.

Dabei bezeichnet X den Mittelwert der Verteilung. Sie ist ein MaB fiir die Breite der Verteilung.

Schiefe - Skewness Unter Skewness versteht man die Schiefe einer Verteilung. Sie beschreibt, ob
die Verteilung links und rechts unterschiedlich schnell abfillt. Hierbei handelt es sich in der Statistik
um das dritte Moment der Verteilung.

1 &
S = N3 ,-=§1 (xi — X%)

Kurtosis Die Kurtosis bzw. Wolbung einer Verteilung gibt an wie spitz oder flach der Gipfel der Ver-
teilung ist. Sie ist das vierte zentrale Moment einer Verteilung. Meist wird jedoch die Exzess-Kurtosis
verwendet, welche folgendermal3en definiert ist:

1 WV
K—W;(x,-—x) _3.

Der Term —3 kommt daher, dass man die Kurtosis um 0 verteilt haben mochte. Eine GauBverteilung,
von der die Abweichung betrachtet wird, hat selbst eine Kurtosis von 3.
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5 Vorbereitung der Daten

Eigenschaft Erkldrung
Allgemein
runNumber  Nummer des Laufs, aus dem das Ereignis ist
eventNumber Nummer des Ereignisses innerhalb des Laufs
XrayObjects
xRayRmsX Varianz entlang der langen Achse
xRayRmsY Varianz entlang der kurzen Achse
xRayLongSkewness Skewness entlang der langen Achse
xRayTransSkewness Skewness entlang der kurzen Achse
xRayLongKurtosis Kurtosis entlang der langen Achse
xRayTransKurtosis Kurtosis entlang der kurzen Achse
xRayExcentricity Excentrizitit der Objekte
xRayRadius mittlerer Radius der Objekte
xRayLength Linge entlang der langen Achse
xRayWidth Lénge entlang der kurzen Achse
xRayNpx Anzahl aktiver Pixel im Ereigniss
xRayCharge Gesamtladung des Ereignisses
xRayEnergy Energie des Ereignisses
Tracks
trackLongRms Varianz entlang der langen Achse
trackTransRms Varianz entlang der kurzen Achse
trackLongSkewness Skewness entlang der langen Achse
trackTransSkewness Skewness entlang der kurzen Achse
trackLongKurtosis Kurtosis entlang der langen Achse
trackTransKurtosis Kurtosis entlang der kurzen Achse
trackExcentricity Excentrizitit der Objekte
trackLength Lénge einer Spur entlang der langen Achse
trackWidth Liange der Spur entlang der kurzen Achse
trackNpx Anzahl aktiver Pixel im Ereignis
trackCharge Gesamtladung des Ereignisses
trackPixPerLength Zahl aktiver Pixel pro Linge der Spur

Tabelle 5.1: Eigenschaften der XrayObjects und Tracks und dazugehorige Erkldrung.
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5.1 Energiekalibrierung

Gesamtladung

Entries 57132
X2 I ndf 28.21/21
Constant 3024+ 18.9
Mean 1.515e+06 + 7.128e+02
Sigma  9.314e+04 + 5.649e+02

Anzahl
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Abbildung 5.1: Spektrum der Fe Quelle in Gesamtladungen der Ereignisse. Angepasste GauBkurven zur Ener-
giekalibrierung. Fit Parameter gehtren zum Photopeak.

5.1 Energiekalibrierung

Zusitzlich zu den geometrischen Eigenschaften, welche von den oben genannten Prozessoren berechnet
werden, wird fiir jedes Ereignis die Energie berechnet. Dazu muss jedoch zuerst eine Energiekalibrie-
rung durchgefiihrt werden.

Aufgrund der zuvor in Abschnitt 3.1.2 beschriebenen Eigenschaft des Detektors, dass die Anzahl
aktiver Pixel direkt proportional zur Energie des einfallenden Photons ist, l4sst sich {iber das Spektrum
der >Fe-Quelle eine solche Kalibrierung vornehmen. Diese geschieht letztlich jedoch nicht iiber die
Anzahl der aktiven Pixel (auch wenn dies moglich wire), sondern iiber die Ladungswerte der Pixel.
Nachdem eine Ladungskalibration wie in [6] durchgefiihrt wurde, kann fiir jeden Pixel ein Ladungswert
in Elektronen angegeben werden. In Abbildung 5.1 ist ein Histogramm der Gesamtladung aller Pixel
fiir den gesamten Datensatz der >Fe Quelle gezeigt.

Der erste Peak von links entspricht dem Escapepeak bei einer Energie von 2,9 keV. Rechts daneben
liegt der Photopeak mit einer Energie von 5,76keV. Der kleine Peak bei knapp unterhalb 2,5 - 10° e
entspricht dem Fall, dass zwei Photonen in den Detektor gelangt sind, allerdings eines Energie iiber
ein Escape Photon verloren hat. Der letzte Peak bei oberhalb von 3 - 10° e entspricht dem Fall zweier
Photonen, die so iiberlappen, dass der MarlinTPC Prozessor, welcher XrayObjects sucht, nicht in der
Lage war sie als zwei Objekte zu erkennen.

An den Escape- und Photopeak wurde eine GauB3kurve angepasst:

2
(1~ )

f(x) =A eXp|— 202

Anhand der Positionen der Peaks wird nun eine Gerade bestimmt. Fiir den Escapepeak bei 2,9 keV
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5 Vorbereitung der Daten

erhilt man eine Ladung von:
0 =176103-10°e +1,2961 - 10%¢.

Fiir den Photopeak bei 5,76 keV:
0=1,5145-10%¢ +7,1275 - 10%e.
Mit diesen Werten wurde folgende Gerade berechnet:
f(Q)=3811-107°0-1,221-1072.

Hiermit kann nun fiir jedes Ereignis iiber die Gesamtladung Q die Energie berechnet werden. Die Kon-
stante der Funktion ist klein genug, sodass sie mit Null vertrédglich ist. Dies ist sinnvoll, da ohne Ladung
keine Energie im Detektor deponiert werden kann.

5.2 Erzeugung kunstlicher, niederenergetischer Photondaten

Der neue GridPix Detektor kann prinzipiell bis zu Energien unterhalb von 1keV messen. Da dafiir
jedoch keine Messdaten mit einer radioaktiven Quelle existieren, macht man sich zunutze, dass die
Energie direkt proportional zu der Anzahl der aktiven Pixel in den Ereignissen ist. Es ist naheliegend
statistisch einen gewissen Prozentsatz der Pixel wegzulassen, um damit kiinstlich niederenergetische
Ereignisse zu simulieren. Mit diesen Ereignissen kann die Effizienz des Detektors in diesem Energiebe-
reich simuliert werden.

Folglich wurde ein Prozessor geschrieben, welcher diese Aufgabe erledigt. Die Daten der Messung
mit der >>Fe Quelle werden eingelesen und es werden von jedem Ereignis, welches eine Energie von
~5,76 keV hat, die aktiven Pixel geholt. Weiterhin wird ein Faktor f definiert

_ ETarget
- = >
EPhoto

welcher das Verhiltnis aus der zu erreichenden Energie Etyger und der Energie des Photopeaks Eppoto
ist. Nun lduft man fiir jedes Ereignis iiber alle getroffenen Pixel. Dabei wird das TRandom3 Objekt aus
ROOT verwendet, um eine Zufallszahl zwischen 0 bis 1 zu erzeugen. Es wird TRandom3 verwendet,
da er auf dem Mersenne Twister basiert und somit eine extrem geringe Korrelation aufweist [21]. Hier
wird iiber eine einfach if Abfrage liberpriift, ob die erzeugte Zufallszahl kleiner ist, als der Faktor f.
Falls dies der Fall ist, wird der Pixel behalten, sonst wird er geloscht.

Mit diesem einfachen Prozessor erreicht man Ergebnisse, welche durchaus einer Messung mit einer
niederenergetischeren Quelle entsprechen kénnten. Sowohl das Energiespektrum, als auch die Ereignis-
se selber sehen aus wie von einem solchen Ereignis erwartet wird. Wichtig ist, dass Eigenschaften wie
die statistischen Momente unverédndert bleiben, da sie nicht von der Energie, sondern der Diffusion ab-
hiangen. Hierbei wurden Ereignisse verwendet mit einer Energie oberhalb von 5,5 keV und unterhalb von
6keV. Aus 57 165 Ereignissen mit einem XrayObject aus den Signaldaten, werden durch den Schnitt
auf die Energie 22 806 energetisch reduzierte Ereignisse. In Abbildung 5.2 ist das Energiespektrum der
kiinstlichen Ereignisse dargestellt.

Weiterhin sind in Abbildung 5.3 Beispiele von Ausgangsereignissen und den daraus erzeugten Ereig-
nissen dargestellt.
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Energiespektrum des Photopeaks Energiesg)ektrum reduzierter Events
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Abbildung 5.2: (a) Energiespektrum des Photopeaks. In Rot sind die verwendeten Schnitte fiir das Erstellen des
Spektrums in (b) eingezeichnet. (b) Energiespektrum der energetisch reduzierten Ereignisse. Es wurde eine Ener-
gie von Eryee = 1keV angestrebt.
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Abbildung 5.3: Beispiele fiir die Erzeugung kiinstlicher, niederenergetischer XrayObjects. Links das Ausgangser-
eignis und rechts das gleiche Ereignis reduziert. Die Ladungswerte der Pixel sind farbig dargestellt.
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KAPITEL 6

Klassifikation mittels TMVA

In diesem Kapitel wird auf das Trainieren und Testen der verschiedenen Methoden unter gewissen Ge-
sichtspunkten eingegangen. Zunichst wird das Training mit allen verfiigbaren Daten vorgestellt. An-
schlieBend wird auf das Training mit einem Schnitt auf die Energie um den Photopeak eingegangen.
Zuletzt wird das Training der kiinstlich erzeugten Ereignisse behandelt. Es wird dabei jeweils beschrie-
ben welche Parameter verwendet wurden und wie erfolgreich die Methoden sind. Diese werden mit den
Ergebnissen aus [6] verglichen. Fiir alle Klassifikationen gilt, dass der Untergrunddatensatz vollstdn-
dig verwendet wird. Dieser hat eine nahezu kontinuierliche Energieverteilung, wihrend die Signaldaten
auch ohne einen Schnitt bereits eine Haufung um den Escape- und Photopeak haben. Zunéchst werden
die Ergebnisse aus [6] vorgestellt.
Die bisherige Klassifikation basiert auf den folgenden Eigenschaften:

o trackLength

o trackPixPerLength
o trackLongKurtosis
o trackExcentricity
o xRayTransKurtosis
o xRayExcentricity.

Die Bedeutung der Bezeichungen wurde in Abschnitt 5 in Tabelle 5.1 erldutert. Mittels einer logarith-
mischen Likelihood Methode wurde die Klassifikation erreicht, wie sie in Abbildung 6.1 gezeigt ist.

Fiir den Schnittwert von log Q = 5 ergibt sich fiir die Ereignisse bei 5,76 keV eine Software-Effizienz
von (95,3 £ 0,3) % und fiir die des Escapepeaks bei 2,9 keV eine Effizienz von (85,8 + 1,0) %. Die Un-
tergrundunterdriickung liegt bei (98,9 + 0,6) % [22].

6.1 Trainieren mit allen Daten

Die einfachste Moglichkeit des Trainierens der Methoden ist es, alle Daten die zur Verfiigung stehen
zur Separation zu verwenden. Dies wurde fiir verschiedene Parameter aller Methoden durchgefiihrt. Die
Methoden, welche letztlich verwendet wurden, sind im Folgenden aufgelistet. Fiir alle Methoden, wenn
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Abbildung 6.1: (a) Bisherige Klassifikation aus [22] mittels einer logarithmischen Likelihood Methode. Die ge-
strichelte Linie markiert den Schnittwert. X-ray events = Signal und Background = Untergrund. (b) Die zu (a)
gehorige Untergrundunterdriickung. Eingezeichnet sind die Signaleffizienzen fiir den Schnittwert log O = 5.

nicht anders beschrieben, gilt, dass die Hilfte der Daten zum Trainieren und die andere Hilfte zum
Testen der Methoden verwendet wird. Die Verteilungen aller Eingabevariablen sind im Anhang A.2
dargestellt.

Die Optionen der gebuchten Methoden sind in Tabelle 6.1 zusammengefasst.

MLP Es wurde jeweils einmal das Backpropagation und das BFGS Verfahren trainiert. Wie zuvor
beschrieben, werden die Eingabedaten normiert. Um die Rechenzeit zu minimieren, werden nur 30 %
der Trainingsdaten verwendet; diese werden zufillig ausgewihlt. Beide Netzwerke haben eine Zwische-
nebene mit N+5 Neuronen, wobei N die Anzahl der Variablen ist. Es wurden 20 Variablen verwendet. N+5
bietet einen Kompromiss aus Genauigkeit und Rechenzeit. Alle 5 Durchldufe sollen vier (MLP_BFGS)
bzw. sechs (MLP_BP) aufeinanderfolgende Konvergenztests durchgefiihrt werden. Die Lernrate wird auf
0,05 gesetzt.

SVM Dadie SVM, anders als die neuronalen Netzwerke, keine Parameter zur Beschrinkung des Trai-
ningsdatensatzes bieten, laufen sie unter einem weiteren Factory Objekt. In diesem werden 10000 Er-
eignisse aus dem Signaldatensatz und die Hilfte des Untergrunddatensatz zum Training verwendet. Die
drei verfiigbaren Parameter (beschrieben in 4.2.4) der SVM bieten sehr viel Spielraum und miissen
dem Problem entsprechend angepasst werden. Die Werte in Tabelle 6.1 bilden einen guten Kompromiss
zwischen Genauigkeit und geringem Overtraining.

BDT Es wurden zwei verschiedene Methoden fiir Boosted Decision Trees verwendet. Einerseits eine
Sammlung simpler Trees, mit einer maximalen Tiefe von 3 und andererseits eine erlaubte Tiefe von
15. Beide BDTs bestehen aus einem forest mit 300 Trees und einer minimalen Anzahl von Ereignis-
sen pro Knotenpunkt von 43. In beiden Féllen wird pruning angewendet, wobei TMVA den optimalen
Schnittwert selber sucht. Der beim Boosting auftretende Parameter 8 wird auf 0.6 gesetzt.

Mit diesen Einstellungen wird nun das Training durchgefiihrt. In Abbildung 6.3 sind die Verteilungen
der einzelnen Methoden fiir die Trainings- und Testdatensétze dargestellt.
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6.1 Trainieren mit allen Daten

MLPs
Option MLP_BFGS MLP_BP
VarTransform Norm Norm
TrainingMethod BFGS BP
Sampling 0.3 0.3
SamplingImportance 1 1
HiddenLayers N+5 N+5
ConvergenceTests 4 6
TestRate 5 5
LearningRate 0.05 0.05
BDTs
Option BDT_AdaBoost BDT_AdaBoost_Depth
VarTransform Deco Deco
BoostType AdaBoost AdaBoost
NTrees 300 300
MaxDepth 3 15
nEventsMin 43 43
PruneStrength -1 -1
PruneMethod CostComplexity CostComplexity
AdaBoostBeta 0.6 0.6
SVM
Option SVM
VarTranfsorm None
C 4
Tol 0.05
Gamma 0.25
MaxIter 1000

Tabelle 6.1: Tabelle der gebuchten Methoden mit ihren gewidhlten Optionen. Jeweils zwei MLPs und BDTs mit
leicht unterschiedlichen Optionen und eine SVM.
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Background rejection versus Signal efficiency
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Abbildung 6.2: Untergrundunterdriickungen aller Methoden fiir das Trainieren mit allen Daten.

Nun werden zwei verschiedene Fille betrachtet. Zum einen wird die Signaleffizienz und Untergrund-
unterdriickung fiir alle Methoden beim vom TM VA bestimmten optimalen Schnittwert betrachtet. Dieser
optimale Schnittwert ergibt sich aus der hochsten Signifikanz, wie sie in Abschnitt 4 definiert wurde.
Um die Methoden direkter mit denen aus [6] zu vergleichen, wird zusitzlich die Signaleffizienz bei einer
Untergrundunterdriickung von 98,9 % betrachtet.

Wie anhand der Verteilungen in Abbildung 6.3 zu erkennen ist, schaffen alle Methoden eine gute
Trennung zwischen Signal und Untergrund.

Weiterhin ldsst sich anhand der Verteilungen das Overtraining abschitzen. Es ist zu erkennen, dass die
neuronalen Netzwerke mit beiden Lernalgorithmen und BDT_AdaBoost am robustesten zu sein schei-
nen. Im Fall der SVM und des zweiten BDTs tritt fiir die Untergrunddaten leichtes Overtraining auf.
Vergleicht man die Werte der Kolmogorov-Smirnov Tests mit den kritischen Werten fiir eine Signifikanz
von @ = 0,001, stellt man fest, dass alle Methoden insgesamt geringes Overtraining aufweisen (siche
Abschnitt 4.2.1).

In Abbildung 6.2 ist die Untergrundunterdriickung fiir alle Methoden dargestellt.

Betrachtet man fiir die jeweiligen Methoden nun die Signaleffizienz beim optimalen Schnittwert, d.h.
bei der hochsten Signifikanz (zu entnehmen aus den Graphen in Anhang A.3.1), erhélt man die Werte,
wie sie in Tabelle 6.2 dargestellt sind. In Verbindung mit der jeweiligen Untergrundunterdriickung ar-
beitet die SVM am effizientesten, da sie bei der hochsten Untergrundunterdriickung von 97,72 % noch
eine Signaleffizienz von 97,09 % erreicht. Insgesamt liegen alle Methoden nah beieinander.

Die Signaleffizienzen fiir eine Untergrundunterdriickung von 98,9 % sind in Tabelle 6.3 zu finden. Da-
bei ist zu erkennen, dass die SVM mit 93,8 % die hochste Signaleffizienz hat, wihrend BDT_AdaBoost_Depth
mit 82,7 % bereits stark nachgelassen hat. Die Signaleffizienz von 95,3 % der Likelihood Methode er-
reicht jedoch keine der Methoden.
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Abbildung 6.3: Ausgabe der Methoden fiir die Testdaten in gefiillten Verteilungen. (a) BDT_AdaBoost (b)
BDT_AdaBoost_Depth (c) MLP_BP (d) MLP_BFGS (e) SVM Ausgabe. Blau entspricht dem Signal, Rot dem Un-
tergrund. In Punkten sind zusétzlich die Trainingsdaten eingetragen, um das Overtraining zu beurteilen.
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Methode Schnittwert Signaleffizienz Untergrundunterdriickung

BDT_AdaBoost 0,1392 0,9686 0,9756
BDT_AdaBoost_Depth 0,5883 0,9675 0,9769
SvVM 0,6477 0,9709 0,9772

MLP_BFGS 0,7836 0,9691 0,9753

MLP_BP 0,7280 0,9749 0,9704

Tabelle 6.2: Signaleffizienzen bei optimalem Schnittwert der einzelnen Methoden basierend auf allen Trainings-
daten.

Methode Signaleffizienz

BDT_AdaBoost 0,934
BDT_AdaBoost_Depth 0,827
SVM 0,938

MLP_BFGS 0,919

MLP_BP 0,916

Tabelle 6.3: Signaleffizienzen bei einer Untergrundunterdriickung von 98,9 % aller Methoden basierend auf allen
Trainingsdaten.
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6.2 Trainieren mit Schnitt auf Energie

6.2 Trainieren mit Schnitt auf Energie

Es kann nicht verhindert werden, dass in den Signaldaten auch Untergrundereignisse enthalten sind.
Aufgrund der Quelle ist bekannt, dass die meisten Ereignisse eine Energie um den Photopeak haben
miissen. Damit die Methoden nicht féalschlicherweise versuchen Untergrundereignisse aus den Signal-
daten als signalartig zu interpretieren, kann man versuchen diese iiber einen Schnitt auf die Energie
herauszufiltern. In diesem Abschnitt wird ein Schnitt auf die Energie zwischen 5,5 keV bis 6 keV vor-
genommen. Es werden die gleichen Methoden verwendet, wie zuvor.

Da die Verteilungen konzeptionell die gleichen sind, wie im Abschnitt zuvor, sind diese zusammen
im Anhang A.3.2 zu finden. In Tabelle 6.4 sind die Signaleffizienzen beim optimalen Schnittwert fiir
diesen Fall zu finden.

Methode Schnittwert Signaleffizienz  Untergrundunterdriickung

BDT_AdaBoost 0,0576 0,9952 0,9926
BDT_AdaBoost_Depth 0,3032 0,9929 0,9933
SVM 0,6255 0,9946 0,9947

MLP_BFGS 0,7223 0,9906 0,9879

MLP_BP 0,6813 0,993 0,9879

Tabelle 6.4: Signaleffizienzen bei optimalem Schnittwert der einzelnen Methoden basierend auf Daten mit Schnitt
auf die Energie.

In diesem Fall zeigt erneut keine der Methoden nennenswertes Overtraining. Auch in diesem Fall
ist die SVM mit einer Signaleffizienz von 99,46 % bei einer Untergrundunterdriickung von 99,47 %
die effizienteste Methode. Es arbeiten jedoch alle Methoden sehr effizient. In Abbildung 6.4 sind die
Untergrundunterdriickung aller Methoden dargestellt.

Insgesamt fiihrt der Schnitt auf die Energie dazu, dass die Klassifikation insgesamt deutlich besser
wird und nahezu alle Ereignisse richtig klassifiziert werden. Dies kann damit begriindet werden, dass
die Ereignisse des Photopeaks klarer die Eigenschaften der echten XrayObjects haben.

Zusitzlich wird erneut die Signaleffizienz bei einer Untergrundunterdriickung von 98,9 % betrachtet.
Die sich ergebenen Werte sind in Tabelle 6.5 zu finden. Abgesehen von den neuronalen Netzwerken,
liegen die Signaleffizienzen der Methoden bei dieser Untergrundunterdriickung 100 %. Somit tibertrifft
jede Methode mit dieser Art des Trainierens die Likelihood Methode.

Methode Signaleffizienz

BDT_AdaBoost 1
BDT_AdaBoost_Depth 1
SVM 1

MLP_BFGS 0,986

MLP_BP 0,989

Tabelle 6.5: Signaleffizienzen bei einer Untergrundunterdriickung von 98,9 % aller Methoden basierend auf dem
Trainieren mit Schnitt auf die Energie.
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Background rejection versus Signal efficiency
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Abbildung 6.4: Untergrundunterdriickungen aller Methoden fiir das Trainieren mit einem Schnitt auf die Energie.

6.3 Vergleich mit Likelihood Methode aus TMVA

Der Vergleich der Signaleffizienzen fiir eine Untergrundunterdriickung von 98,9 %, welcher in den Ab-
schnitten 6.1 und 6.2 durchgefiihrt wurde, muss kritisch betrachtet werden.

Um die Vergleichbarkeit besser einschétzen zu konnen, wird eine Likelihood Methode in TMVA auf
Basis der gleichen Variablen trainiert, welche in [6] verwendet wurden und am Anfang von Kapitel 6
aufgefiihrt sind. Dies wird ohne einen Schnitt auf die Eingabedaten durchgefiihrt.

Fiir diesen Fall ist die Untergrundunterdriickung in Abbildung 6.5 zu finden. Anhand dieser Abbil-
dung ist zu sehen, dass die Ergebnisse aus [22] nicht mit der Likelihood Methode aus TMVA reprodu-
ziert werden konnen. Daher ist es schwierig die Werte fiir Signal- und Untergrundeffizienzen der hier
trainierten Methoden direkt mit bisherigen Ergebnissen zu vergleichen.
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Background rejection versus Signal efficiency
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Abbildung 6.5: Vergroerung auf den Bereich um eine Unterdriickung von 98,9 % einer Likelihood Methode ohne
einen Schnitt auf die Daten.
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6.4 Klassifikation der klinstlich erzeugten Daten

Fiir die zuvor in Abschnitt 5.2 kiinstlich erzeugten, niederenergetischen Daten werden zunéchst neue
Methoden unter Verwendung dieser Daten trainiert und getestet. Im Anschluss wird untersucht, wie
effizient die in den vorigen Abschnitten trainierten Methoden sind, wenn die kiinstlich erzeugten Daten
zur Klassifikation gegeben werden.

6.4.1 Training neuer Methoden

Die Verwendung der kiinstlichen niederenergetischen Daten entspricht stets auch einem Schnitt auf die
Energie, da fiir die Erzeugung der kiinstlichen Ereignisse nur Ereignisse aus einem Energiebereich um
5,76 keV verteilt, verwendet wurden. Es werden erneut die gleichen Methoden wie in Abschnitt 6.1
verwendet.

Die Graphen der Ausgabeverteilungen und die Schnitteffizienzen sind erneut im Anhang A.3.3 zu
finden.

Anhand der Signaleffizienzen in Tabelle 6