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1. Einleitung

Die Bausteine der Materie und ihre fundamentalen Wechselwirkungen werden sehr erfolg-
reich durch die Theorie des Standardmodells beschrieben. Die theoretischen Vorhersagen
des Standardmodells wurden durch viele Experimente erfolgreich bestätigt. Beispielhaft
sei hier die Entdeckung W - und Z-Bosonen im Jahr 1983 am SPS1 am CERN2 angeführt.
Die Eigenschaften dieser konnten später bei LEP3 präzise bestimmt werden. In einem sehr
weiten Bereich ist das Standardmodell in der Lage, Phänomene der Teilchenphysik richtig
zu beschreiben. Dabei sind drei der vier fundamentalen Kräfte durch das Standardmodell
beschreibbar. Die vierte Kraft, die Gravitation, konnte noch nicht eingebunden werden.
Fast alle vom Standardmodell vorhergesagten Elementarteilchen sind an Experimenten
nachgewiesen worden. 1995 wurde das bisher schwerste beobachtete Elementarteilchen,
das top-Quark am Tevatron (TeV Synchrotron) am Fermilab in Chicago entdeckt. Alleine
von einem einzigen Teilchen, dem Higgs-Boson, dessen Existenz für das Standardmodell es-
sentiell ist, existiert bisher kein experimenteller Nachweis. Es wird erwartet, dass die Masse
des Higgs-Bosons größer ist als die der meisten bisher beobachteten Elementarteilchen. Der
experimentelle Nachweis eines schweren Teilchens wie beispielsweise des Higgs-Bosons be-
nötigt einerseits sehr große Energien. Andererseits wird erwartet, dass ein Higgs-Boson nur
selten Auftritt. Dementsprechend sind sehr große Ereignisraten und Energien notwendig,
um ein solches nachweisen zu können.

Am ATLAS-Experiment4 am LHC5 am CERN, der derzeit in Betrieb genommen wird,
ist man potenziell in der Lage, ein Higgs-Boson zu entdecken. Neben der Suche nach dem
Higgs-Boson können hier auch weitere offene Fragen der Elementarteilchenphysik unter-
sucht werden. Im LHC sollen hierfür Protonen beschleunigt und im Zentrum von vier
großen Detektoren, darunter der ATLAS-Detektor, zur Kollision gebracht werden. Mit ei-
ner Schwerpunktsenergie von bis zu geplanten 14TeV werden am LHC Kollisionsenergien
erreicht, die bisher von keinem anderen Experiment verwirklicht werden konnten. Der LHC
eröffnet somit die Möglichkeit zur Untersuchung eines bisher nicht beobachtbaren Ener-

1Super Proton Synchrotron
2franz.: Conseil Européen pour la Recherche Nucléaire
3Large Electron Positron Collider
4A Toroidal LHC Apparatus
5Large Hadron Collider
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2 Kapitel 1. Einleitung

giebereichs. Neben der sehr großen Schwerpunktsenergie zeichnet sich der LHC durch eine
sehr hohe geplante Luminosität von L = 1034 cm−2s−1 aus. Bündel von 1.5 · 1011 Proto-
nen sollen alle 25 ns zur Kollision gebracht werden.6 Es werden hierdurch die notwendigen
Ereignisraten erreicht.

Die geplanten Energien und Luminositäten führen einerseits zu der gewünschten Er-
eignisrate und machen sehr seltene, hochenergetische Prozesse beobachtbar. Andererseits
führen sie aber auch zu einer sehr großen Dichte von Teilchen im Endzustand und kon-
frontieren damit die Experimente mit einer Vielzahl von neuen Herausforderungen. Zum
einen sind dies sehr hohe technische Anforderungen an die Detektoren, zum anderen aber
ist die Ereignisrekonstruktion vor die Aufgabe gestellt, eine komplexe Struktur aus einer
sehr großen Zahl von Detektorsignalen zu erkennen. Erschwert wird dies dadurch, dass bei
der geplanten Luminosität in jeder Strahlkreuzung im Mittel ca. 20 inelastische Proton-
Proton-Wechselwirkungen stattfinden werden, deren Streuteilchen sich im Detektor über-
lagern. Die Überlagerung mehrerer Proton-Proton-Wechselwirkungen in einer Strahlkreu-
zung wird Pile-Up genannt. Jeder interessante Prozess wird demnach mit einer Vielzahl
von Teilchen aus nicht zur Untersuchung stehenden, Prozessen überlagert. Die Präzision
mit der die Wechselwirkungspunkte bestimmt werden können, ist im Vergleich zur Ausdeh-
nung des Bereichs innerhalb dessen die Wechselwirkungen stattfinden, ausreichend genau
um die unterschiedlichen Wechselwirkungspositionen getrennt rekonstruieren zu können.
Es ist Aufgabe der in dieser Arbeit untersuchten Signalvertex-Selektion zu erkennen, wel-
cher Wechselwirkungspunkt derjenige ist, an dem der Prozess von Interesse stattgefunden
hat.

Eine möglichst effiziente Signalvertex-Selektion ist von großer Bedeutung für Analysen,
die explizit die Position der primären Wechselwirkung verwenden. Dies gilt zum Beispiel
für die Identifikation von Jets aus b-Quarks, b-Jets genannt. Hier ist zu erwarten, dass
die Fehlidentifikation des Signalvertex die Identifikation eines b-Jets stark beeinträchtigt.
In dieser Arbeit soll der Einfluss von zusätzlichen Pile-Up-Wechselwirkungen auf die Leis-
tungsfähigkeit der b-Jet-Identifikation untersucht werden.

Die Arbeit ist in folgender Weise gegliedert:
In Kapitel 2 werden die theoretischen und experimentellen Grundlagen der Arbeit beschrie-
ben. Hier wird das Standardmodell dargestellt und der Aufbau des LHCs und des ATLAS-
Detektors skizziert. Kapitel 3 behandelt die für diese Arbeit wichtigen Hintergründe von
Pile-Up am LHC. Es werden dabei aus den technischen Gegebenheiten des LHCs Abschät-
zungen über die zu erwartenden Pile-Up-Raten gemacht. Im Anschluss widmet sich die
Arbeit der Rekonstruktion und Selektion des Wechselwirkungspunkts des Signalprozesses

6In der vorliegenden Arbeit werden Punkte als Dezimalzeichen verwendet, wie es in der anglo-
amerikanischen Zahlenschreibweise üblich ist.
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und den Folgen einer Fehlselektion. Hierfür wird zunächst in Kapitel 4 die Rekonstruktion
der Proton-Proton-Wechselwirkungspunkte bei ATLAS beschrieben. Das folgende Kapi-
tel, Kapitel 5, beinhaltet die Beschreibung der wesentlichen Studien dieser Arbeit. Hier
werden verschiedene Methoden der Signalvertex-Selektion untersucht und auf ihrer Se-
lektionsleistung hin verglichen. In Kapitel 6 wird die Leistungsfähigkeit zusammengefasst
dargestellt, die ein, im Rahmen dieser Arbeit neu in der ATLAS-Software implementiertes,
offizielles Werkzeug zur Signalvertex-Selektion erreicht. Die hier angegebenen Ergebnisse
entsprechen den in der Realität erwarteten Leistungen. Abschließend wird in Kapitel 7
der Einfluss von zusätzlichen Pile-Up-Wechselwirkungen auf die b-Jet-Identifikation un-
tersucht.





2. Grundlagen

Zu Beginn dieser Arbeit sollen die theoretischen und experimentellen Hintergründe be-
schrieben werden. Die vorliegende Arbeit hat im Rahmen des ATLAS-Experiments am
CERN in Genf stattgefunden, dessen Zweck es ist Phänomene der Teilchenphysik zu unter-
suchen. Die theoretische Basis der Teilchenphysik ist das Standardmodell. Das vorliegende
Kapitel umfasst eine Beschreibung des Standardmodells in Abschnitt 2.1, des experimen-
tellen Aufbaus des ATLAS-Experiments in Abschnitt 2.2 und der Ereignisrekonstruktion
in Abschnitt 2.3.

2.1. Das Modell

Die uns bekannten Bausteine der Materie und deren Wechselwirkungen lassen sich im
Standardmodell in erstaunlich einfacher Form zusammenfassen und beschreiben. Das Stan-
dardmodell umfasst alle derzeit bekannten Elementarteilchen und beschreibt deren Wech-
selwirkungen (ausführlichere Beschreibungen finden sich z.B. in [2] und [3]). Bis heute hat
dieses Modell allen Falsifizierungsversuchen standgehalten.

2.1.1. Elementarteilchen

Ein Teilchen, dem das Attribut elementar zugeschrieben wird, hat nach dem derzeitigen
Stand der Erkenntnis keine weitere Substruktur. Eine Klassifizierung der uns bekannten
Elementarteilchen kann anhand ihrer Quantenzahlen vorgenommen werden. Hierzu gehö-
ren z.B. der Spin s, die elektrische Ladung q, die Farbladung c, und der schwache Isospin
I. Desweiteren lassen sich die Elementarteilchen anhand ihrer Masse unterscheiden. Wäh-
rend sich die oben genannten Quantenzahlen aus der zugrunde liegenden Quantenfeldtheo-
rie ergeben, bleibt die Herkunft der Masse der Teilchen bisher unverstanden. Die Masse
ist experimentell bestimmbar, nicht aber theoretisch vorhersagbar. Anhand ihres Spins
lassen sich die Elementarteilchen in zwei Klassen unterteilen: Fermionen und Bosonen.
Teilchen mit halbzahligem Spin sind Fermion und gehorchen der Fermi-Dirac-Statistik.
Hierzu zählen im Standardmodell die Leptonen und Quarks, die unsere Materie aufbauen.
Alle Teilchen mit ganzzahligem Spin dagegen sind Bosonen. Diese werden durch die Bose-

5



6 Kapitel 2. Grundlagen

Einstein-Statistik beschrieben. Alle Austauschteilchen im Standardmodel sind Bosonen.
Austauschteilchen sind die Vermittler der Kräfte.

Leptonen und Quarks

Leptonen und Quarks sind Teilchen mit Spin s = 1/2 und zählen daher zu den Fermio-
nen. Beide lassen sich durch ihre Eigenschaften in sehr ähnlicher Weise in einer Drei-
Generationenstruktur anordnen. Dabei sind die zweite und dritte Generation sowohl der
Quarks als auch der Leptonen schwerere Kopien der ersten Generation.

Die drei Generationen der Leptonen werden von Elektron (e), Myon (µ) und Tauon (τ)
mit zugehörigen Neutrinos (νe, νµ, ντ ) gebildet:(

νe

e

)(
νµ

µ

)(
ντ

τ

)
q = 0
q = −1

. (2.1)

Elektron, Myon und Tauon sind mit einer einfachen elektrischen Elementarladung gela-
den. Neutrinos tragen keine elektrische Ladung. Die geladenen Leptonen haben mit expe-
rimentellen Methoden bestimmbare und unterscheidbare Massen. Der Massenbereich der
geladenen Leptonen erstreckt sich von der Elektron-Masse me = 0.511MeV/c2 über die
Myon-Masse mµ = 105.659MeV/c2 bis zur Tauon-Masse mτ = (1776 ± 0.17)MeV/c2 [4].
Auch Neutrinos, so ist mittlerweile bekannt, tragen Massen und es konnte nachgewiesen
werden, dass diese voneinander unterschiedlich sein müssen [5]. Innerhalb des Standardmo-
dells die Neutrinos als masselos angenommen. Zu jedem Lepton existiert ein Antiteilchen,
das die umgekehrten additiven Quantenzahlen, aber die gleiche Masse wie das zugehörige
Teilchen besitzt.

Die Quarks sind in folgender Weise in einer Drei-Generationenstruktur angeordnet:(
up

down

)(
charm
strange

)(
top

bottom

)
q = +2

3
q = −1

3
. (2.2)

Die verschiedenen Quark-Typen werden Quark-Flavour genannt. Quarks tragen einen
Bruchteil der elektrischen Elementarladung. Die Quarks u, c und t tragen einen Anteil
von +2

3e, die Quarks d, s und b tragen einen Anteil von −1
3e der Elementarladung. Im

Gegensatz zu den Leptonen haben Quarks die Eigenschaft, eine sogenannte Farbladung zu
tragen. Quarks interagieren durch ihre elektrische Ladung elektromagnetisch, durch ihre
Farbladung auch stark miteinander. Leptonen und Quarks nehmen ebenso an der schwa-
chen Wechselwirkung teil. Auch zu allen Quarks existiert ein Antipartner. Die Antiquarks
tragen Antifarbe an Stelle von Farbe.

Quarks sind nur in gebundenen Zuständen, genannt Hadronen, beobachtbar. Es existie-
ren gebundene Zustände aus drei Quarks (Baryonen) wie zum Beispiel Proton (uud) und
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Neutron (ddu). Beobachtet wird auch ein Verbund aus einem Quark und einem Antiquark
(Mesonen). Ein in Streuexperimenten sehr häufig auftretendes Meson ist das Pion, welches
aus einem Quark und einem Antiquark der ersten Generation aufgebaut ist. Da Quarks
nicht als freie Teilchen vorkommen, ist die Bestimmung ihrer Masse nicht ohne Weiteres
möglich. Die nackten Massen der Quarks müssen aus den Massen der Hadronen, die aus
diesen Quarks aufgebaut sind und aus theoretischen Modellen bestimmt werden. Während
sich für die Quarks der ersten Generation eine Masse von einigen MeV/c2 ergibt, erreicht
das b-Quark bereits eine Masse in einer Größenordnung von mb ≈ 4GeV/c2 [4]. Das Top-
Quark ist im Vergleich zum b-Quark um fast zwei weitere Größenordnungen schwerer mit
mt ≈ 170GeV/c2 [4].

Die uns umgebende Materie ist ausschließlich aus den Teilchen der ersten Leptonen-
und Quark-Generation aufgebaut. Protonen und Neutronen sind aus u- und d-Quarks zu-
sammengesetzt. Protonen und Neutronen wiederum bilden den Aufbau der Atomkerne,
die zusammen mit den Elektronen die für uns sichtbare Materie in all ihrer Vielfalt aus-
machen. Alle anderen beschriebenen Fermionen lassen sich in Experimenten nachweisen.

Die Austauschteilchen

Neben den Leptonen und Quarks existiert eine weitere Klasse von elementaren Teilchen,
die Austauschteilchen. Diese sind die Träger der Wechselwirkungen. Alle beobachteten
Austauschteilchen im Standardmodell haben Spin s = 1 und sind somit Bosonen. Die
Austauschteilchen werden auch Eichbosonen genannt. In Tabelle 2.1 sind die Eigenschaf-
ten der im Standardmodell nachgewiesenen elementaren Bosonen aufgelistet. Es sei auf
die großen Massen der W±- und Z0-Bosonen hingewiesen. Im Gegensatz hierzu sind das
Photon γ und das Gluon g masselos. Diese Tatsache wird in der Folge eine wichtige Rolle
spielen. Die Kopplung der Eichbosonen an die Fermionen wird innerhalb der Quantenfeld-
theorie durch die Forderung nach einer lokalen Eichinvarianz eingeführt.

Eichboson Ladung [e] Masse [GeV/c2]
γ 0 0
g 0 0
W± ±1 80.398± 0.025 [4]
Z0 ±0 91.1876± 0.0021 [4]

Tab. 2.1.: Masse und elektrische Ladung der Austauschteilchen.
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2.1.2. Wechselwirkungen

Das Standardmodell beschreibt folgende Wechselwirkungen:

QED: Die Quantenelektrodynamik ist die Theorie der elektromagnetischen Kraft. Ihr
Vermittler ist das Photon.

QCD: Die Quantenchromodynamik ist die Theorie der starken Kraft. Ihre Vermittler sind
Gluonen.

GSW: Innerhalb der Theorie von Glashow, Salam und Weinberg kann die schwache Kraft
in Vereinigung mit der elektromagnetischen Kraft beschrieben werden. Die Vermitt-
ler dieser Kraft sind zusätzlich zum Photon die W- und Z-Bosonen.

Innerhalb des Standardmodells existiert für die Gravitation, die letzte fehlende fundamen-
tale Kraft, keine theoretische Beschreibung. Für alle anderen Kräfte soll hier eine kurze
Darstellung der zugrunde liegenden Quantenfeldtheorien folgen.

Quantenelektrodynamik (QED)

Eine freies geladenes Fermion der Masse m wird in der Quantenfeldtheorie durch das
Diracfeld Ψ beschrieben. Die zugehörige Lagrangedichte L lautet:

L = iψ̄γµ∂µψ −mψ̄ψ . (2.3)

Dabei sind ∂µ die partiellen Ableitungen nach den Raumzeitkoordinaten und γµ die Dirac-
Matrizen.

Physikalischen Prozessen liegen immer Forderungen nach Eichinvarianzen zugrunde.
Mit der Forderung nach einer Eichinvarianz wird vom Prozess eine Symmetrieeigenschaft
verlangt. Jede Symmetrie induziert nach dem Noether-Theorem eine Erhaltungsgröße.
Für die zeitliche Translation ist dies beispielsweise die Energieerhaltung für die örtliche
Translation ist es die Impulserhaltung. Die obige Lagrangedichte besitzt weitere Symme-
trieeigenschaften, beispielsweise unter einer Phasentransformation der Form ψ → eiθψ,
wobei θ ein beliebiger reeller Winkel ist, der nicht vom Ort oder der Zeit abhängt. Man
spricht insofern von einer globalen Transformation. Fordert man, dass die Lagrangedichte
auch invariant unter einer lokalen Transformation ψ → eiθ(x)ψ ist, wobei θ(x) nun eine
vom Raumzeitpunkt x abhängige reelle Größe sei, ist dies nur unter folgenden Bedingun-
gen möglich: Die partiellen Ableitungen ∂µ müssen durch die kovarianten Ableitungen
Dµ = ∂µ − iqAµ ersetzt werden, wobei Aµ ein neu einzuführendes Eichfeld darstellt,
welches an die Ladung q des Diracfelds koppelt. Fügt man in der Lagrangedichte einen
Energieterm hinzu, wird die Interpretation von Aµ als Photonenfeld zulässig. Man erhält
eine Lagrangedichte die unter einer lokalen Transformation invariant ist und die Kopplung
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eines freien Fermions an ein masseloses Photonenfeld beschreibt:

LQED = iψ̄γµ∂µψ −mψ̄ψ + qψ̄γµAµψ −
1
4FµνF

µν . (2.4)

Hierbei ist Fµν = ∂µAν − ∂νAµ der Feldstärketensor des Photonenfelds. Aus der loka-
len Invarianz resultiert die Erhaltung der Ladung q. Aus der gegebenen Lagrangedichte
ist man in der Lage, über Störungsrechnung die Übergangswahrscheinlichkeiten physika-
lischer Prozesse zu berechnen. Auf dieser Grundlage können Vorhersagen der Theorie für
Wirkungsquerschnitte und Übergangsraten gemacht werden, anhand derer die Theorie im
Experiment getestet werden kann.

Die sich aus den Eichinvarianzen ergebenden Symmetrien legen eine Gruppenstruktur
der Theorien zu Grunde. Einfache Phasentransfomationen, wie sie in der QED vorliegen,
haben eine unitäre 1 × 1-Matrix-Struktur. Die Symmetriegruppe der QED ist somit eine
U(1)-Symmetrie.

Quantenchromodynamik (QCD)

Die QCD ist die theoretische Beschreibung der Wechselwirkung von Teilchen, die Farbla-
dung tragen. Die Wechselwirkung wird auch starke Wechselwirkung genannt und ist die
Kraft, die Quarks in ihrem Hadronen-Verbund zusammenhält. Die starke Kraft wird von
Gluonen vermittelt. Als Analogon der elektrischen Ladung wird den stark wechselwirken-
den Quarks die Eigenschaft Farbladung zugeschrieben. Die additive Farbmischung aus der
Optik gab das Beispiel für dieses Farb-Modell. Rot gemischt mit Grün und Blau ergibt
weiß bzw. farblos. Ein Quark-Triplett mit dieser Farbkombination ist wieder farbneutral.
Ein weiterer beobachteter Bindungszustand von Quarks sind die Quark-Antiquark-Paare.
Auch dieser Bindungszustand ist farblos, wenn Quark und Antiquark Farbe und zugehörige
Antifarbe tragen. Die zwischen zwei farbigen Teilchen wirkende Kraft hat die Eigenschaft,
mit wachsendem Abstand der Teilchen stärker zu wirken. Dies hat zur Folge, dass far-
bige Teilchen nicht frei, sondern nur im farblosen Verbund, auftreten. Dieses Phänomen
wird confinement genannt. Aufgrund dessen ist die experimentelle Untersuchung der QCD
deutlich komplexer als die der QED.

Anders als in der QED, ist das Gluon selbst farbgeladen. Ein Gluon trägt eine Kombi-
nation aus Farbe und Antifarbe. Gluonen können somit an sich selbst koppeln. Es existiert
ein Farb-Oktett aus 8 Gluonen. Das Farb-Singlett wäre denkbar, hätte aber eine weitrei-
chende nicht beobachtete starke Kraft zur Folge.

Analog zur QED lässt sich für freie Quarks eine Lagrangdichte formulieren. Durch die
Forderung nach lokaler Eichinvarianz lassen sich die Gluonen-Felder in die Lagrangedichte
einführen. Die Symmetrie der Transformation hat hier eine SU(3)-Struktur. Da Quarks
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nicht frei vorkommen, ist eine reine Quark-Quark-Streuung, wie sie von der QCD be-
rechnet werden kann, nicht direkt experimentell realisierbar. Am LHC werden Protonen
zur Kollision gebracht. Bei ausreichender Schwerpunktsenergie wechselwirken tatsächlich
Konstituenten des Protons. Ein, an einem solchen Subprozess teilnehmendes Quark ist
quasifrei. Der Subprozess, sofern er ein starker Prozess ist, was für den Großteil aller Fälle
am LHC gegeben ist, kann dann anhand der QCD berechnet werden. Der gesamte Prozess
einer Proton-Proton-Kollisionen wird in Abschnitt 2.1.3 beschrieben.

Elektroschwache Vereinigung

Die elektroschwache Vereinigung ist eine einheitliche Formulierung der schwachen und der
elektromagnetischen Wechselwirkung. Es sollen hier zunächst kurz die Eigenschaften der
schwachen Kraft dargestellt werden.

Die Vermittler der schwachen Kraft sind die schweren Eichbosonen Z0 und W±. Die
W±-Bosonen ändern bei der Kopplung an Quarks den Quark-Flavour, wie beispielsweise
bei dem Zerfall eines b-Quarks in ein c-Quark, wie er in Kürze beschrieben wird. Bei der
Kopplung an Leptonen gehen diese von geladenen in ungeladene Leptonen über und um-
gekehrt. Dieses Verhalten wird über eine weitere Erhaltungsgröße, die man den schwachen
Isospin nennt, beschrieben. Die linkshändigen Quarks und Leptonen bilden je drei schwa-
che Isospin-Dubletts. Die rechtshändigen Quarks und Leptonen sind schwache Isospin-
Singletts. Den Fermionen werden folgende dritte Komponenten T3 des schwachen Isospins
zugeordnet:

T3
(( νe

e

)
L

)
= T3

(( u

d

)
L

)
=

+1/2
−1/2

T3(eR) = T3((νe)R) = T3(uR) = T3(dR) = 0 .

Die Indizes R und L stehen für die Händigkeit der Fermionen. Gleiches gilt für die zweite
und dritte Generation von Leptonen und Quarks. Die dritte Komponente des schwachen
Isospins ist für die geladenen schwachen Eichbosonen T3(W±) = ±1, für das ungeladene
schwache Eichboson T3(Z0) = 0.

Die Gruppenstruktur des schwachen Isospins hat in dieser Form eine SU(2)-Symmetrie,
die Vereinigung mit der QED ergibt dann folgende Struktur:

SU(2)L × U(1)Y . (2.5)

Der Index L steht für die linkshändige Dublett-Struktur. Y heisst Hyperladung. Auf dieser
Basis lässt sich eine Lagrangedichte formulieren mit vier masselosen Eichfeldern (W 1,2,3

µ

und Bµ), von denen man naiv erwarten würde, dass sie die Felder der schwachen Eich-
bosonen und des Photons sind. Die zugehörigen Erhaltungsgrößen wären hier dann der
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schwache Isospin und die elektrische Ladung. Es zeigt jedoch sich anderes: Die aus der
Lagrangedichte gegebene erhaltene Ladung ist nicht die elektrische Ladung Q sondern die
Hyperladung Y mit

Q = T3 + 1
2Y . (2.6)

Desweiteren stellt man fest, dass die vier Eichfelder (W 1,2,3
µ und Bµ) in der Lagrangedichte

nicht den Feldern der beobachtbaren Eichbosonen (W±µ , Zµ und Aµ) entsprechen. Diese
sind eine Mischung der vier Eichfelder:

Aµ = Bµcosθw +W 3
µsinθw

Zµ = −Bµsinθw +W 3
µcosθw

W±µ = 1
2(W 1

µ ±W 2
µ) .

Der Mischungswinkel θw wird Weinbergwinkel oder schwacher Mischungswinkel genannt.1

Alle Eichbosonen sind aufgrund der Eichinvarianz masselos. Aus vielen Experimenten ist
aber bekannt, dass die schwachen Eichbosonen eine von null verschiedene Masse tragen
(siehe Tabelle 2.1). Eine Einführung der Massen in die Lagrangedichte ist ohne die Sym-
metrie zu zerstören erst durch den Higgs-Mechanismus möglich. An dieser Stelle wird vor
der Beschreibung des Higgs-Mechanismus noch eine für die vorliegende Arbeit wichtige
Eigenart des Quark-Sektors der schwachen Wechselwirkung eingeführt.

Zerfälle von b-Hadronen am Beispiel des B̄0-Meson-Zefalls An dieser Stelle soll bei-
spielhaft auf einen expliziten Quark-Zerfall und seine Besonderheiten eingegangen werden.
In Abbildung 2.1 ist der Zerfall eines B̄0-Mesons (B̄0 = bd̄) gezeigt, dargestellt in einem
Feynmangraphen. Das b-Quark im B̄0-Meson zerfällt über die Abstrahlung eines W− in
ein c-Quark. Das W− zerfällt instantan weiter in ein Lepton-Neutrino-Paar (`, ν̄`). Der
Zerfall von Hadronen, die b-Quarks enthalten (b-Hadronen) sind innerhalb dieser Arbeit
vor allem in Kapitel 7 relevant. Die Lebensdauer der b-Hadronen ist ausreichend lang,
um eine, für die Detektoren der Teilchenphysikexperimente nachweisbare Flugstrecke zu
hinterlassen. Die Ursache der langen Lebensdauer von b-Hadronen soll in der Folge erklärt
werden.

Die QED und QCD erlauben keine Übergänge zwischen den Generationen. Im Quark-
Sektor dagegen sind generationenändernde Vorgänge bekannt, seit die Quarks aus zweiter
und dritter Generationen entdeckt worden sind. Anderes hätte zwangsläufig stabile schwe-
rere Hadronen aus Quarks der zweiten und dritten Generation zur Folge. Solche werden
jedoch nicht beobachtet. Auch der oben beschriebene B̄0-Meson-Zerfall wäre nicht erlaubt.

1Der schwache Mischungswinkel kann experimentell bestimmt werden: θw ≈ 0.231 [4].
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d̄ c

b

ℓ ν̄ℓ

d̄

W−

︸ ︷︷ ︸
B̄0

t

Abb. 2.1.: Feynmangraph des B̄0-Zerfalls.

Die Eigenzustände der starken Kraft ((u, c, t) und (d, s, b)) sind offensichtlich nicht iden-
tisch mit den Eigenzuständen der schwachen Kraft ((u, c, t), und (d′, s′, b′)). Man kann
aber die schwachen Eigenzustände (d′, s′, b′) als eine Drehung im Raum der starken Eigen-
zustände verstehen: 

d′

s′

c′

 =


Vud Vus Vub

Vcd Vcs Vcb

Vtd Vts Vtb


︸ ︷︷ ︸

VCKM

·


d

s

c

 . (2.7)

Die Matrix VCKM wird nach Cabibbo, Kobayashi und Maskawa CKM-Matrix genannt.
Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Quark des Flavours x in ein Quark des Flavours y zerfällt
ist proportional zum Betragsquadrat des CKM-Matrixelements |Vxy|2. Aus der Forderung
nach Unitarität (V †V = 1) werden die freien Parameter der CKM-Matrix auf drei Winkel
und eine Phase eingeschränkt, sofern nur drei Generationen von Quarks existieren. Diese
müssen experimentell bestimmt werden. In der sogenannten generalisierten Wolfenstein-
Parametrisierung lässt sich die CKM-Matrix in einer Näherung in dritter Ordnung in λ

auf folgende Form bringen (siehe hierzu [6]):

VCKM =


1− 1

2λ
2 λ Aλ3(ρ̄− iη̄)

−λ 1− 1
2λ

2 Aλ2

Aλ3(1− ρ̄− iη̄) −Aλ2 1

+O(λ5) , (2.8)

wobei A ≈ 4/5 und λ ≈ 0.22 beträgt.2 In dieser Form sieht man, dass die Diagonalelemente
der CKM-Matrix nahe bei eins liegen, der Übergang von Quarks innerhalb der eigenen

2λ stammt aus einer Formulierung der schwachen Übergänge durch Nicola Cabibbo, als nur die Quarks
u, d und s bekannt waren. |λ|2 entsprach hier der Übergangswahrscheinlichkeit von einem s-Quark in
ein u-Quark. Die Parameter η̄ und ρ̄ sind definiert als:

ρ̄ = ρ
(

1− λ

2

)
η̄ = η

(
1− λ

2

)
. (2.9)

In dieser Formulierung beinhaltet die obige Parametrisierung auch Ordnungen in λ von O(λ4). Die
Abweichungen von der Unitarität sind in dieser Form vernachlässigbar. Ein nicht verschwindendes η
hat CP-Verletzung zur Folge.



2.1. Das Modell 13

Generation ist demnach, sofern kinematisch erlaubt, sehr wahrscheinlich. Je weiter ein
Element von der Diagonalen entfernt liegt, desto größer wird die Ordnung in λ und desto
unwahrscheinlicher wird der Übergang.

Zur Berechnung der Zerfallsraten und Lebensdauern müssen die Matrixelemente der
CKM-Matrix berücksichtigt werden. Für den Zerfall des B̄0-Mesons hat dies eine Unter-
drücken mit |Vcb|2 zur Folge. Die B̄0-Lebensdauer wird dann wie folgt aus Fermis goldener
Regel berechnet:3

τB̄0 = 192π3

G2
F |Vcb|2m5

B

. (2.10)

Hierbei ist GF die Fermi-Konstante. Die Variable mB ist die Masse des b-Hadrons. Obiges
gilt für alle Zerfälle von b-Hadronen, bei denen das b-Quark in ein c-Quark übergeht.
Als Konsequenz des kleinen CKM-Matrixelements für diese Übergänge ist die b-Hadron-
Lebensdauer trotz der großen b-Hadron-Massen erstaunlich lang (τB̄0 ≈ 1.5 ps [4]). Prin-
zipiell kann ein b-Quark auch in ein u-Quark zerfallen. Dieser Übergang ist aber nach
Gleichung 2.8 noch stärker unterdrückt. Die lange Lebensdauer ist eine Eigenart von b-
Hadronen und kann zur experimentellen Identifikation dieser verwendet werden. Dies wird
in Kapitel 7 ausführlicher dargestellt.

Der Higgs-Mechanismus

Die Theorie des Standardmodells, basierend auf der Quantenfeldtheorie beinhaltet in der
bisher erläuterten Form nur masselose Teilchen. Dies widerspricht allen bisherigen Be-
obachtungen. In der QED lassen sich Fermionen-Massen in die Lagrangedichte einführen
ohne damit die lokale Eichinvarianz zu zerstören (Gleichung 2.4 beinhaltet bereits einen
Massenterm). Versucht man allerdings Gleiches für die schweren Eichbosonen der schwa-
chen KraftW± und Z0, zerstört dies unumgänglich die lokale Eichinvarianz und damit die
Symmetrie U(1)Y × SU(2)L. Das Standardmodell verliert an diesem Punkt seine Selbst-
konsistenz.

Schon 1964 wurde eine Theorie zur Lösung dieses Problems entwickelt: der Englert-
Brout-Higgs-Guralnik-Hagen-Kibble-Mechanismus kurz auch Higgs-Mechanismus. Bis heu-
te konnte diese Theorie nicht experimentell bestätigt werden. Eine detaillierte Beschrei-
bung findet sich beispielsweise in [2].

Es werden zunächst vier skalare Higgs-Felder φi eingeführt, die typischerweise in einem
Isospin-Dublett angeordnet werden

φ =
(
φ1 + iφ2

φ3 + iφ4

)
. (2.11)

3Eine Durchführung der Berechnung findet sich beispielsweise in [3].
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V

φ

φ 1

2

h

υ−υ

(φ)

Abb. 2.2.: Schema des Higgs-Potenzials V (φ). Die Minima des Potenzials liegen in einem Kreis um den
Ursprung bei einem Radius v.

Die Felder erzeugen in der Lagrangedichte einen Potenzialterm. Die Form des Potenzi-
als kann so gewählt werden, dass die U(1)Y × SU(2)L-Symmetrie erhalten bleibt: V =
1
2µ

2φ2 + 1
4λφ

4. Wählt man µ2 < 0 und λ > 0 erhält man ein Potenzial der in Abbildung
2.2 gezeigten Form. Das Minimum des Potenzials ist so entartet. Die Wahl eines expliziten
Minimums als Vakuumerwartungswert ist willkürlich. Durch die konkrete Wahl des Vaku-
umerwartungswerts wird die Symmetrie des Potenzials gebrochen, man spricht von einer
spontanen Symmetriebrechung. Der Symmetriebruch hat ein sehr willkommenes Resultat
zur Folge: Massenterme der Eichfelder. Für jedes der vier Higgs-Felder entsteht durch den
Symmetriebruch nach dem Goldstone-Theorem ein sogenanntes Goldstone-Boson. Dies
sind keine reellen Teilchen. Es ist möglich, sie als die zusätzlichen Freiheitsgrade der durch
die Massen entstehenden longitudinalen Polarisationen zu interpretieren. Drei der vier
Goldstone-Bosonen werden damit von der longitudinalen Polarisation der massebehafte-
ten schwachen Eichbosonen absorbiert. Das masselose Photon allerdings absorbiert kei-
nen Freiheitsgrad. Eines der Goldstone-Bosonen bleibt erhalten. Damit wird ein massives
spinloses Boson vorhergesagt: Das Higgs-Boson. Dieses müsste, sofern die Theorie des
Higgs-Mechanismus auf unsere Natur zutrifft, nachweisbar sein. Es existieren theoretische
Argumente, die Higgs-Massen unterhalb von mH < 1TeV favorisieren [7]. Von experimen-
teller Seite konnten bestimmte Massenbereiche ausgeschlossen werden. An Experimenten
bei LEP und auch heute am Tevatron wurde und wird nach dem Higgs-Boson gesucht.
Durch LEP wurde ein Massenbereich bis mH = 114GeV/c2 ausgeschlossen. Das Tevatron
konnte bis dato einen Bereich von 163GeV/c2 < mH < 166GeV/c2 ausschließen [8].

Das Higgs-Boson koppelt an Masse. Es zerfällt aus diesem Grund bevorzugt in schwe-
re Teilchen. In Abbildung 2.3(a) sind die Verzweigungsverhältnisse verschiedener Zer-
fallskanäle in Abhängigkeit der Higgs-Masse gezeigt. Für kleine Higgs-Massen mH <

135GeV/c2 dominiert der Zerfall in zwei b-Quarks. Für Higgs-Massen oberhalb dieser
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Grenze dominieren Zerfälle in W - und Z-Bosonen. In Abbildung 2.3(b) sind auch die
Wirkungsquerschnitte verschiedener Produktionskanäle des Higgs-Bosons in Abhängigkeit
der Higgs-Masse für den LHC zu sehen. Am LHC dominiert für nahezu alle betrachteten
Higgs-Massen die Gluon-Fusion (gg → H).
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Abb. 2.3.: (a) Verzweigungsverhältnisse verschiedener Higgs-Zerfälle, (b) Wirkungsquerschnitte der Higgs-
Produktionskanäle am LHC, beides in Abhängigkeit der Higgs-Masse. Abbildungen aus [9].

Der Higgs-Mechanismus ist keine Erweiterung des Standardmodells, sondern das letzte
notwendige noch fehlende Puzzleteil. Zusammen mit einem nachgewiesenen Higgs-Boson
wäre das Standardmodell in einem weiteren Schritt bravourös bestätigt. Erst der Nachweis
des Higgs-Bosons macht das Standardmodell vollständig. Es ist eine der Hauptaufgaben
der Experimente am LHC, ein Higgs-Boson zu entdecken oder aber seine Existenz auszu-
schließen.

2.1.3. Proton-Proton-Kollisionen

Die vorgestellten Quantenfeldtheorien sind in der Lage, eine Vorhersage für Wirkungs-
querschnitte von z.B. einer Quark-Quark- oder Gluon-Gluon-Streuung zu machen. Auf
Grund der Bindung der Quarks in Hadronen ist eine solche Vorhersage aber nicht prak-
tisch überprüfbar. Die Vorhersagen solcher Wechselwirkungen müssen auf im Experiment
durchführbare Hadronen-Streuungen erweitert werden. Im LHC-Ring werden Protonen be-
schleunigt, die frontal zur Kollision gebracht werden. Theoretische Beschreibungen solcher
Proton-Proton-Kollisionen erfordern eine gute Kenntnis des Protonenaufbaus.

Die Basis des Protons bilden die sogenannten Valenzquarks uud. Unter diesen werden
ständig Gluonen ausgetauscht. Diese Gluonen können für kurze Zeit Quark-Antiquark-
Paare bilden. Solche kurzlebigen Quarks im Proton heißen Seequarks. Alle das Proton
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aufbauenden Teilchen, also Valenzquarks, Seequarks und Gluonen, werden Partonen qi

genannt. Es sei nun die folgende Streuung zweier Partonen qi,qj von Interesse: qiqj → A.
A ist der Endzustand der Parton-Parton-Wechselwirkung, dies könnte beispielsweise ein
W- oder Z-Boson oder im Falle eines QCD-Prozesses ein Quark-Antiquark- oder ein Gluon-
Paar sein. Der experimentell beobachtbare Prozess hat dann die Form: pp→ A+X, wobei
X alle Teilchen im Endzustand zusammenfasst, die nicht durch die betrachtete Parton-
Parton-Streuung entstanden sind. Der Subprozess: qiqj → A bildet den harten Anteil
der Proton-Proton-Streuung. Um den Wirkungsquerschnitt einer solchen Proton-Proton-
Streuung berechnen zu können, muss auch der andere Anteil an der Streuung berücksich-
tigt werden, der durch die zusätzlichen Partonen im Proton hervorgerufen wird. Dieser Teil
wird durch die Parton-Dichtefunktionen (PDF, engl. parton densitiy function) fqi(xi, Q2)
angegeben. Die PDFs beschreiben das Parton qi in Abhängigkeit vom Impulsübertrag Q2

und vom Impulsanteil xi, welches das Parton am Protonenimpuls hat. Das Integral über
einen kleinen Bereich xi + dx gibt dann die Wahrscheinlichkeit an, dass das Parton qi

einen Impulsanteil des Protonenimpulses des Intervalls (xi, xi + dxi) trägt. Die Abhän-
gigkeit vom Impulsübertrag ist eine Folge des energieabhängigen Auflösevermögens. Für
kleine Q2 sind zunächst nur die Valenzquarks sichtbar. Für größere Q2 nimmt dagegen
der Anteil der Seequarks und Gluonen am Impuls des Protons zu. Zusammen mit dem
aus der QCD erhaltenen Wirkungsquerschnitt σ(qi, qj → A) des harten Streuprozess lässt
sich nun der Wirkungsquerschnitt einer Proton-Proton-Streuung wie folgt aufschreiben:

σ(pp→ A+X) =
∑
i,j

∫
fqi(xi, Q2)fqj (xj , Q2)σ(qiqj → A)dxidxj . (2.12)

Aus den Impulsanteilen der streuenden Partonen (xi, xj) und der vom Beschleuniger ge-
lieferten Schwerpunktsenergie

√
s der Protonen ergibt sich die Schwerpunktsenergie des

harten Prozesses:
√
ŝ = √xixjs.

Die Impulsanteile der Partonen xi und xj sind dabei nicht bekannt. Desweiteren ist
zu berücksichtigen, dass das Schwerpunktsystem der Parton-Parton-Streuung nicht dem
Laborsystem entspricht, sondern bezogen auf dieses in longitudinaler Richtung einen un-
bekannten Lorentz-Boost erhält. Man wählt zur Untersuchung solcher Ereignisse deshalb
Variablen, die invariant sind unter einer Lorentztransformation. Hierzu gehört der trans-
versale Impuls pT und Differenzen von Pseudorapiditäten ∆η. Rapididäten ergeben sich
aus der Energie E und dem longitudinalen Impuls pz durch y = ln[(E − pz)/(E + pz)].
Im Grenzfall masseloser Teilchen ergibt sich die allein vom Streuwinkel θ abhängige Pseu-
dorapidität η = −ln(tanθ/2).

Direkt nach der Streuung existieren eine Reihe von Partonen. Die Kraft zwischen die-
sen, sich entfernenden Partonen wird mit größer werdendem Abstand immer stärker und
es entstehen Quark-Antiquark-Paare aus dem Vakuum, die sich wiederum von einander
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entfernen. Dieser Vorgang wird so oft wiederholt, bis die Energie zur Paarbildung nicht
mehr ausreicht. Alle entstandenen Quarks und Gluonen sind nun in Hadronen gebunden.
Dieser Vorgang wird Hadronisierung genannt. Ein einzelnes Gluon oder Quark, dass an
der initialen Wechselwirkung teilgenommen hat, hinterlässt eine große Zahl an Hadronen
und anderen Zerfallsprodukten wie Elektronen oder Myonen, die sich kegelförmig um die
Richtung dieses Teilchens ausbreiten. Eine solche gebündelte Ansammlung von Teilchen
wird Jet genannt. Je nach Ausgangsteilchen wird ein Jet als Gluon- oder Quark-Jet eines
bestimmten Quark-Flavours bezeichnet.

2.2. Die Maschinen: Der LHC-Ring und der ATLAS-Detektor

2.2.1. Der LHC-Ring

Der Large Hadron Collider (LHC) ist ein Beschleunigerring für Hadronen. Die Anlage be-
findet sich am Forschungszentrum CERN bei Genf. Mit einem Umfang von 27 km ist der
LHC der größte bisher gebaute Hadronen-Beschleuniger. Der Ring liegt in einem Tunnel ca.
100m unter der Erdoberfläche, der zuvor von LEP zur Elektron-Positron-Beschleunigung
genutzt wurde. Im LHC sollen Bündel von Protonen à 1.15·1011 Teilchen beschleunigt wer-
den. Protonen erreichen dabei eine Energie von 7TeV. Um dies zu ermöglichen, sind hohe
technische Anforderungen an den Beschleuniger gestellt. Eine wichtige Vorraussetzung ist
z.B. ein sehr gutes Vakuum in den Strahlröhren, innerhalb derer die Protonen den Ring
durchlaufen. Die Beschleunigung wird durch ein hochfrequentes Wechselfeld von 5MV/m
durch acht supraleitende Kavitäten erreicht. Auch die Dipolmagnete, 1232 an der Zahl,
die die Protonen auf ihrer Kreisbahn halten sollen, sind supraleitend. Es werden magne-
tische Feldstärken bis 8.33T erreicht. Um die Magnete in supraleitendem Zustand halten
zu können, werden sie auf bis zu 1.9K gekühlt. Durch supraleitende Quadrupolmagnete
werden die Protonenbündel fokussiert.

Die Protonen durchlaufen ein Verfahren zur Vorbeschleunigung, bevor sie in den LHC
eingespeist werden. In Abbildung 2.4 ist eine schematische Darstellung der Anlagen am
LHC zu sehen. Die Protonen werden zunächst im PS4, dann im SPS5 bis auf 450GeV
beschleunigt. Die vorbeschleunigten Protonen werden sowohl in als auch gegen den Uhr-
zeigersinn in den LHC eingespeist. Innerhalb von 20 Minuten sollen die Protonen gegen-
läufig in zwei Strahlrohren auf ihre nominelle Endenergie gebracht und auf dieser gehalten
werden. In je einem Strahlrohr sollen ca. 3000 Protonenbündel zirkulieren.

Die Protonenstrahlen kreuzen sich an vier Punkten des Rings. Hier werden nach Errei-
4Proton Synchrotron
5Super Proton Synchrotron
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Abb. 2.4.: Schematische Darstellung der Beschleunigeranlagen des LHCs. Abbildung aus [10].
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chen der gewünschten Energie die Protonenbündel zur Kollision gebracht. Für die nomi-
nelle Protonenenergie hat dies eine Schwerpunktsenergie der Kollision von

√
s = 14TeV

zur Folge. Geplant sind Kollisionen der Bündel alle 25ns, was einer Kollisionsfrequenz
von 40MHz entspricht. Für den LHC ist eine Luminosität von L = 1034 cm−2s−1 vorge-
sehen. Dies führt zu sehr hohen Ereignisraten, die benötigt werden, um auch sehr selten
auftretende Prozesse nachweisen zu können. In Kapitel 3 wird sehr viel genauer auf die
Strahleigenschaften, die Luminosität und die damit zusammenhängenden Ereignisraten
eingegangen.

Die Streuprodukte der Kollisionen werden an jedem Kreuzungspunkt von großen De-
tektoren nachgewiesen (siehe Abbildung 2.4). Die Experimente und die zugehörigen De-
tektoren sind auf unterschiedliche Forschungsziele ausgelegt:

LHCb: LHCb6 ist auf Prozesse mit b-Quarks spezialisiert.

ALICE: ALICE7 ist spezialisiert auf die mögliche Produktion von Quark-Gluon-Plasmen.
Hierfür werden schwere Ionen im LHC beschleunigt und im Zentrum von ALICE zur
Kollision gebracht.

CMS: CMS8 ist ein Vielzweckexperiment.

ATLAS: ATLAS9 ist ebenso ein Vielzweckexperiment.

ATLAS und CMS sind in erster Linie auf die Entdeckung des Higgs-Bosons und auf Physik,
die über das Standardmodell hinaus geht, ausgelegt.

2.2.2. Der ATLAS-Detektor

Sehr hohe Ereignisraten und große Teilchen-Multiplizitäten bei den Ereignissen stellen
einen hohen Anspruch an die Detektoren am LHC. Desweiteren fordern die Forschungsziele
eine sehr detaillierte Beobachtung seltener Prozesse. Folgende Bedingungen sind damit an
die Detektoren gestellt:

• Alle Bauteile des Detektors müssen einer sehr hohen Strahlenbelastung Stand halten.

• Die Totzeiten der elektronischen Bauteile müssen ausreichend kurz sein, so dass alle
25 ns ein neues Ereignis aufgezeichnet werden kann.

• Ein schnelles, effizientes Triggersystem ist notwendig um Ereignisse von Interesse zu
selektieren. Ohne ein solches wäre die zu speichernde Datenmenge zu groß.

6Large Hadron Collider beauty
7A Large Ion Collider Experiment
8Compact Muon Solenoid
9A Toroidal LHC Apparatus
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• Maximale räumliche Abdeckung, insbesondere für einen großen Pseudorapiditäts-
Bereich ist notwendig.

• Ein sehr gutes Auflösevermögen der Impulse und eine sehr hohe Rekonstruktions-
effizienz der Spuren von geladenen Teilchen nahe am Wechselwirkungsbereich wird
benötigt.

• Zur Identifikation von Elektronen und Photonen ist eine sehr gute elektromagneti-
sche Kalorimetrie nötig. Die Messung von Jets fordert eine hadronische Kalorimetrie
mit möglichst voller Raumabdeckung.

• Eine gute Myon-Identifikation und eine gute Auflösung der Myon-Impulse für einen
breiten Impulsbereich, ebenso wie die Bestimmung der Ladung von Myonen mit sehr
großem transversalen Impuls, sind für viele Analysen fundamental.

Der ATLAS-Detektor wird diesen Anforderungen gerecht. Der Aufbau des Detektors soll
in der Folge beschrieben werden. Eine detaillierte Beschreibung findet sich in [11]. Alle ver-
wendeten Zahlen und Bilder sind, sofern nicht anders ausgezeichnet, ebenfalls aus diesem
Artikel entnommen.

Abb. 2.5.: Schema des ATLAS-Detektors. Abbildung aus [11].

Der ATLAS-Detektor ist mit einer Höhe von 25m und einer Breite von 44m der Größte
der vier Detektoren am LHC. Er ist zylinderförmig aufgebaut. Abbildung 2.5 zeigt den
Detektor in einer schematischen Darstellung. Im Zentrum des Detektors finden die Kollisio-
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nen statt. Hier liegt auch der Ursprung des ATLAS-Koordinatensystems. Der Zylinderform
des Detektors angepasst werden zur weiteren Beschreibung Zylinderkoordinaten verwen-
det. Die Strahlrichtung definiert die z-Achse, der Streuwinkel ist der Polarwinkel θ und der
Azimutalwinkel ist φ. An Stelle des Polarwinkels wird häufig die Pseudorapidität η verwen-
det. Der Abstand zweier Streuteilchen ∆R im (η, φ)-Raum wird als ∆R =

√
∆η2 + ∆φ2

definiert. Dabei ist ∆η = |η1 − η2| und damit auch ∆R lorentzinvariant.

Der Detektor ist in Schichten verschiedener Detektortypen aufgebaut, wobei jede Schicht
Mantel- und Deckelflächen eines Zylinders bildet. Die Deckelflächen werden Endkappen
genannt. Die Hauptkomponenten, die in Abbildung 2.5 bezeichnet sind, lassen sich in
folgender Struktur vom Inneren zum Äußeren des Detektors zusammenfassen:

Der innere Detektor: Dieser ist der Kern des ATLAS-Detektors, bestehend aus den, im
Zentrum liegenden Pixel-Detektoren (Pixel detector), dem Halbleiter-Spurdetektor
(Semiconductor tracker (SCT)) und dem Übergangsstrahlungsdetektor (Transition
radiation tracker (TRT)).

Das Kalorimetersystem: Den inneren Detektor umhüllend schließt sich das elektroma-
gnetische Kalorimeter (LAr electromagnetic calorimeters) an. Das hadronische Ka-
lorimeter (Tile calorimeters) bildet die nächste Schicht.

Das Myon-System: Die Detektoren des Myon-Systems (Muon chamber) sind die äußers-
ten Elemente des ATLAS-Detektors.

Desweiteren befinden sich zwei große Magnetsysteme im ATLAS-Detektor. Der innere
Detektor liegt in einem Magnetfeld der Stärke 2T eines Solenoid-Magneten (Solenoid
Magnet), das Myon-System in einem ca. 0.3T starken Feld eines Toroid-Magnetsystems
(Toroid Magnets). Eine Beschreibung des inneren Detektors soll später etwas ausführlicher
zusammen mit einer kurzen Beschreibung der Rekonstruktion von Spuren gegeben werden.
Zuvor werden hier die Komponenten der anderen Systeme des Detektors dargestellt.

Kalorimetrie Die Kalorimetrie dient der Energiemessung von Teilchen, wobei das elek-
tromagnetische Kalorimeter zuständig ist für die Messung der Energie von Photonen und
Elektronen, während die Energie von Teilchen, die stark wechselwirken, im hadronischen
Kalorimeter bestimmt wird. Photonen und Elektronen lösen beim durchqueren von Ma-
terie eine Kaskade von Bremsstrahlungsprozessen (e → eγ) und Photon-Konversionen
(γ → e+e−) aus. Dabei entsteht eine Vielzahl von neuen Elektronen, Positronen und Pho-
tonen, die solange die oben beschriebenen Prozesse durchführen, bis ihre kinetische Ener-
gie hierzu nicht mehr ausreicht. Die Kalorimeter besitzen aktive Schichten. Im Falle des
elektromagnetischen Kalorimeters sind dies Schichten aus flüssigem Argon, wodurch die
Teilchen nachgewiesen werden können. So kann im Kalorimeter ein sogenannter Schauer
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beobachtet werden, anhand dessen die Energie des ins Kalorimeter einlaufenden Teilchens
bestimmt werden kann. Dabei ist essentiell, dass der Schauer vollständig innerhalb des
Kalorimeters stattfindet. Um trotz allem die Ausdehnung des Kalorimeters beschränken
zu können sind zwischen den aktiven Schichten inaktive Bleischichten angebracht. Inner-
halb dieser ist die Wahrscheinlichkeit für Bremsstrahlung und Photon-Konversion größer,
so dass dies das Aufschauern beschleunigt. Auch alle anderen geladenen Teilchen nehmen
am Prozess der Bremsstrahlung teil. Allerdings nimmt die Bremsstrahlungswahrschein-
lichkeit mit der Masse ab. Aus diesem Grund ist die Ausdehnung des elektromagnetischen
Kalorimeters ausreichend groß, um Elektronen- und Photonen-Schauer in diesem voll-
ständig nachzuweisen. Teilchen, die schwerer sind als das Elektron, werden dagegen im
Allgemeinen auch Energie hinter dem elektromagnetischen Kalorimeter deponieren. Stark
wechselwirkende Teilchen verursachen auf Basis von starken Prozessen einen hadronischen
Schauer, der im elektromagnetischen Kalorimeter beginnt und bis in das hadronische Ka-
lorimeter reicht. Die Energie stark wechselwirkender Teilchen kann so aus der Information
des elektromagnetischen und des hadronischen Kalorimeter bestimmt werden. Auch das
hadronische Kalorimeter ist schichtweise angeordnet, wobei hier Plastikszintilatoren als
aktives Material und Stahl als inaktives Material verwendet wird.

Myon-Spektrometer Die Lebensdauer des Myons ist ausreichend lang, so dass Myonen
mit genügend Energie den Rand des Detektors erreichen. Aufgrund der im Vergleich zum
Elektron höheren Masse des Myons und der damit verbundenen geringeren Bremsstrah-
lungswahrscheinlichkeit und der Tatsache, dass es nicht stark wechselwirkt, deponiert das
Myon nur wenig Energie in den Kalorimetern. Myonen erreichen somit als einzige die eigens
zum Nachweis dieser gedachten Myonen-Spektrometer am Rand des ATLAS-Detektors.
Eine Vielzahl von unterschiedlichen Spurdetektoren wird zur Spurmessung von Myonen
verwendet. Hierzu zählen z.B. Driftröhren und Kathoden-Streifendetektoren. Durch die
Bahnen, die die Myonen im Magnetfeld des Toroidmagnetsystems beschreiben, kann ei-
ne vom inneren Detektor unabhängige Bestimmung der Ladung und des Impulses von
Myonen durchgeführt werden.

In Tabelle 2.2 sind die erwarteten Auflösungen für die Messung des transversalen Impul-
ses der Myonen und für die Kalorimetrie für den jeweils gültigen Pseudorapiditätsbereich
aufgetragen. Im Falle des hadronischen Kalorimeters wird der Pseudorapiditätsbereich
durch einen Vorwärts-Detektor bis zu |η| < 5 erweitert.



2.2. Die Maschinen: Der LHC-Ring und der ATLAS-Detektor 23

Detektor-Komponente Auflösung η-Bereich
Elektromagnetische Kalorimetrie σE/E = 10%/

√
E ⊕ 0.7% |η| < 3.2

Hadronische Kalorimetrie σE/E = 50%/
√
E ⊕ 3% |η| < 3.2

Myonspektrometer σpT /pT = 10% bei pT = 1TeV/c |η| < 2.7

Tab. 2.2.: Erwartete Auflösung der Energiemessung für elektromagnetische und hadronische Kalorimetrie
in einem gegebenen Pseudorapiditätsbereich. Ebenso ist die Auflösung des Myonimpulses alleine durch die
Messung der Myonspektrometer zu sehen. pT und E sind dabei in GeV/c bzw. in GeV angegeben. Das ⊕
steht für eine quadratische Addition. Tabelle aus [11].

Triggersystem An dieser Stelle soll das Triggersystem des ATLAS-Detektors kurz an-
gesprochen werden. Es sorgt dafür, dass nur Ereignisse aufgezeichnet werden, die Hin-
weise darauf liefern, dass ein Prozess von Interesse vorliegt. Das Triggersystem enthält
drei Ebenen, wobei in jeder Ebene härtere Kriterien an die Ereignisse gestellt werden.
Der Level1 -Trigger sucht nach Ereignissen, die Teilchen mit hohem transversalen Impuls
enthalten oder aber eine große gesamte transversale oder fehlende Energie aufweisen. Es
werden hierfür Informationen aus dem Myon-Spektrometer und den Kalorimetern ver-
wendet. Die Entscheidung, ob ein Ereignis aufgezeichnet wird oder nicht, wird innerhalb
von 2µs gefällt. Der Level1 -Trigger markiert interessante Bereiche im Detektor. Diese wer-
den vom Level2 -Trigger, der nächsten Triggerstufe, genauer untersucht. Zuletzt wird durch
den Ereignisfilter die aufzuzeichnende Datenmenge um ein Weiteres eingeschränkt. Hierfür
stehen bereits Algorithmen zur Verfügung, wie sie in der offline-Datenanalyse angewendet
werden.

Der innere Detektor und die Rekonstruktion von Spuren

Der innere Detektor widmet sich dem Nachweis geladener Teilchen, die beim Durchque-
ren des Detektormaterials eine Spur hinterlassen. Bis zu 1000 Spuren müssen dabei pro
Ereignis vom inneren Detektor wahrgenommen werden. Die Ansprüche an das Auflöse-
vermögen sind aus diesem Grund sehr hoch. Vor allem in den Bereichen sehr nahe am
Wechselwirkungspunkt liegen die Spuren sehr eng. Aus diesem Grund ist die Granularität
des Detektors innen sehr groß und nimmt nach außen hin ab. Eine gute Spurauflösung
ist essentiell für die Rekonstruktion der Proton-Proton-Wechselwirkungspunkte, ebenso
wie zur Rekonstruktion von Zerfallspunkten von z.B. b-Hadronen. Beides spielt innerhalb
dieser Arbeit eine sehr wichtige Rolle. Es soll an dieser Stelle etwas ausführlicher auf den
inneren Detektor und seine Komponenten sowie die Rekonstruktion von Spuren aus den
Messpunkten des Detektors eingegangen werden.

Der innere Detektor setzt sich aus drei Teilsystemen zusammen. Abbildung 2.6 zeigt
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den Schnitt eines Quadranten des inneren Detektors. Die innerste Lage bilden die Pixel-
Detektoren. Diese bestehen aus 50 × 400µm großen Silizium-Pixeln. Sie erreichen damit
eine intrinsische Auflösung von 10µm in der (R − φ)-Ebene und 115µm in z-Richtung.
Drei Lagen von Pixel-Detektoren sind in konzentrischen Zylindern in einem Radius von
ca. 5 bis 12 cm um das Strahlrohr angeordnet. Ebenso befinden sich drei Lagen von Pixel-
Endkappen scheibenförmig in Vorwärts- und Rückwärts-Richtung des Detektors. Sie liegen
in z-Richtung zwischen 40 und 65 cm vom Ursprung des Detektors entfernt. Wie in Ab-
bildung 2.6 zu erkennen ist, hinterlassen Teilchen, die sich in den zentralen Bereich des
Detektors ausbreiten, im Allgemeinen drei Treffer in den Pixel-Detektoren. Durch den
Einsatz der Endkappen ist dies bis zu einem Bereich |η| < 2.5 möglich. Der innere De-
tektor ist darauf ausgelegt, Spuren innerhalb dieses Winkelbereichs präzise messen zu
können. So sind auch die, den Pixel-Detektor umhüllenden, SCT-Detektoren so angeord-
net, dass dieser Winkelbereich gut mit Detektormaterial abgedeckt ist. Der SCT besteht
aus Silizium-Streifendetektoren. Die Streifen sind 4.6 cm lang und haben einen Abstand
von 80µm. Zur Bestimmung der z-Position sind zwei Lagen solcher Streifendetektoren
unter einem kleinen Winkel von 40mrad gegeneinander eingebaut. In der zentralen Re-
gion des Detektors sind vier solcher Doppellagen konzentrisch um die Pixel-Detektoren
angeordnet. Sie decken dabei einen radialen Bereich von ca. 30 bis 60 cm ab. Neun schei-
benförmige Endkappen des SCT garantieren gute Spurerkennung für einen Bereich von
|η| < 2.5. Die SCT-Streifendetektoren erreichen hierbei eine intrinsische Auflösung von
17µm in der (R−φ)-Ebene und 580µm in z-Richtung. Pixel- und SCT-Detektoren bilden
zusammen die Präzisions-Spurdetektoren. Die äußerste Lage des inneren Detektors ist der
Übergangsstrahlungsdetektor (TRT). Dieser füllt einen Bereich bis zu einem Radius von
etwas mehr als einem Meter um die Strahlachse aus. Jeder Messpunkt kann hier mit ei-
ner Auflösung von 130µm in der (R − φ)-Ebene gemessen werden. Der TRT besteht aus
Röhrchen mit einem im Zentrum liegenden feinen Draht. Die Röhrchen sind mit einem
Xenon-Gasgemisch gefüllt. Bis zu 36 Messpunkte werden für zentrale Spuren im TRT er-
wartet. Die Abdeckung des TRT reicht hierbei nur bis zu einem η-Wert von |η| < 2.0.

Wie das Myon-System ist der innere Detektor durchsetzt von einem Magnetfeld. Ge-
ladene Teilchen werden hierdurch auf eine Kreisbahn in der (R − φ)-Ebene gezwungen
und beschreiben im inneren Detektor ein gekrümmte Spur. Aus der Krümmung kann der
transversale Impuls bestimmt werden. Hierfür müssen aber aus allen Messpunkten im
Ereignis zunächst gekrümmte Spuren rekonstruiert werden. Dies wird von der Spurrekon-
struktion durchgeführt, wobei sich die Bestimmung der Spuren im Ereignis in zwei große
Teilaufgaben zerlegen lässt: Unter allen Treffern im Ereignis müssen Sätze von Messpunk-
ten herausgefiltert werden, die gute Spurkandidaten bilden. Für bis zu 1000 Spuren pro



2.2. Die Maschinen: Der LHC-Ring und der ATLAS-Detektor 25

Envelopes

Pixel

SCT barrel

SCT end-cap

TRT barrel

TRT end-cap

255<R<549mm
|Z|<805mm

251<R<610mm
810<|Z|<2797mm

554<R<1082mm
|Z|<780mm

617<R<1106mm
827<|Z|<2744mm

45.5<R<242mm
|Z|<3092mm

Cryostat

PPF1

Cryostat
Solenoid coil

z(mm)

Beam-pipe

   Pixel
support tubeSCT (end-cap)

TRT(end-cap)
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8

Pixel

400.5
495

580
650

749
853.8

934
1091.5

1299.9
1399.7

1771.4 2115.2 2505 2720.20
0

R50.5
R88.5

R122.5

R299
R371
R443
R514
R563

R1066

R1150

R229

R560

R438.8R408
R337.6

R275

R644

R1004
2710848

712 PPB1

R
a
d
i
u
s
(
m
m
)

TRT(barrel)

SCT(barrel)
Pixel PP1

3512ID end-plate

Pixel

400.5 495 580 6500
0

R50.5

R88.5
R122.5

R88.8

R149.6

R34.3

Abb. 2.6.: Schema eines Quadranten des inneren Detektors. Abbildung aus [11].
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Ereignis ist dies eine anspruchsvolle Aufgabe. Alle Punkte eines Messpunktsatzes müssen
desweiteren zu einer Spur verbunden werden. Verschiedene Techniken zur Bestimmung
der Spurkandidaten werden verwendet, ebenso wie verschiedene Fit-Techniken zur prä-
zisen Bestimmung des Spurverlaufs, darunter Kalman-Filter und globale χ2-Fits. Beide
werden in Kapitel 4 im Zusammenhang mit der Rekonstruktion von Wechselwirkungs-
punkten erläutert. Eine ausführliche Beschreibung der Spurrekonstruktion findet sich in
[9]. Die Spurrekonstruktion stellt am Ende für jede Spur die Helixparameter und die Ko-
varianzmatrizen aus den Spurbestimmungen zur Verfügung. Die Helixparameter sind die
folgenden, wobei sie auf den Punkt der nächsten Annäherung der Spur an die Strahlachse
in der (R− φ)-Ebene P bezogen werden:

q/pT : Verhältnis aus der Ladung q des Teilchens und dem transversalen Impuls pT , ge-
messen im Punkt P.

φ: Azimutal-Winkel im Punkt P.

cot(θ): Der Kotangens des Polarwinkels im Punkt P.

d0: Abstand zwischen P und dem Ursprung in der (R − φ)-Ebene (transversaler Impact-
Parameter).

z0: z-Position des Punktes P (longitudinaler Impact-Parameter).

Die erreichte Auflösung dieser Parameter variiert je nach Stärke des transversalen Impulses
der Spur. Aus diesem Grund wird die Auflösung eines Spurparameters X in Abhängigkeit
vom transversalen Impuls pT bestimmt:

σX(pT ) = σX(∞)(1⊕ px/pT ) . (2.13)

Dabei ist px eine Konstante, σX(∞) ist die Auflösung für den Grenzwert eines unendlich
großen transversalen Impulses und ⊕ weist auf eine quadratische Addition hin. In Tabelle
2.3 sind pX und σX(∞) für zwei verschiedene Pseudorapiditäts-Bereiche (0.25 < |η| <
0.50) und (1.5 < |η| < 0.75) für die verschiedenen Spurparameter angegeben.
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Spurparamter
0.25 < |η| < 0.50 1.5 < |η| < 1.75

σX(∞) pX [GeV/c] σX(∞) pX [GeV/c]
q/pT 0.34 (TeV/c)−1 44 0.41 (TeV/c)−1 80
φ 70µrad 39 92µrad 49

cot(θ) 0.7 · 10−3 5.0 1.2 · 10−3 10
d0 10µm 14 12µm 20
z0 91µm 2.3 71µm 3.7

Tab. 2.3.: Erwartete Auflösung σX(∞) der Spurparamter X für einen gegen unendlich gehenden trans-
versalen Impuls. Die Auflösungen werden für verschiedene η-Bereiche betrachtet. Tabelle aus [9].

2.3. Die Simulation

Wie in Abschnitt 2.1.3 beschrieben, wird im ATLAS-Detektor nicht die initiale Parton-
Parton-Streuung zu beobachten sein, sondern eine Fülle von Teilchen, meist gebündelt in
Jets, die aus dieser resultieren. Verschiedenartige Parton-Parton-Streuungen können zum
selben Endzustand führen und gleiche Parton-Parton-Interaktionen können sehr unter-
schiedliche Endzustände besitzen. Aus der theoretischen Kenntnis der Prozesse können
Vorhersagen für die verschiedenen Endzustände eines Prozesses gemacht werden, ebenso
wie für die Häufigkeiten, mit denen verschiedene Prozesse stattfinden werden. Dies kann
zur Generation von simulierten Ereignissen genutzt werden, anhand derer schon im Vor-
feld abgeschätzt werden kann, wie sich bestimmte Messgrößen verhalten werden, sofern
sich die zugrunde liegende Theorie bestätigt. Zusätzlich zur Generation der Ereignisse ist
es dann auch notwendig, die Messung eines Teilchens durch den Detektor zu simulieren.
Generierte Ereignisse, die eine Detektorsimulation durchlaufen haben, können ganz analog
zu tatsächlichen Daten analysiert werden. Datensätze mit simulierten Ereignissen bieten
die Möglichkeit, schon im Vorfeld der Datennahme alle Rekonstruktions- und Analyseal-
gorithmen auf ihre Leistungsfähigkeit hin zu testen, da die vollständige Information des
stattgefundenen Prozesses zur Verfügung steht.

2.3.1. Ereignisgeneration

Eine Ereignisgeneration beginnt mit der initialen Streuung, im Falle des LHCs mit Proto-
nen und gibt als Ergebnis die stabilen bzw. quasi-stabilen Teilchen des Endzustands aus.
Von beiden Protonen werden zwei Partonen ausgewählt, die am harten Streuprozess teil-
nehmen sollen. Diese führen gemäß den theoretischen Wirkungsquerschnitten einen Pro-
zess aus. Für die aus diesem Prozess entstandenen Teilchen und den nach dem Stoß noch
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Prozess Generator
pp→ tt̄ MC@NLO

pp→WH120(H → bb̄/uū) PYTHIA
pp→ H120 → γγ PYTHIA

Minimum-Bias (siehe Kapitel 3) PYTHIA

Tab. 2.4.: In dieser Arbeit verwendete simulierte Datensätze mit den jeweiligen Ereignisgeneratoren. Der
Index am Higgs-Boson bezeichnet die Higgs-Masse in GeV/c2. Beschreibungen der physikalischen Prozesse
finden sich in Kapitel 3 und 5.

erhaltenen Partonen werden nun sogenannte Partonschauer simuliert. Dies beinhaltet z.B.
die Abstrahlung von Gluonen. Es folgt die Simulation der Hadronisierung. Die Information
über jedes in dieser Kette vorkommenden Teilchens ist nachträglich zugänglich. Insofern
ist man nun in der Lage aus dem Endzustand einen Einblick in den Produktionspro-
zess zu erhalten. Die Simulation von Ereignissen basiert einerseits auf dem theoretischen
Verständnis des Prozess, andererseits aber auch auf bereits vorhandenen Sätzen von ex-
perimentellen Daten, mit denen die Simulation abgeglichen werden kann. Die Basis der
Simulationen sind Monte-Carlo-Generatoren.

Alle Ergebnisse in dieser Arbeit sind auf simulierten Ereignissen erarbeitet. Zwei ver-
schiedene Ereignisgeneratoren wurden zur Simulation dieser Ereignisse verwendet: PY-
THIA [12] und MC@NLO [13]. Die Simulation aller Prozesse berücksichtigt dabei im Falle
von PYTHIA nur die ersten Ordnungen der Störungsrechnung. Im Falle von MC@NLO
wird dies bis zur zweiten Ordnung fortgesetzt.

In den Studien dieser Arbeit sind verschiedene simulierte Datensätze für unterschiedli-
che physikalische Prozesse verwendet worden. Diese sollen hier aufgelistet werden. Verwen-
dung finden sie vor allem in den Kapiteln 5, 6 und 7. Tabelle 2.4 zeigt die verschiedenen
verwendeten Datensätze und die zugehörigen Generatoren.

2.3.2. Detektorsimulation

Für die Simulationen des ATLAS-Detektors wird auf Basis von GEANT [14] die Wech-
selwirkung der Teilchen mit dem Detektor simuliert. Aus der Detektorsimulation resultie-
ren simulierte Signale, wie sie vom Detektor erwartet werden. Für den ATLAS-Detektor
existiert eine sehr detaillierte Beschreibung des Detektors. Simulationen anhand dieser
Beschreibung heißen volle Simulation. In der vorliegenden Arbeit werden ausschließlich
Ereignisse mittels der vollen Detektorsimulation verwendet.
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Anhand der Ereignis- und Detektorsimulation ist man in der Lage, schon vor der Daten-
nahme jeden Schritt in der Rekonstruktion und in den Analysen zu testen. Mit Hilfe der
Kenntnis des simulierten Prozesses kann eine Aussage gemacht werden, wie leistungsstark
das untersuchte Rekonstruktions- oder Analysewerkzeug ist. Man ist so in der Lage, vor
dem tatsächlichen Start des Experiments abzuschätzen, ob ein aus der Theorie vorherge-
sagtes Modell entdeckt werden kann oder nicht. So haben Studien auf solchen simulier-
ten Monte-Carlo-Daten gezeigt, dass ein vom Standardmodell vorhergesagtes Higgs-Boson
beispielsweise am LHC gefunden werden sollte. Es sei angemerkt, dass die Unsicherhei-
ten, vor allem auf die Ereignisgeneration, sehr groß sind. Das Arbeiten auf simulierten
Daten gibt Indizien und macht es möglich Werkzeuge zu testen. Die Realität wird aber
mit großer Wahrscheinlichkeit anders aussehen. Alle Monte-Carlo-Daten müssen deshalb,
sobald experimentelle Daten vorhanden sind, mit richtigen Daten verglichen und entspre-
chend korrigiert werden.





3. Pile-Up und Minimum-Bias

Am LHC sind sehr hohe Energien und Luminositäten geplant. Dies ermöglicht Ereignisra-
ten, die auch selten auftretende Prozesse beobachtbar machen. Gleichzeitig hat dies jedoch
zur Folge, dass auch die Rate von Untergrundereignissen groß ist. Untergrundereignisse, die
bei allen Analysen auftreten werden, sind die so genannten Minimum-Bias-Ereignisse. Die
Überlagerung mehrerer Minimum-Bias-Wechselwirkungen in einer Strahlkreuzung wird
Pile-Up genannt. Eine anspruchsvolle Umgebung, wie sie am LHC vorliegt, lässt sehr
hohe Pile-Up-Raten erwarten. Es ist eine wichtige Aufgabe, Pile-Up-Phänomene zu ver-
stehen und eine Trennung der zur Untersuchung stehenden Prozesse vom Minimum-Bias-
Untergrund ist unerlässlich. Die Selektion der gewünschten Wechselwirkung unter allen, in
einer Strahlkreuzung stattfindenden, Wechselwirkungen ist das Hauptthema dieser Arbeit.

3.1. Minimum-Bias-Ereignisse

Im ATLAS-Detektor sollen Bündel von 1.5 · 1011 Protonen bei einer Schwerpunktsenergie
von
√
s = 14TeV zur Kollision gebracht werden. Bei einer solchen Kollision werden Proto-

nenpaare inelastisch zusammenstoßen, wobei die Anzahl der stattfindenden inelastischen
Prozesse vom totalen inelastischen Wirkungsquerschnitt σinel und der Luminosität L ab-
hängt. Die einlaufenden Protonen können bei einem inelastischen Stoß entweder erhalten
bleiben (doppelt-diffraktiv, σdd), beide zerstört werden (nicht-diffraktiv, σnd) oder aber ei-
ner der beiden Wechselwirkungspartner bleibt im Endzustand erhalten (einfach-diffraktiv,
σed). Aus diesen Anteilen setzt sich dann der totale inelastische Wirkungsquerschnitt zu-
sammen:

σinel = σdd + σnd + σed . (3.1)

Diese inelastischen Stöße werden Minimum-Bias-Ereignisse genannt. Die Bezeichnung
Minimum-Bias kommt aus dem Englischen und lässt sich mit minimal verzerrt überset-
zen. Der Trigger für Minimum-Bias-Ereignisse soll einen möglichst geringen verzerrenden
Einfluss auf die Selektion der aufzuzeichnenden Kollisionen haben. Man zeichnet im Fall
einesMinimum-Bias-Triggers einerseits Ereignisse auf, die Hinweise auf einen inelastischen
Stoß geben, andererseits versucht man, dabei möglichst keine weiteren Einschränkungen

31
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zu machen.1 Für einen Großteil der aufgezeichneten Ereignisse erwartet man einen re-
lativ geringen Impulsübertrag. Ein geringer Impulsübertrag äußert sich in einer starken
Vorwärts-Rückwärtsausrichtung der Kollisionsprodukte, bezogen auf die Strahlachse. Dies
wird sichtbar, wenn man das Spektrum des transversalen Impulses pT und der Pseudora-
pidität η aller Spuren dieser Ereignisse betrachtet. Abbildung 3.1 zeigt die Spektren der
Kollisionsprodukte aus Minimum-Bias-Ereignissen zweier unterschiedlicher Ereignisgene-
ratoren: PHOJET[15] und PYTHIA[12]. Die Ereignisse wurden hier in die einzelnen, den
totalen inelastischen Wirkungsquerschnitt zusammensetzenden Beiträge eingeteilt, also
in doppelt-, einfach- und nicht-diffraktiv. Im Spektrum der transversalen Impulse (Ab-
bildung 3.1(a)) ist für alle betrachteten Fälle die oben gemachte Aussage bestätigt. Die
Verteilung fällt mit größer werdendem transversalen Impuls für einen Wert oberhalb von
pT > 0.5GeV/c stark ab. Neben den Unterschieden durch die verschiedenen Simulationen,
die in dieser Arbeit keine weitere Rolle spielen, ist zu beobachten, dass nicht-diffraktive
Ereignisse im Durchschnitt häufiger hohe transversale Impulse aufweisen als die ande-
ren Minimum-Bias-Beiträge. Das η-Spektrum (Abbildung 3.1(b)) zeigt, dass die bei der
Kollision produzierten Teilchen aus Minimum-Bias-Ereignissen tendenziell in Vorwärts-
und Rückwärtsrichtung des Detektors gestreut werden. Die Pseudorapidität ist wie in Ab-
schnitt 2.1.3 beschrieben eine Variable, die nicht-linear vom Streuwinkel θ abhängt. Man
erwartet für eine in θ gleichverteilte Variable eine größere Teilchendichte bei kleinen η-
Werten, als es das Spektrum der Minimum-Bias-Streuprodukte zeigt. Tendenziell streuen
Minimum-Bias-Ereignisse daher in die Vorwärts- und Rückwärtsrichtung des Strahls.

3.2. Pile-Up

Bei jeder Kollision zweier Protonenbündel mit im Mittel 1.5 · 1011 Teilchen, in der Folge
Strahlkreuzung genannt, werden im ATLAS-Detektor gemäß des Wirkungsquerschnitts
σinel und der Luminosität L mehrere Protonenpaare inelastisch zusammenstoßen. Im De-
tektor überlagern sich die Streuprodukte dieser Proton-Proton-Wechselwirkungen. Die
Überlagerung mehrerer Proton-Proton-Wechselwirkungen aus derselben Strahlkreuzung
wird in-time-Pile-Up genannt. Es existieren auch weitere Pile-Up-Arten, die in dieser Ar-
beit allerdings nicht betrachtet werden. Hierzu gehören beispielsweise out-of-time-Pile-
Up, Überlagerungen mit Streuprodukten aus Kollisionen vorangegangener Strahlkreuzun-
gen oder der Cavern-Untergrund, Überlagerungen mit Streuprodukten aus Kollisionen mit
dem Detektormaterial. Auch die den Detektor erreichende kosmische Untergrundstrahlung

1Einfach-diffraktive Ereignisse werden in der Praxis nicht zur Klasse der Minimum-Bias-Ereignisse ge-
zählt, da bei diesen ein Ungleichgewicht in Vorwärts- und Rückwärtsrichtung des Detektors vorliegt. Für
solche Ereignisse wäre ein deutlich komplexeres und einschränkenderes Trigger-Kriterium notwendig.
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(a) (b)

Abb. 3.1.: (a) Spektrum des transversalen Impulses pT und der Pseudorapidität η (b) der Streuprodukte
von Minimum-Bias-Ereignissen. Abbildungen aus [9].

zählt zu den Pile-Up-artigen Untergründen. In-time-Pile-Up stellt am LHC mit Abstand
den größten Untergrund unter den oben beschriebenen Pile-Up-Arten dar. Der Begriff
Pile-Up wird in dieser Arbeit ausschließlich in der Bedeutung des in-time-Pile-Ups ver-
wendet.

Im Allgemeinen gilt das Interesse am LHC der Produktion schwerer Teilchen. Dazu
ist ein großer Impulsübertrag notwendig. Der Wirkungsquerschnitt für solche, meist sehr
harten speziellen Ereignisse ist zum Teil um viele Größenordnungen kleiner als der oben
erwähnte gesamte totale inelastische Wirkungsquerschnitt. In Abbildung 3.2 sind die Wir-
kungsquerschnitte für verschiedene Prozesse am Tevatron und am LHC im Vergleich zu
sehen. Der totale inelastische Wirkungsquerschnitt, in dieser Abbildung σtot, überragt
mit einer Größenordnung von 108 nb alle anderen gezeigten Wirkungsquerschnitte. Dage-
gen haben zum Beispiel Prozesse, die ein Higgs-Boson beinhalten, am LHC einen um 10
Größenordnungen kleineren Wirkungsquerschnitt (10−7−10−2 nb). Diese Prozesse werden
sehr viel seltener auftreten. In dieser Arbeit werden diese seltenen, sehr harten Wech-
selwirkungen, die von physikalischem Interesse sind, ganz allgemein als Signalwechsel-
wirkungen bezeichnet. Um die aufgezeichnete Datenmenge möglichst gering zu halten,
wird zur Untersuchung solcher Signalprozesse das Trigger-Kriterium so eingestellt, dass
nur Ereignisse aus Strahlkreuzungen aufgezeichnet werden, in denen es Hinweise auf eine
Signalwechselwirkung gibt. Falls weitere Minimum-Bias-Wechselwirkungen in derselben
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Strahlkreuzung stattgefunden haben, überlagern diese den Signalprozess. Somit stellen
Minimum-Bias-Prozesse für alle Analysen einen Untergrund dar und in jedem rekonstru-
ierten Ereignis muss der Anteil des Signalereignisses am Gesamtereignis herausgefiltert
werden. Je mehr zusätzliche Wechselwirkungen stattgefunden haben, desto schwieriger
wird diese Aufgabe. In den folgenden Abschnitten soll eine Abschätzung gemacht werden,
wie viele Minimum-Bias-Wechselwirkungen man am LHC zusätzlich zum Signalprozess
für die gegebene Schwerpunktsenergie und die angestrebten Luminositäten erwartet.

Abb. 3.2.: Erwartete Wirkungsquerschnitte (linke Achse) bzw. Ereignisraten für L = 1033 cm−2s−1 (rechte
Achse) in Abhängigkeit der Schwerpunktsenergie am Tevatron und am LHC für verschiedene Prozesse.
Abbildung aus [16].

3.2.1. Pile-Up Vorhersagen für den LHC

Die Anzahl der zusätzlichen Minimum-Bias-Prozesse hängt vom Wirkungsquerschnitt
σinel (Gl. 3.1), der erreichten Luminosität und dem Abstand zwischen den Protonen-
bündeln ab. Der Wirkungsquerschnitt kann aus der theoretischen Kenntnis des Prozesses
berechnet werden. In dieser Arbeit wird nach [17] von einem totalen inelastische Wir-
kungsquerschnitt von σinel ≈ 70mb ausgegangen.

Der LHC ist darauf ausgelegt, mit einer Luminosität von Lvorgesehen = 1034 cm−2s−1
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betrieben zu werden. Man erwartet jedoch für die Anfangsphase eine wesentlich geringere
Luminosität. Zwei der hier betrachteten Szenarien für den Beginn des LHC-Betriebs sehen
Luminositäten von LA1 = 1032 cm−2s−1 und LA2 = 1033 cm−2s−1 vor. Die Luminosität
ergibt sich aus folgenden Parametern des Strahls, der Anzahl der Protonen pro Bündel
Np, der Umlauffrequenz des Strahls fStrahl, der Anzahl der Bündel nB im Strahl und der
überlappenden Fläche σ∗2 der kollidierenden Bündel zu:

L = NpfStrahlnB
4πσ∗2 . (3.2)

Die Strahlparameter werden im Laufe des Betriebs des LHCs perfektioniert und man er-
wartet im Laufe der Zeit eine Steigerung der Luminosität bis zur vorgesehenen Luminosität
von L = 1034 cm−2s−1.

Aus der Luminosität und dem Wirkungsquerschnitt lässt sich die Ereignisrate für in-
elastische Proton-Proton-Stöße berechnen:

Ṅ = dN

dt
= L · σinel . (3.3)

Da kein kontinuierlicher Strahl von Protonen zur Kollision gebracht wird, sondern einzelne
Bündel von Protonen, muss man zur Berechnung der Anzahl der Wechselwirkungen pro
Strahlkreuzung den zeitlichen Abstand (Bündelabstand ∆tB) zwischen den Kollisionen
in Betracht ziehen. Es wird davon ausgegangen, dass 20% aller Bündel keine Protonen
enthalten. Dies streckt den Bündelabstand im Mittel um einen Faktor von 1.25 (siehe [17]).
Daraus ergibt sich die Anzahl NMB der Wechselwirkungen pro Kollision je zweier Bündel
(dies entspricht einer Strahlkreuzung) wie folgt:

NMB = L · σinel · 1.25 ·∆tB . (3.4)

Der Wirkungsquerschnitt entspricht dabei einer Stoßwahrscheinlichkeit. Gemäß dieser
Wahrscheinlichkeit verteilt sich die Anzahl von Stößen pro Strahlkreuzung binomial um
den Mittelwert 〈NMB〉. Bei einer Anzahl von 1011 potenziellen Proton-Proton-Kollisionen
ist der Übergang zu einer Poisson-Verteilung legitim. Die Anzahl der inelastischen Stöße
zweier Protonen bei einer Strahlkreuzung verteilt sich demnach gemäß einer Poisson-
Kurve, wobei sich der Mittelwert 〈NMB〉 dieser Verteilung nach Gleichung 3.4 berechnen
lässt.

An dieser Stelle sollen drei Szenarien mit verschiedenen Wechselwirkungsmultiplizitäten
angegeben werden (siehe Tabelle 3.1). Für die geplanten Anfangsluminositäten werden
im Mittel 4.1 bzw. 6.9 inelastische Prozesse pro Strahlkreuzung erwartet. Für die in der
Planung vorgesehene Luminosität des LHC ist dagegen mit im Mittel über 20 solcher
Prozesse zu rechnen.
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L [ cm−2s−1] 1032 1033 1034

∆tB [ ns] 450 75 25
〈NMB〉 4.1 6.9 23

Tab. 3.1.: Erwartete mittlere Wechselwirkungsmultiplizitäten 〈NMB〉 für drei Pile-Up-Szenarien am LHC.
Für den Wirkungsquerschnitt wurde hier σinel = 73.6mb angenommen.

3.2.2. Die Wechselwirkungsregion

Die im LHC beschleunigten Protonenbündel werden kollimiert, bevor sie in den Detekto-
ren zur Kollision gebracht werden. Für die Verteilung der Protonen im Strahl kann in alle
Raumrichtungen eine Gauß-Verteilung angenommen werden. In transversaler Richtung,
also in der Ebene senkrecht zum Strahl, wird die Standardabweichung der Protonendich-
teverteilung mit σStrahl,x = σStrahl,y = 16.7µm angegeben. Entlang des Strahls, in longi-
tudinaler Richtung, ist die Verteilung deutlich breiter. Hier wird eine Standardabweichung
von σStrahl,z = 7.55 cm angegeben (Angaben aus [18]). Aus den Protonendichteverteilun-
gen kann die Verteilung der Dichte der Wechselwirkungswahrscheinlichkeit im Zentrum
des Detektors berechnet werden. In der transversalen Ebene ist die sich ergebende Ver-
teilung bei einem frontalen Zusammenstoß der beiden Bündel eine Multiplikation zweier
Gauß-Verteilungen und demnach wiederum eine Gauß-Verteilung, mit einer Standardab-
weichung von

σWR,x = σWR,y = σStrahl,x√
2

= 11.8µm . (3.5)

In z-Richtung bewegen sich die beiden Bündel durcheinander hindurch. Hier muss die
Multiplikation einer Gauß-Verteilung gStrahl mit einer um c·t verschobenen gleichen Gauß-
Verteilung für alle Zeiten des Durchlaufens aufaddiert werden:

gWR(z) =
∫ ∞
−∞

gStrahl(z − c · t) · gStrahl(z + c · t)dt

= const · exp [− z2

σ2
Strahl,z

] .

Die Funktion gWR(z) entspricht demnach einer Gauß-Verteilung mit einer Standardab-
weichung von

σWR,z = σz,Strahl√
2

= 53.4mm . (3.6)

Die Gültigkeit dieser Werte ist nur für einen frontalen Zusammenstoß gegeben. In der
Realität werden die Strahlen unter einem Winkel von 300µrad aufeinander stoßen. Die
Ausdehnung des Wechselwirkungsbereichs wird hierdurch etwas größer. Alle bisher an-
gegeben Werte beruhen auf gut begründeten Annahmen, wie beispielsweise einer Gauß-
Verteilung der Protonen in den Bündeln. Tatsächlich wird man diese Größe jedoch bei
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Abb. 3.3.: Verteilung der Wechselwirkungen über die Wechselwirkungsregion.

Betrieb des LHCs messen müssen. Die Simulationen verwenden für die Ausdehnung der
Wechselwirkungsregion etwas größere Werte von σWR,x = 15µm und σWR,z = 56mm. In
Abbildungen 3.3(a) und 3.3(b) ist die Verteilung der simulierten Wechselwirkungspositio-
nen über die Wechselwirkungsregion in z und in x-Richtung zu sehen. Um zu berücksichti-
gen, dass die Strahlen sich nicht genau im Ursprung des Detektors treffen werden, wurde
der Kollisionsbereich in longitudinaler Richtung um 9mm und in transversaler Richtung
um 1.5mm verschoben. Hierher rühren die von null abweichenden Mittelwerte.

Die große Ausdehnung der Wechselwirkungsregion in z-Richtung macht es möglich, die
Positionen der verschiedenen Wechselwirkungen aus einer Strahlkreuzung voneinander zu
unterschieden. Je näher zwei Wechselwirkungen beieinander liegen, desto schwerer wird
es sein, diese getrennt zu rekonstruieren. Liegen zwei Wechselwirkungspunkte sehr na-
he beieinander, kann dies fälschlicherweise als eine einzelne Wechselwirkung interpretiert
werden. Dies hat einen Einfluss auf die im Rahmen dieser Arbeit betrachtete Signalvertex-
Selektion. Es ist insofern interessant, abschätzen zu können, wie wahrscheinlich es ist, bei
einer gegebenen Dichteverteilung der Wechselwirkungspositionen zwei (oder mehr) Wech-
selwirkungspunkte in einem kleinen Intervall gegebener Größe zu finden. Bei einer Wech-
selwirkungsdichte, die sich gemäß einer Gauß-Kurve verteilt, kann sehr einfach die Vertei-
lung des Abstandes dz zweier Wechselwirkungspunkte berechnet werden. Die Verteilung
der Differenz zweier Gauß-verteilter Variablen ist auf eine Faltung zurückführbar. Sind die
beiden Gauß-Verteilungen identisch, ist die Differenz der beiden Variablen ebenso gemäß
einer Gauß-Kurve mit einer zugehörigen Standardabweichung von σDif =

√
2 · σWR,z ver-

teilt. Das Integral in einem bestimmten Intervall I um den Mittelwert dieser Verteilung
entspricht dann gerade der Wahrscheinlichkeit Pdz , zwei Wechselwirkungen innerhalb des
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Intervalls I zu finden:

Pdz = const ·
∫ I

2

−I2
exp

(
− 1

2( dz
σDif

)2) . (3.7)

Das Komplement (1− Pdz) entspricht dann der Wahrscheinlichkeit, dass die Wechselwir-
kungspunkte weiter als I voneinander entfernt sind. Es sei NMB die Anzahl der zusätzli-
chen Wechselwirkungen. Die Wahrscheinlichkeit, dass keine dieser NMB Wechselwirkungs-
punkte im Intervall I um den Signalwechselwirkungspunkt zu finden sind, ergibt sich wie
folgt:

Pkein Überlapp =
(
1− const ·

∫ I
2

−I2
exp

(
− 1

2( dz
σDif

)2))NMB . (3.8)

Das Komplement von Pkein Überlapp ergibt dann die gesuchte Wahrscheinlichkeit P, mindes-
tens eine Minimum-Bias-Wechselwirkung im Intervall I um den Signalwechselwirkungs-
punkt zu finden:

P = 1−
(
1− const ·

∫ I
2

−I2
exp

(
− 1

2( dz
σDif

)2))NMB . (3.9)

Abbildung 3.4(a) zeigt diese Wahrscheinlichkeit für verschiedene Intervallgrößen und
verschiedene Anzahlen von zusätzlichen Minimum-Bias-Wechselwirkungen. Es ist deswei-
teren von Interesse, die Wahrscheinlichkeit abschätzen zu können, bei einer gegebenen An-
zahl von Wechselwirkungen im Ereignis zwei oder mehr beliebige Wechselwirkungspunkte
in einem Intervall I zu finden, unabhängig davon, ob dabei die Signalwechselwirkung in-
volviert ist oder nicht. Diese Wahrscheinlichkeit ist in Abbildung 3.4(b) zu sehen. Die
Wahrscheinlichkeiten wurden hier anhand einer kleinen Monte-Carlo-Zufallsstudie ermit-
telt. Es wurde genügend oft eine gewisse Anzahl von Wechselwirkungspunkten zufällig
aus der z-Wechselwirkungsverteilung (Abbildung 3.3(a)) gezogen und getestet, ob zwei
oder mehr von diesen in einem bestimmten Intervall um einen beliebigen anderen liegen.
Genügend oft bedeutet hier, dass die Anzahl der Tests groß genug ist, um ein statistisch
aussagekräftiges Ergebnis zu erhalten. Die Wahrscheinlichkeiten sind natürlich deutlich
höher als die in Abbildung 3.4(a) gezeigten. Man beachte die unterschiedliche Farbska-
la. Die Wahrscheinlichkeiten steigen hier für wachsende Wechselwirkungsmultiplizitäten
und für größere Intervalle fast bis zu 90% an. Die Überlagerung zweier Minimum-Bias-
Wechselwirkungen im Ereignis kann eine Trennung der Signalwechselwirkung von den
Minimum-Bias-Wechselwirkungen erschweren. Solche Effekte sind nach den obigen Studi-
en schon für kleine Wechselwirkungsmultiplizitäten nicht zu vernachlässigen.

Wie bereits erwähnt, verteilt sich die Wechselwirkungsmultiplizität gemäß einer Poisson-
Verteilung. Die Anzahl der Minimum-Bias-Wechselwirkungen wird demnach um einen,
von der Luminosität und von dem Bündelabstand abhängenden, Mittelwert variieren. Die
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4.46 8.53 12.40 16.27 19.80 23.58 27.01 30.36 33.50 36.50

5.38 10.61 15.39 19.86 24.12 28.03 32.03 35.80 39.14 42.55

6.40 12.38 17.97 23.32 28.29 32.93 37.63 41.76 45.41 49.22

7.40 14.52 21.37 27.45 33.02 38.18 43.42 47.59 51.21 55.03

8.57 16.98 24.20 30.82 36.98 42.47 47.96 52.78 56.99 60.86

10.00 19.29 27.36 34.67 41.66 47.21 53.03 58.04 62.33 66.56

11.28 21.29 30.75 38.56 45.81 52.34 58.47 63.32 67.51 71.46

12.34 24.01 33.93 42.47 49.77 56.41 62.03 66.89 71.07 75.10

13.90 26.21 37.50 46.89 54.50 61.25 67.08 71.69 75.77 79.57

15.66 29.27 40.78 50.50 58.18 65.20 70.90 75.47 79.62 83.16

17.31 31.83 44.13 54.11 62.41 68.86 74.74 79.18 82.73 86.03

(b)

Abb. 3.4.: Wahrscheinlichkeit, bei gegebener Anzahl von zusätzlichen Minimum-Bias-Wechselwirkungen
NMB mindestens eine in einem gewissen Intervall um die Signalwechselwirkung zu finden (a). Wahrschein-
lichkeit, bei einer gegebenen Anzahl von Wechselwirkungen (NMB+1 inklusive der Signalwechselwirkung)
zwei (oder mehr) beliebige Wechselwirkungen in einem gewissen Intervall zu finden (b).

oben betrachteten Wahrscheinlichkeiten lassen sich auch für solche variierenden Wech-
selwirkungsmultiplizitäten angeben. Es wurden hier die drei in Tabelle 3.1 beschriebe-
nen Pile-Up-Szenarien betrachtet, also für 〈NMB〉 = 4.1, 6.9 und 23 Minimum-Bias-
Wechselwirkungen zusätzlich zum Signalprozess. In Abbildung 3.5 sind die Wahrschein-
lichkeiten gegen die Intervallgröße für die drei Pile-Up-Szenarien zu sehen, wobei Abbil-
dung 3.5(a) die Wahrscheinlichkeit zeigt, mindestens eine Minimum-Bias-Wechselwirkung
innerhalb eines Intervalls um den Signalwechselwirkungspunkt zu finden. In Abbildung
3.5(b) ist hingegen die Wahrscheinlichkeit, mehrere beliebige Wechselwirkungspunkte in-
nerhalb eines Intervalls zu finden aufgetragen. Die hier gezeigten Ergebnisse sind eben-
falls mit einer Minimum-Bias-Zufallsstudie berechnet worden. Die Unterschiede im Ver-
gleich zu den Wahrscheinlichkeiten ohne Berücksichtigung der Poisson-Verteilung der
Wechselwirkungsmultiplizität ist sehr klein. Mit Berücksichtigung der Poisson-Verteilung
ist eine leichte Wahrscheinlichkeitssteigerung zu beobachten. Für eine Intervallgröße von
0.4mm liegt die Wahrscheinlichkeit, dass zwei oder mehr beliebige Wechselwirkungen in-
nerhalb dieses Intervalls liegen für das Pile-Up-Szenario mit im Mittel 6.9 Minimum-Bias-
Wechselwirkungen, bei P = 11.2% (Abb. 3.5(b)). Der Vergleich mit Abbildung 3.5(a)
zeigt dagegen für 8 Wechselwirkungen (6.9 Minimum-Bias-Wechselwirkungen + eine Si-
gnalwechselwirkung) eine Wahrscheinlichkeit von 10.8%. Ursache für die leichte Steigerung
sind die Ausläufer der Poisson-Verteilung zu großen Wechselwirkungsmultiplizitäten hin.



40 Kapitel 3. Pile-Up und Minimum-Bias

Intervall-Groesse [mm]
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

W
ah

rs
ch

ei
nl

ic
hk

ei
t 

[%
]

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20  = 4.1
Poisson

µ

 = 6.9
Poisson

µ

 = 23
Poisson

µ

(a)

Intervall-Groesse [mm]
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

W
ah

rs
ch

ei
nl

ic
hk

ei
t 

[%
]

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

 = 4.1
Poisson

µ

 = 6.9
Poisson

µ

 = 23
Poisson

µ

(b)

Abb. 3.5.: Wahrscheinlichkeit, dass eine Signalwechselwirkung mit mindestens einer Minimum-Bias-
Wechselwirkung in einem gegebenen Intervall stattfindet (a) und Wahrscheinlichkeit, dass zwei beliebi-
ge Wechselwirkungen innerhalb eines solchen Intervalls stattfinden (b) für verschiedene Pile-Up-Szenarien.
(µPoission entspricht hier der mittleren Anzahl der zusätzlichenMinimum-Bias-Wechselwirkungen 〈NMB〉.)



4. Primärvertex-Rekonstruktion in ATLAS

Im vorigen Kapitel ist aufgezeigt worden mit welchen Pile-Up-Raten man am LHC zu rech-
nen hat. Es zeigte sich, dass sich schon von Betriebsbeginn an mehrere Proton-Proton-
Wechselwirkungen überlagern werden. Im Fall einer vorhandenen Signalwechselwirkung
wird diese von meist mehreren Minimum-Bias-Wechselwirkungen überdeckt. Für die Re-
konstruktion bedeutet dies, dass in jedem aufgezeichneten Ereignis zunächst eine Überlage-
rung der Spuren aus den Signal- und den Minimum-Bias-Wechselwirkungen im Detektor
vorliegt. Jeweils verschiedene Sätze von Spuren gehen von verschiedenen Interaktions-
punkten in der Wechselwirkungsregion aus. Die Punkte, von denen diese Spuren ausgehen
werden Primärvertizes genannt. Dabei ist ein Satz von Spuren der zur Signalwechselwir-
kung gehörende. Die Rekonstruktion des Ausgangspunkts dieser Spuren ist essentiell für
nachfolgenden Analysen. Es ist die Aufgabe der Primärvertex-Rekonstruktion den ein-
zelnen Vertizes einen Satz von Spuren zuzuordnen und den Punkt des Ursprungs die-
ser Spuren zu rekonstruieren. Um den Ausgangspunkt der Signalwechselwirkung (Signal-
vertex) zu bestimmen ist es zweckmäßig alle Primärvertex-Positionen, also auch die der
Minimum-Bias-Vertizes zu rekonstruieren, da a-priori nicht klar ist welche Spuren zu wel-
chem Vertex gehören. Eine Zuordnung der Spuren ist leistungsstärker und flexibler wenn
alle Vertex-Positionen bekannt sind. Rekonstruiert man alleine die Position des Signal-
vertex, ist die Wahrscheinlichkeit größer, dem Signalvertex Spuren aus Minimum-Bias-
Wechselwirkungen zuzuordnen, bzw. Spuren, die von diesem ausgehen, nicht zu berück-
sichtigen. Ist hingegen bekannt, dass in der Nähe ein Minimum-Bias-Vertex liegt, kann
über die Berücksichtigung dieser Information für jede Spur flexibel entschieden werden zu
welchem Vertex sie am besten passt. Die Primärvertex-Positionen sind dabei nur entlang
der Strahlrichtung unterscheidbar. Dies ist auf die, in Abschnitt 3.2.2 angesprochene Aus-
dehnung der Wechselwirkungsregion zurückzuführen, die in der transversalen Richtung
nur ≈ 1.5µm in der longitudinalen Richtung jedoch ≈ 50mm beträgt.

Die Rekonstruktion aller Primärvertizes im Ereignis hat weiterhin den Vorteil, dass erst
in einem sehr späten Stadium, in dem bereits viel Information über die Vertizes zu Verfü-
gung steht, entschieden werden muss, welcher der rekonstruierten Vertizes der Signalvertex
ist. Die Bestimmung der Signalvertex-Position lässt sich daher in zwei Aufgaben zerlegen:

Primärvertex-Rekonstruktion: Bestimmung aller Primärvertex-Positionen im Ereignis und
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die Zuordnung von Spuren zu den Vertizes.

Signalvertex-Selektion: Identifikation des Signalvertex unter allen rekonstruierten Pri-
märvertizes. Hierdurch wird die z-Position bestimmt, von der die Spuren der Signal-
wechselwirkung ausgehen.

Eine ausführliche Studie zur Signalvertex-Selektion ist Thema dieser Arbeit und wird in
Kapitel 5 und 6 vorgestellt. Dieses Kapitel widmet sich im Weiteren der Primärvertex-
Rekonstruktion.

4.1. Algorithmen der Primärvertex-Rekonstruktion

Wie oben bereits angemerkt, beinhaltet die Primärvertex-Rekonstruktion mehrere Aufga-
ben. Diese sind:

Spur-Selektion: Dies beinhaltet die Selektion der Spuren, die von der Wechselwirkungs-
region ausgehen. Hiermit werden Spuren unterdrückt, die aus Zerfällen langlebiger
Teilchen herrühren und deren Extrapolationen nicht in die Wechselwirkungsregion
zeigen.

Vertex-Suche: Es gilt Punkte im Raum bzw. in der Wechselwirkungsregion zu finden, in
denen eine Häufung von Spuren auftritt. Die Vertex-Suche bestimmt demnach eine
gewisse Anzahl potenzieller Vertex-Positionen mit jeweils einem Satz von zugeord-
neten Spuren. Jeder Satz von Spuren wird an den Vertex-Fit übergeben.

Vertex-Fit: Aus einem gegebenen Satz von Spuren und einer potenziellen Vertex-Position
als Startwert wird durch χ2-Minimierung eine neue Vertex-Position bestimmt, wobei
für die Spuren gefordert wird, dass sie sich in diesem Punkt treffen. Die Spurpara-
meter werden hierdurch neu bestimmt und der Vertex-Fit gibt als Ergebnis neben
der Vertex-Position mit Fehler die neuen Impulse aller Spuren am Vertex zurück.

Je nach Methode werden die Aufgaben der Vertex-Suche und des Vertex-Fits hinterein-
ander ausgeführt und bleiben so voneinander unabhängig. Der in der Folge beschriebe-
ne einfache Algorithmus zur Vertex-Suche geht in dieser Weise vor. Ein weiterer, hier
behandelter adaptiver Algorithmus, der in der Lage ist mehrere Vertizes gleichzeitig zu
suchen, verwendet dagegen einen anderen Ansatz. In diesem Fall werden die potenziellen
Vertex-Kandidaten erst bei der Anpassung der Spuren an den Vertex, also beim Vertex-Fit
festgelegt.

Als Ausgangspunkt erhält die Primärvertex-Rekonstruktion von der Spurrekonstruktion
alle N im Ereignis rekonstruierten Spuren. Jede Spur wird dabei durch ihre Helixpara-
meter ~qi = (d0,i, z0,i, φi, θi, qi/pi) (i = 1, .., N) bestimmt, wie sie in Abschnitt 2.2.2 be-
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schrieben wurden. Zusätzlich stehen die Kovarianzmatrizen zu Verfügung, die sich aus den
Unsicherheiten der Bestimmungen der Spuren ergeben. Die Primärvertex-Rekonstruktion
übernimmt die Information aller N Spuren und gibt als Ergebnis eine Liste von Vertex-
Positionen mit zugehörigen Spuren zurück, deren Parameter unter Berücksichtigung der
Vertex-Position neu berechnet wurden.

Erst im zweiten Abschnitt 4.1.2 dieses Kapitels werden die Algorithmen zur Vertex-
Suche beschrieben. Zunächst sollen im folgenden Abschnitt die Vertex-Fit-Methoden dar-
gestellt werden, die den Algorithmen der Vertex-Suche zur Verfügung stehen. Die Vertex-
Fit- und die Vertex-Suchalgorithmen sind in einer Form in der Software implementiert,
die es ermöglicht, sie unabhängig voneinander zu verwenden. Auf die Implementierung von
Rekonstruktionswerkzeugen wird in Kapitel 6 genauer eingegangen.

4.1.1. Algorithmen zum Vertex-Fit

Der Vertex-Fit hat die Bestimmung einer Vertex-Position aus einem gegebenen Satz von
Spuren zur Aufgabe. Es gilt den Kreuzungspunkt dieser Spuren aus den Parametern
~qi = (d0,i, z0,i, φi, θi, qi/pi) und deren Kovarianzmatrizen Ci zu bestimmen. Unter der
Annahme, dass die Fehler einer Gauß-Verteilung folgen, kann aus der Information aller
betrachteten Spuren eine räumliche Wahrscheinlichkeitsdichteverteilung in Abhängigkeit
von der Vertex-Position ~r berechnet werden. Anhand des Maximums dieser Verteilung lässt
sich dann die optimale Vertex-Position für die gegebenen Spuren berechnen. Das Maxi-
mieren einer solchen Wahrscheinlichkeitsdichte ist äquivalent zu einer χ2-Minimierung,
mit

χ2(~r) =
N∑
i=1

(~r − ~ri(~qi))TC−1
i (~r − ~ri(~qi)) . (4.1)

Hier wird unter Berücksichtigung der Kovarianzmatrix Ci der Abstand der zu bestimmen-
den Vertex-Position ~r zu den Punkten der nächsten Annäherung der Spuren ~ri(~qi) mini-
miert.1 Die ~qi entsprechen den gemessenen Spurparametern. Ohne weitere Einschränkung
ist eine Minimierung von Gleichung 4.1 nicht analytisch lösbar. Es ist notwendig obige
Gleichung so zu approximieren, dass nur eine lineare Abhängigkeit von den Fitparametern
vorliegt. Selbst mit einer solchen Vereinfachung fordert die Lösung eine Invertierung einer
Matrix der Dimension N , was eine große Rechenzeit beansprucht. Zwei Methoden sollen
in der Folge vorgestellt werden, die die Invertierung einer großen Matrix umgehen und
damit eine große Zeitersparnis erreichen können.

1Die Dimension der Kovarianzmatrix muss hierfür auf die Dimension des Vektors ~r eingeschränkt werden.
Dies ist grundsätzlich möglich, wobei die Diskrepanz der Dimensionen in den folgenden Anwendungen
anders gelöst wird.
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Billoir-Fit-Methode

Anstatt direkt den Abstand zwischen der Vertex-Position und den Spuren zu minimieren
ist es üblich, den Abstand zwischen den gemessenen Spurparametern ~qm und den Parame-
tern ~qi(~r, ~pi) derselben Spur, die durch die Position ~r des Vertex läuft, zu minimieren. Dabei
werden die neuen Spurparameter zusätzlich in Abhängigkeit von den neuen Impulsen ~pi

am Vertex geschrieben. Die ~pi bilden so zusätzliche Fitparameter. Die zu minimierende
Größe schreibt sich nun wie folgt:

χ2(~r) =
N∑
i=1

(~qi(~r, ~pi)− ~qm,i)TC−1
i (~qi(~r, ~pi)− ~qm,i) . (4.2)

Fordert man von den ~qi eine lineare Abhängigkeit von ~r und ~pi, muss man diese auf
folgende Form bringen:

~q = ~q0 +A[~r − ~r0] +B[~p− ~p0] . (4.3)

Die Matrizen A und B sind die Jakobi-Matrizen der Entwicklung des Zustands von ~r0 nach
~r und von ~p0 nach ~p. Die Bestimmung dieser Matrizen in einer Näherung erster Ordnung
sind in [19] zu finden. In diesem Artikel ist die hier nur skizzierte Methodik eines Billoir-
Fits detailliert beschrieben. Einsetzen der linearen Approximation für ~q(~r) in Gleichung
4.2 reduziert die Abhängigkeit des χ2 von den Fitparametern auf eine linearen Abhängig-
keit. Unter Anwendung des Billoir-Formalismus beschränkt sich die Notwendigkeit einer
Invertierung einer N×N -Matrix auf lediglich N Matrizen der Dimension 5×3. Ein solcher
Fitalgorithmus ist bei ATLAS unter dem Namen FullVertexFitter implementiert. Unter
der Annahme, dass sich die Impulse der Spuren in der Nähe des Vertex nur wenig ändern,
kann man diese beim Fit unberücksichtigt lassen. Dies führt zu einer weiteren Reduktion
der Rechendauer. Die zu bestimmenden variablen Spurparameter beschränken sich dann
auf d0 und z0. Eine Implementierung dessen findet sich bei ATLAS im FastVertexFitter.

Kalman-Fit-Methode

Alternativ zu einem Billoir-Fit können sogenannte Kalman-Filter verwendet werden. Sol-
che sind ein viel verwendetes Werkzeug auch in der Spur- und Vertex-Rekonstruktion[20].
In ihrer ursprünglichen Anwendung dienen Kalman-Filter der Entwicklung von Zuständen
eines linearen, dynamischen Systems. Ein Zustand ~x wird durch eine lineare Transformati-
on von einem diskreten Schritt k-1 zum nächsten Schritt k über eine Entwicklungsmatrix
Fk−1 entwickelt:

~xk = Fk−1~xk−1 + ~wk−1 . (4.4)

Dabei wird ~wk−1 als statistischer Rauschanteil der Entwicklung beigefügt. Durch eine
jeweils neue Messung ~mk wird das System bei jedem k-ten Schritt weiter eingeschränkt,
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wobei für einen Kalman-Filter die Messung linear vom Zustandsvektor abhängen muss:

~mk = Hk~xk + ~εk , (4.5)

wobei ~εk ein zur Messung assoziiertes Gauß-förmiges Rauschen ist. Im Falle der Rekon-
struktion von Spuren entspricht die Hinzunahme eines weiteren Treffpunktes der Spur mit
einem Detektorelement je einer neuen Messung. Jeder neue Punkt ~xk der Spur wird durch
die Kenntnis aller vorherigen Messpunkte genauer bestimmbar. Die letzte Messung liefert
für ein lineares System dann die optimale Lösung für ~xk=N . Um alle anderen Spurpunkte
mit äquivalenter Genauigkeit bestimmen zu können wird unter Kenntnis aller Spurpunkte
jeder Punkt erneut bestimmt. Im Falle des Vertex-Fits ist die Entwicklung deutlich ein-
facher. Eine neue Messung ~mk entspricht hier der Hinzunahme einer weiteren Spur zum
Vertex-Fit und der Zustandsvektor ~x entspricht für jeden Schritt k der Vertex-Position ~r
und den Impulsen ~pk der hinzugenommenen Spur,

~xk = (~r, ~pk) . (4.6)

Die Entwicklung ist nun schlicht eine iterative Verbesserung der Vertex-Position und die
Entwicklungsgleichung 4.4 wird auf

~xk = ~xk−1 (4.7)

reduziert. Sind alle Spuren hinzugefügt, ist ein optimaler Vertex-Fit erreicht. Die Vertex-
Position wird iterativ verbessert, nicht aber die Spurparameter. Alleine für die letzte hin-
zugefügte Spur wird zur Berechnung der neuen Parameter die aus dem Fit resultierende
Vertex-Position verwendet. Für alle anderen Spuren müssen die Parameter nachträglich
unter Berücksichtigung dieser Position erneut berechnet werden. Dieser Vorgang heißt
Smoothing.

Der Kalman-Filter verlangt Linearität zwischen Messung und Zustand. Unter Verwen-
dung von Gleichung 4.3 wird Gleichung 4.5 zu

~mk = ~q0 +A[~r − ~r0] +B[~pk − ~p0] . (4.8)

Die Bestimmung der Vertex-Position bei jedem Schritt k, die Impulse der hinzugefügten
Spur und die zugehörigen Kovarianzen lassen sich, wie in [20] gezeigt, aus den Zuständen
und Kovarianzen der k−1-ten Messung berechnen. Das Durchlaufen eines ganzen Kalman-
Filters, also iteratives Hinzufügen von allen Spuren ist äquivalent zu einer χ2-Minimierung.
Zur Vereinfachung und zur Veranschaulichung wird in der Folge ein auf eine Dimension
reduzierter Formalismus einer χ2-Minimierung verwendet. Es sei aber zu bedenken, dass
die in der Folge beschriebenen Verfahren alle auf den Formalismus des Kalman-Filters
zurückführbar sind.
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Ein Kalman-Filter-Zyklus kann vereinfacht wie folgt dargestellt werden:

χ2 =
N∑
i=1

(~qi(~r)− ~qm,i
σi

)2
, (4.9)

wobei die ~qm,i wie oben die gemessenen Spurparameter der i-ten Spur darstellen. Die ~qi(~r)
sind die zu bestimmenden Parameter der Spur, die durch den Vertex im Punkt ~r laufen.
Ein solcher Kalman-Filter findet im sequentiellen Vertex-Fitalgorithmus Anwendung.2

Adaptive Vertex-Fit Methoden

In der vorhandenen schlichten Form ist der Kalman-Filter wie auch der Billoir-Fitter stark
von einer zuvor stattfindenden Spur-zu-Vertex-Zuordnung abhängig. Eine falsch zugeord-
nete Spur wie auch eine sehr schlecht gemessene Spur lenkt die Bestimmung der Vertex-
Position in eine falsche Richtung. Wenn für jede Spur zuvor eine Abschätzung gemacht
werden kann, wie gut sie zum betrachteten Vertex passt, kann dies über Gewichte w(χ2)
in der folgenden Form berücksichtigt werden:

χ2 =
N∑
i=1

w(χ̂2
i )
(~qi(~r)− ~qm,i

σi

)2
, (4.10)

wobei χ̂2
i die Kompatibilität der Spur mit dem Vertex darstellt. Es kann gezeigt werden,

dass im Fall einer flachen Verteilung der nicht dem Vertex zugehörigen Spuren im Raum,
die Gewichte optimal über eine Fermi-Funktion von den Kompatibilitäten abhängen:

w(χ̂2
i ) = 1

1 + exp( χ̂
2
i−χ2

max

2T )
. (4.11)

Über die Fermi-Kante χ2
max lässt sich festlegen wie stark eine Spur gewichtet wird, die

in einem bestimmten Abstand vom zu bestimmenden Vertex entfernt liegt. Der Kalman-
Filter wird nun mehrmals durchlaufen, wobei zur Bestimmung der Gewichte schrittweise
der Parameter T von 64 auf 1 reduziert wird. Hierüber wird berücksichtigt, dass die
Unsicherheit der Vertex-Position in jeder Iteration kleiner wird und somit die χ̂2

i -Werte
genauer bestimmbar sind. Je besser die Vertex-Position bekannt ist, desto schwieriger wird
es für eine von dieser Position abweichende Spur, berücksichtigt zu werden. Eine solche
Prozedur nennt sich Annealing-Verfahren. Die χ̂2

i -Werte werden in jedem Iterationsschritt
alleine aus dem Abstand ∆R zur derzeitigen Vertex-Position und aus der Unsicherheit der
Spur σ(∆R) bestimmt:

χ̂2
i =

( ∆R
σ(∆R)

)2
. (4.12)

2In der ATLAS-Software SequentialVertexFitter genannt.
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Ein solches Vorgehen wird adaptiver Vertex-Fit genannt.3 Im Prinzip ist man nun in
der Lage, alle im Ereignis vorhanden Spuren zum Fit zuzulassen und eine eindeutige
Zuordnung zum Vertex erst nach dem letzten Schritt durch einen Schnitt auf die Gewichte
durchzuführen.

Die Gewichtung der Spuren hängt in dieser Form alleine vom Abstand zum Vertex und
der Unsicherheit der Spuren ab. In einer anspruchsvollen Umgebung, wie sie am LHC zu
erwarten ist, werden sehr hohe Pile-Up-Multiplizitäten auftreten. In den meisten Fällen
wird die Spur, die nicht zum derzeit betrachteten Vertex gehört von einem in der Nähe
liegenden anderen Vertex stammen. Die Wahrscheinlichkeit, dass dies für eine Spur der Fall
ist, hängt vom Abstand zum nächsten Vertex ab. Eine sogenannte adaptive Multi-Vertex-
Fit-Methode4 ist eine Erweiterung der oben beschriebenen adaptiven Vertex-Fit-Methode,
die die Gewichte der Spuren unter Berücksichtigung der Wahrscheinlichkeit berechnet,
dass sie auch zu einem anderen Vertex im Ereignis gehören können. In jeder Iteration der
Bestimmung der Vertex-Position werden die Gewichte zum i-ten Vertex für alle N Spuren
mit der Information aller M Vertex-Positionen wie folgt berechnet:

w(χ̂2
i ) =

exp(− χ̂2
i

2T )∑M
j=1 exp(− χ̂2

j

2T ) + exp(−χ
2
max

2T )
. (4.13)

In jedem Annealing-Schritt bestimmen M Kalman-Filter M neue Vertex-Positionen aus
allenN Spuren. Die adaptive Multi-Vertex-Fit-Methode ist in der Lage, unter Berücksichti-
gung aller anderen Vertizes im Ereignis Spuren zu einem bestimmten Vertex zuzuordnen.
Dies stellt eine sehr flexible Methode der Spur-zu-Vertex-Zuordnung dar, die angepasst
auf das jeweilige Ereignis Spuren zwischen den Vertex-Kandidaten übergeben kann. Im
Vergleich hierzu sind Spuren aus dem Billoir- und sequentiellen Fit, sobald sie als un-
passend verworfen worden sind für alle Vertizes im Ereignis nicht mehr zugänglich. So
anpassungsfähig das gleichzeitige Bestimmen mehrerer Vertizes auch sein mag, man ist in
dieser Form noch nicht in der Lage die Anzahl von Vertizes M für den Vertex-Fit offen
zu lassen. Die Anzahl an vorhandenen Wechselwirkungen steht vor der Bestimmung der
Vertex-Positionen im Idealfall noch nicht fest und soll erst durch den Vertex-Fit bestimmt
werden. Eine Lösung dieses Problems wird im nächsten Abschnitt bei den Verfahren zur
Vertex-Suche vorgestellt.

4.1.2. Algorithmen zur Vertex-Suche

Es sollen an dieser Stelle zwei unterschiedliche bei ATLAS implementierte Methoden zur
Vertex-Suche erläutert werden. Wie zu Beginn dieses Kapitels bereits erwähnt kann der

3In der ATLAS-Software AdaptiveVertexFitter genannt.
4In der ATLAS-Software AdaptiveMultiVertexFit genannt.
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Vertex-Fit von der Vertex-Suche unabhängig verwendet werden. Innerhalb der Vertex-
Suche werden die Spuren zu Vertex-Kandidaten gebündelt. Alle Spuren eines jeden Vertex-
Kandidaten werden dann von der aufgerufenen Vertex-Fit-Methode in einem gemeinsamen
Kreuzungspunkt zusammengeführt. Eine diesem Vorgehen folgende Methode zur Vertex-
Suche wird in der Folge einfache Vertex-Suche genannt.5 Anschließend soll ein Algorithmus
vorgestellt werden, der adaptiv nach mehreren Vertizes gleichzeitig sucht. Ein solcher wird
in der Folge der Einfachheit halber mit dem Namen AdaptiveMultiVertexFinder bezeich-
net.6 Die Vertex-Suche und der Vertex-Fit aller Primärvertizes im Ereignis wird hier in
einem Schritt ausgeführt. Für die einfache Vertex-Suche gilt es also, zuerst den Vertex
zu suchen und dann die Position zu bestimmen, dem AdaptiveMultiVertexFinder liegt
dagegen das Prinzip zugrunde, die Vertex-Suche durch die Vertex-Fits zu erreichen.

Die einfache Vertex-Suche

Jede Vertex-Suche beginnt zunächst mit der Selektion von Spuren, die von der Wechsel-
wirkungsregion ausgehen. Dies wird durch grobe Schnitte auf den transversalen Impact-
Parameter d0 erreicht. Unter den selektierten Spuren gilt es dann Häufungspunkte im
Raum zu finden. Im Falle der einfachen Vertex-Suche wird dies durch eine Projektion auf
die Strahlachse vereinfacht. Eine solche Projektion ist gleichbedeutend mit der Verwendung
des longitudinalen Impact-Parameters z0 als z-Position der Spur auf der Strahlachse. Die
z0-Werte aller Spuren werden in absteigender Ordnung aufgelistet. Ein Fenster der Breite
5mm fährt die z-Achse ab. Erreicht das Fenster eine Position, die eine bestimmte Anzahl
von Spuren beinhaltet, werden diese zu einem Vertex-Kandidat gebündelt. Diese Spur-
bündel werden standardmäßig mit einem Billoir-Fit in einem Punkt zusammengeführt.
Prinzipiell ist es hier aufgrund der unabhängigen Implementierung der Fit- und Suchalgo-
rithmen möglich, auch jeden anderen Fitalgorithmus zu verwenden. Diese ersten Vertizes
werden nun von inkompatiblen Spuren bereinigt indem alle Spuren, die einen χ2-Wert
größer als einen gewissen Schwellenwert besitzen, verworfen werden. Ein neuer Fit wird
mit den übrigen Spuren durchgeführt und wenn nötig wird der Vertex von inkompatiblen
Spuren erneut bereinigt. Dies wird für alle Spurbündel ausgeführt und man erhält eine Lis-
te von Vertex-Positionen mit zughörigen Spuren. Diese Liste wird im Falle der einfachen
Vertex-Suche anhand des Kriteriums

NSpuren∑
i=1

pT (4.14)

nach absteigender Ordnung sortiert. An erster Stelle steht nun ein ausgewählter Primärver-
tex, der mit einer vom obigen Kriterium und der Signalart abhängigen Wahrscheinlichkeit

5In der ATLAS-Software InDetPriVxFinder genannt.
6In der ATLAS-Software InDetAdaptiveMultiPriVxFinder genannt.
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der Signalvertex ist. Ein Leistungstest unterschiedlicher Sortier- bzw. Identifikationskrite-
rien wird ausführlich in Kapitel 5 behandelt. An dieser Stelle werden lediglich die in den
Suchalgorithmen implementierten Selektionskriterien angegeben.

Die einfache Vertex-Suche ist ein simples, intuitives Vorgehen zur Primärvertex-Rekon-
struktion. Sie bringt jedoch einige Nachteile mit sich:

• Die Anzahl der Vertizes liegt schon sehr früh fest, da diese schon aus der ersten
Bündelung der Spuren erhalten wird.

• Die Vertex-Zugehörigkeit der Spuren wird ebenso im ersten Schritt festgelegt. Nach-
träglich können lediglich Spuren entfernt, nicht aber hinzugefügt werden. Ist eine
Spur inkompatibel zu einem Vertex, wird sie verworfen und ist für die anderen Ver-
tizes im Ereignis nicht mehr zugänglich.

Dies wird vor allem in Szenarien mit hohen Pile-Up-Raten einen Einfluss haben, da hier
die Wahrscheinlichkeit für nahe beieinander liegende Vertizes stark ansteigt (Abb. 3.5(b)).
Die Zuordnung der Spuren zu einer Vertex-Position wird durch den Überlapp der Vertizes
zu einer komplexen Aufgabe. Eine sehr pfiffige Lösung dieser Aufgabe ist der in der Folge
vorgestellte AdaptiveMultiVertexFinder.

Der AdaptiveMultiVertexFinder

Anstatt die Anzahl der Vertizes und die zugehörigen Spuren im ersten Schritt festzulegen,
beginnt der AdaptiveMultiVertexFinder mit einem einzelnen Vertex aus allen Spuren im
Ereignis. Zunächst muss allerdings eine Position als Startpunkt gefunden werden. Diese
Aufgabe wird unter dem Begriff Seed-Finding zusammengefasst. Der Seed-Finder sucht
den Punkt im Raum mit der größten Spurdichte. Dies ist für gekrümmte Spuren im drei-
dimensionalen Raum eine anspruchsvolle Aufgabe. An dieser Stelle soll zuerst kurz das
Prinzip des Seed-Finders skizziert werden. In der Folge wird dann die Systematik des
AdaptiveMultiVertexFinder beschrieben.

Der 3DSeedFinder berechnet zunächst paarweise den kleinsten Abstand d aller Spuren
und bestimmt den Mittelpunkt zwischen den beiden Spuren. Nun werden die Punkte auf
jede Raumachse projiziert und für jede dieser wird in folgender Weise ein Punkt der größten
Häufung bestimmt. Das Verfahren ist in Abbildung 4.1 schematisch dargestellt.

1. Alle Intervalle die mehr als 50% aller Punkte enthalten, werden selektiert und das
kleinste Intervall unter diesen wird weiter verwendet.

2. Die Prozedur wird erneut für die Punkte in diesem Intervall bei 1. begonnen und
wird wiederholt bis nur drei oder weniger Punkte im Intervall übrig sind.

3. Der Mittelwert der übrigen Punkte wird als geschätzte Vertex-Position verwendet.
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Abb. 4.1.: Schema zur Bestimmung eines Vertex-Seeds. A. entspricht der Suche nach dem kleinsten
Intervall, welches 50% aller Punkte enthält. Im Schema wird das vierte Intervall ausgewählt und im
nächsten Schritt (B.) wird unter den Punkten in diesem Intervall wieder nach dem kleinsten Intervall
gesucht, welches 50% der Punkte enthält. Abbildung aus [21].

Jedem Punkt kann über den Abstand d zwischen den beiden Spuren ein Gewicht w = 1/d
zugeordnet werden. Die Gewichtung kann durch Multiplikation der Intervalllänge mit dem
mittleren Gewicht aller Spuren im Intervall berücksichtigt werden.

Durch die gute Strahlkollimierung in x- und y-Richtung ist es ausreichend einen Start-
punkt in z-Richtung zu finden. Der z-ScanSeedFinder gibt als x- und y-Koordinate die
Position der Wechselwirkungsregion zurück und berechnet die z-Position anhand des obi-
gen Schemas.

Bevor der Seed-Finder vom AdaptiveMultiVertexFinder aufgerufen wird, werden die
Spuren auf ihre Kompatibilität mit der Wechselwirkungsregion überprüft. Spuren, die aus
diesem Bereich kommen, werden an den z-ScanSeedFinder übergeben und dieser bestimmt
die erste Vertex-Position zseed. Nun wird in folgender Weise fortgefahren:

1. Aus allen Spuren mit |z− zseed| < 8mm wird mit einem adaptiven Multi-Vertex-Fit
eine Vertex-Position bestimmt. Sollten zuvor schon Vertex-Fits stattgefunden ha-
ben, wodurch für einige der ausgewählten Spuren festgestellt werden konnte, dass
diese gut zu einem anderen Vertex passen, wird dieser Vertex zum Fit hinzugenom-
men. Für alleM beteiligten Vertizes wird gleichzeitig ein adaptiver Multi-Vertex-Fit
durchgeführt. In dieser Weise werden die Spuren nur dann einem Vertex zugeordnet,
wenn sie nicht zu einem in der Nähe liegenden Vertex besser passen.

2. Spuren, die dem neu bestimmten Vertex zugeordnet werden können (χ2 < χ2
Schnitt),

werden aus der Liste der Spuren entfernt.

3. Eine neue Vertex-Position wird über den z-ScanSeedFinder unter Ausschluss der
bereits zugeordneten Spuren gefunden und das Verfahren beginnt von vorne, wobei
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wieder alle Spuren, inklusive der Spuren, die für den vorherigen Schritt entfernt
wurden zum neuen Vertex-Fit verwendet werden.

In dieser Weise wird eine Liste von Vertizes erhalten. Wie auch im Falle der einfachen
Vertex-Suche wird diese Liste sortiert, wobei hier das Kriterium

√
NSpuren

NSpuren∑
i=1

p2
T,i (4.15)

ist.

Neben dem AdaptiveMultiVertexFinder ist auch ein AdaptiveVertexFinder bei ATLAS
zur Verfügung gestellt. Dieser verwendet den AdaptiveVertexFitter und es wird nur ein
einzelner Vertex zurückgegeben. Für Pile-Up-Studien ist dieser Algorithmus aus diesem
Grund nicht geeignet.

Der AdaptiveMultiVertexFinder ist eine sehr potentes Werkzeug zur Primärvertex-Re-
konstruktion in Gegenwart von Pile-Up. Er ist das Standardwerkzeug in der ATLAS-
Software. Für alle folgenden Studien wird ausschließlich diese Art der Primärvertex-Re-
konstruktion verwendet.

4.2. Rekonstruktionsleistung der Algorithmen

Im Rahmen von Vertex-Studien wurde unter anderem der Einfluss von Pile-Up auf die
Rekonstruktionseffizienz des Signalvertex untersucht. Zum Abschluss dieses Kapitels sollen
die Ergebnisse dieser Studien kurz beschrieben werden.

Die Untersuchungen wurden auf WH-Ereignissen (WH(H → bb̄)), mit im Mittel 4.6
Minimum-Bias-Wechselwirkungen zusätzlich zum obigen Prozess durchgeführt. In Abbil-
dung 4.2 ist die Anzahl der simulierten und die Anzahl der rekonstruierten Vertizes für ver-
schiedene Rekonstruktionsalgorithmen zu sehen. Für alle zeigt sich, dass im Mittel ein bis
zwei Vertizes im Ereignis nicht rekonstruiert werden. Es ist aus dieser Abbildung zunächst
nicht ersichtlich, ob tendenziell die Signal- oder Minimum-Bias-Vertizes nicht rekonstru-
iert werden. Testet man selbiges auf Ereignissen ohne Pile-Up wird eine Rekonstrukti-
onseffizienz von nahezu 100% beobachtet. Die Rekonstruktion verliert demnach in erster
Linie Minimum-Bias-Wechselwirkungen. In der betrachteten Studie wurde die Effizienz
bestimmt mit der, der Signalvertex rekonstruiert und unter allen rekonstruierten Vertizes
richtig selektiert wurde. Ein Vertex gilt als rekonstruiert und richtig selektiert, wenn für
den Abstand zwischen der Position des simulierten Signalvertex zsim und des rekonstruier-
ten, selektierten Vertex zrek, |zrek − zsim| < 500µm gilt. In Tabelle 4.1 ist diese Effizienz
für verschiedene Algorithmen zur Vertex-Suche gezeigt. Aus den vorliegenden Studien
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Abb. 4.2.: Simulierte (sim. Vrt) und rekonstruierte Vertex-Multiplizität für Ereignisse mit im Mittel 4.6
Minimum-Bias-Kollisionen. (VKalVrtPrim ist eine weitere Vertex-Such-Methode die hier nicht betrachtet
wird.) Abbildung aus [9].

Vertex-Suche AdaptiveMultiVertexFinder einfache Vertex-Suche
Vertex-Fit AdaptiveMultiVertexFitter FullFitter FastFitter
Effizienz [%] 93.7± 0.1 89.8± 0.2 89.8± 0.2

Tab. 4.1.: Effizienz der Bestimmung der Signalvertex-Position in Gegenwart von Pile-Up (im Mittel 4.6
Minimum-Bias-Vertizes zusätzlich zum Signalvertex) für WH(H → bb̄)-Ereignisse. Tabelle aus [9].

ist nicht ersichtlich, ob eine fehlgeschlagenen Bestimmung der Signalvertex-Position auf
die Primärvertex-Rekonstruktion oder die Signalvertex-Selektion zurückzuführen ist. So
ist die Effizienz der Bestimmung der Signalvertex-Position des AdaptiveMultiVertexFinder
im Vergleich zur einfachen Vertex-Suche höher, wobei dies eine Folge der unterschiedlichen
Selektionskriterien (vergleiche Gleichungen 4.14 und 4.15) sein kann.

Neben der Rekonstruktions- und Selektionseffizienz ist eine gute Vertex-Auflösung ein
wichtiges Leistungskriterium. Die Auflösung ist eine Eigenschaft der verwendeten Vertex-
Fit-Methoden. Die Gegenwart von zusätzlichen Minimum-Bias-Ereignissen kann einen
Einfluss auf die Auflösung des Signalvertex der verschiedenen Fitalgorithmen haben. In
den Tabellen 4.2 und 4.3 ist die Auflösung in longitudinaler und transversaler Rich-
tung für verschiedene Fitalgorithmen mit und ohne Pile-Up gezeigt. Es sei festzuhalten,
dass für sowohl longitudinale als auch transversale Raumrichtung der Fitalgorithmus des
AdaptiveMultiVertexFinder eine bessere Auflösung erreicht als die Fitalgorithmen der ein-
fachen Vertex-Suche. Für alle betrachteten Fitalgorithmen ist kein signifikanter Unter-
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Finder InDetAdaptiveMultiPriVxFinder InDetPriVxFinder
Fitter AdaptiveMultiVertexFitter FullFitter FastFitter

nur Signal 11.46± 0.05 12.22± 0.05 12.23± 0.05
Signal + Pile-Up 11.66± 0.05 12.51± 0.05 12.50± 0.05

Tab. 4.2.: Vertex-Auflösung σx in [µm] in transversaler Richtung für Pile-Up-Ereignisse (im Mittel 4.6
Minimum-Bias-Kollisionen) und Einzel-Kollisons-Ereignisse der Art WH → bb̄. Tabelle aus [9].

Finder InDetAdaptiveMultiPriVxFinder InDetPriVxFinder
Fitter AdaptiveMultiVertexFitter FullFitter FastFitter

nur Signal 41.3±0.5 49.3±0.5 49.3±0.5
Signal + Pile-Up 40.3±0.5 48.6±0.5 48.6±0.5

Tab. 4.3.: Vertex-Auflösung σz in [µm] in longitudinaler Richtung für Pile-Up-Ereignisse (im Mittel 4.6
Minimum-Bias-Kollisionen) und Einzel-Kollisons-Ereignisse der Art WH → bb̄. Tabelle aus [9].

schied beim Vergleich der Leistung in Gegenwart von Pile-Up mit dem Fall ohne Pile-
Up zu erkennen. Die angegebenen Werte sind die Standardabweichungen eines einfachen
Gauß-Fits, der aus den Vertex-Fits erhaltenen Auflösungen.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass für niedrige Vertex-Multiplizitäten der Einfluss
von Pile-Up auf die Vertex-Auflösung des Signalvertex klein ist, wobei eine Untersuchung
für größere Vertex-Multiplizitäten unumgänglich ist, da der Überlapp mit der Anzahl
deutlich zunimmt (siehe Abschnitt 3.2.2). Die transversale Auflösung eines WH(H →
bb̄)-Ereignisses liegt im Bereich von 10µm, die longitudinale Auflösung im Bereich von
40µm. Die Auflösung hängt von der jeweiligen Topologie der Signalwechselwirkung ab.
Eine Studie über das Auflösevermögen der Minimum-Bias-Vertizes wurde an dieser Stelle
noch nicht durchgeführt. Eine detailliertere Studie zur Primärvertex-Rekonstruktion wird
derzeit verfasst und sollte in Kürze zugänglich sein. Hier finden sich auch ausführlichere
Beschreibungen der Fit- und Such-Methoden [21].

Die Effizienz, mit der die verschiedenen Primärvertex-Rekonstruktionsalgorithmen die
Signalvertex-Position bestimmen können, hängt einerseits von der Effizienz ab, mit der
Primärvertizes rekonstruiert werden können, andererseits vom Selektionskriterium, an-
hand dessen unter allen rekonstruierten Vertizes der Signalvertex identifiziert wird. Im
Rahmen der in diesem Kapitel betrachteten Studien wurden nur die Selektionskriterien
auf ihre Leistungsfähigkeit hin getestet, die innerhalb der verschiedenen Rekonstruktions-
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algorithmen implementiert sind. Die vorliegenden Studien können daher keine Aussage
darüber machen wie leistungsfähig das Selektionskriterium unabhängig von der Metho-
de der Primärvertex-Rekonstruktion ist. Im Folgenden wird in Kapitel 5 eine detaillierte
Studie zur Selektion des Signalvertex vorgestellt, die unabhängig von der Primärvertex-
Rekonstruktion bleibt. Die Signalvertex-Selektion kann von der Primärvertex-Rekonstruk-
tion entkoppelt werden. Aus diesem Grund wurde ein Werkzeug eigens hierzu entwickelt
und in die ATLAS-Software implementiert. Eine Beschreibung dessen schließt sich an die
Selektionsstudien in Kapitel 6 an.



5. Signalvertex-Selektion in Gegenwart von
Pile-Up

In diesem Kapitel wird eine Studie zur Signalvertex-Selektion unabhängig von der Primär-
vertex-Rekonstruktion vorgestellt. Dabei werden anhand eines einfachen Tests verschiede-
ne Methoden auf ihre Selektionsleistung hin untersucht. Einige der untersuchten Methoden
zur Vertex-Selektion zeichnen sich dabei durch große Schlichtheit aus, von anderen mul-
tivariaten Ansätzen ist eine sehr gute Selektionsleistungen zu erwarten. Die Selektion des
Signalvertex basiert dabei alleine auf der Information der Spuren an den rekonstruierten
Vertizes, die aus der Spur- und Primärvertex-Rekonstruktion erhalten werden.

5.1. Eigenschaften von Minimum-Bias- und Signalvertizes

Drei Signalsorten werden im Folgenden zum Leistungstest der Signalvertex-Selektion ver-
wendet. Dabei unterscheiden sich die Signalsorten in ihren Eigenschaften, sodass für die
verschiedenen Signale sehr unterschiedliche Selektionsleistungen erwartet werden. Je nach
Signalprozess ist die Selektion des Signalvertex unterschiedlich anspruchsvoll. Die Selek-
tionseffizienz kann so für ein großes Spektrum von Prozessen abgeschätzt werden. Dies,
mehr als die physikalische Relevanz in den Analysen, begründet die Wahl der verschiede-
nen Signale.

5.1.1. Die verwendeten Signalprozesse

Top-Antitop-Ereignisse

Charakteristisch für Top-Antitop-Ereignisse, auch tt̄-Ereignisse genannt, sind eine Vielzahl
von Spuren und Spuren mit großem Impuls. Das top-Quark ist das schwerste aller uns be-
kannten Fermionen. Es zerfällt sehr schnell und fast ausschließlich in ein W-Boson und
ein b-Quark (t → Wb). Sichtbar wird aus diesem Zerfall im Detektor ein vom b-Quark
ausgehender Jet und entweder zwei weitere Jets im Fall eines hadronischen W-Boson-
Zerfalls oder ein Lepton im Falle eines leptonischen W-Boson-Zerfalls. Jets enthalten im
Allgemeinen viele Spuren. Da ein tt̄-Prozess zwischen zwei bis sechs Jets besitzen kann, ist

55
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hier eine große Anzahl von Spuren (hohe Spur-Multiplizität) zu erwarten. Durch die große
Massendifferenz zwischen Top- und b-Quark ist von einigen Spuren ein sehr hoher Impuls
zu erwarten. Dies ist vor allem in der transversalen Ebene aussagekräftig, da in Strahl-
richtung alle Ereignisse Spuren mit hohen Impulsen aufweisen können. tt̄-Ereignisse sind
in ihrer Topologie den Minimum-Bias-Ereignissen sehr fremd, insofern wird die Selektion
eines tt̄-Vertex sehr einfach sein.

WH-Ereignisse

Eine weitere Ereignisklasse, bei der man mit Spuren mit großem transversalen Impuls
rechnet sind WH-Ereignisse. Die hier verwendeten Ereignisse wurden mit einer Higgs-
Masse von 120GeV/c2 simuliert und der Zerfall des Higgs-Bosons wurde auf den Zerfall in
ein bb̄-Paar eingeschränkt. Die beiden b-Quarks hinterlassen je einen Jets. Im vorliegenden
Datensatz zerfällt das W-Boson leptonisch (W → µνmu). Auch hier sind Spuren mit großen
transversalen Impulsen und eine hohe Spur-Multiplizität zu erwarten, wobei durch die
geringere Anzahl an Jets im Vergleich zu tt̄-Ereignissen etwas weniger Spuren vorliegen
werden. Die räumliche Struktur derWH-Ereignisse variiert je nachdem wie viel Impuls das
Higgs- und dass W-Boson tragen. Trägt das Higgs-Boson einen sehr kleinen transversalen
Impuls, laufen die beiden Jets der b-Quarks annähernd entgegengesetzt auseinander, für
einen größeren Impuls des Higgs-Bosons zeigen die Jets tendenziell in die gleiche Richtung.
Auch von einem WH-Vertex wird erwartet, dass er einfach zu selektieren ist.

H→γγ-Ereignisse

H→γγ-Ereignisse haben Eigenschaften, die eine Signalvertex-Selektion stark erschweren.
Die beiden aus dem Higgs-Zerfall entstehenden Photonen bleiben für den Spurdetektor
unsichtbar. Damit geht die Information der Teilchen mit dem erwartungsgemäß größ-
ten transversalen Impuls für die Signalvertex-Selektion verloren. Die Spuren an einem
H→γγ-Ereignis stammen alleine aus den Wechselwirkungen der Partonen, die nicht an
der Higgs-Boson-Produktion beteiligt waren. Dieser Anteil des Ereignisses wird unter-
liegendes Ereignis (engl. underlying event) genannt. Jede Proton-Proton-Wechselwirkung
wird einen solchen Ereignisanteil besitzen, wobei das unterliegende Ereignis abhängig vom
Produktionsprozess des Signals unterschiedliche Eigenschaften aufweisen kann. Die Spu-
ren des unterliegenden Ereignisses kommen aus dem gleichen Wechselwirkungspunkt und
werden so dem jeweiligen Vertex zugeordnet. Die Prozesse des unterliegenden Ereignis-
ses zeichnen sich durch einen geringen Impulsübertrag aus. Es ist daher zu erwarten,
dass die Eigenschaften des unterliegende Ereignis und damit auch eines H→γγ-Ereignis
den Eigenschaften einer Minimum-Bias-Wechselwirkung ähnlich sind. Die Selektion eines
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H→γγ-Vertex ist daher sehr anspruchsvoll.

5.1.2. Eigenschaften der Spuren am Vertex

Eine Signalereignisse auszeichnende Eigenschaft ist, wie oben beschrieben, die Existenz von
Spuren mit großem transversalen Impuls. Die Ursache dessen, ist dass im Allgemeinen für
Signalereignisse ein größerer Impulsübertrag notwendig ist. Ein großer Impulsübertrag hat
Streuteilchen mit großen Impulsen zur Folge. Für Minimum-Bias-Prozesse dagegen, ist ein
beliebiger Impulsübertrag möglich. Aus diesem Grund erwartet man von diesen Ereignissen
nur sehr selten eine Spur mit sehr großem transversalen Impuls. Die Abbildungen 5.1(a)
und 5.1(b) zeigen die Spektren der transversalen Impulse der Spuren am Vertex für die
drei verschiedenen Signal- und Minimum-Bias-Ereignisse. Es werden hier nur Spuren mit
pT > 500MeV/c betrachtet1. In Abbildung 5.1(a) sieht man die Spektren für einen Bereich
kleiner transversaler Impulse bis 10GeV/c. Das Verhalten der Spektren aller Ereignissorten
ist sehr ähnlich. Die Verteilungen verdichten sich bei kleinen Werten des transversalen
Impulses und fallen zu großen Werten hin ab. Für Minimum-Bias-Ereignisse ist dieser
Abfall am stärksten, gefolgt von H→γγ-Ereignisse und WH-Ereignissen. Die Verteilung
der tt̄-Ereignisse fällt am wenigsten steil ab und besitzt lange Ausläufer zu sehr großen
transversalen Impulsen hin. Dies wird noch deutlicher bei Betrachtung der Verteilung in
einem größeren Bereich (pT < 100GeV/c Abbildung 5.1(b)). Hier sind die Ausläufer der
Verteilungen gut zu erkennen. Es sei darauf hingewiesen, dass ab einem transversalen
Impuls von pT > 50GeV/c die Ausläufer der WH-Ereignisse und der tt̄-Ereignisse ein
sehr ähnliches Verhalten aufweisen.

Eine weitere trennende Eigenschaft ist die Anzahl der Spuren am Vertex oder auch
Spur-Multiplizität. Die Spektren der Spur-Multiplizität sind in Abbildung 5.2(a) gezeigt.
Wie erwartet haben die tt̄-Ereignisse die höchste Spur-Multiplizität, gefolgt von WH-
Ereignissen. Die Verteilung der H→γγ-Ereignisse besitzen den größten Überlapp mit der
Verteilung der Minimum-Bias-Ereignisse.

Neben dem transversalen Impuls gibt auch die Verteilung der Pseudorapidität Aus-
kunft über die Verteilung der Spuren im Raum, bzw. darüber wie sehr das Ereignis in
Vorwärts- und Rückwärtsrichtung des Detektors ausgerichtet ist. In Abbildung 5.2(b) sind
die Pseudorapiditäts-Spektren zu sehen. Um diese besser vergleichen zu können ist schat-
tiert eine im Polarwinkel θ gleichverteilte Variable eingezeichnet. Ist die Verteilung in der
Pseudorapidität flach verteilt, bedeutet dies starke Aktivität in Vorwärts- und Rückwärts-

1Die Spur-Rekonstruktion von ATLAS rekonstruiert bei Standardeinstellungen nur Spuren mit einem
transversalen Impuls > 500MeV/c.
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Abb. 5.1.: Spektren der transversalen Impulse der verschiedenen Signal- und Minimum-Bias-Ereignisse
im Vergleich.(a) pT < 10GeV/c, (b) pT < 100GeV/c in einfachlogarithmischer Darstellung.
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Minimum-Bias-Ereignisse im Vergleich. In (b) ist deutlich die begrenzte Abdeckung des inneren Detektors
bis |η| < 2.5 zu erkennen (Vgl. Abschnitt 2.2.2).
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richtung des Detektors. Die Minimum-Bias-Verteilung zeigt dieses Verhalten am ausge-
prägtesten, gefolgt von der Verteilung der H→γγ-, der WH- und der tt̄-Ereignisse. Prin-
zipiell ist eine Trennung anhand der Verteilung der Pseudorapiditäten möglich. Allerdings
ist diese Größe stark mit dem transversalen Impuls korreliert. Aus diesem Grund wird die
Pseudorapidität im Folgenden nicht weiter berücksichtig.

Ereignisse können auch dadurch charakterisiert werden, wie sehr sich die Spuren der
Ereignisse in alle Raumrichtungen verteilen. Ein Maß für diese Charaktereigenschaft ist die
Sphärizität Ψ. Man betrachte die Durchstoßpunkte aller Spuren mit einer Kugeloberfläche
um den Vertex. Die Sphärizität gibt dann an, wie stark isotrop die Durchstoßpunkte
auf dieser Oberfläche verteilt sind. Je mehr ein Ereignis eine gemeinsame Vorwärts- und
Rückwärtsrichtung aller Spuren aufweist, desto weniger sphärisch wird das Ereignis sein.
Ereignisse mit nur zwei Spuren oder Jets die in entgegengesetzte Richtung auseinander
laufen haben eine sehr kleine Sphärizität. Die Sphärizität ist wie folgt definiert: Aus der
Matrix

Sαβ =
∑
i p
α
i p

β
i∑

i |pi|2
, (5.1)

wobei pi der Impuls der i-ten Spur ist und α, β = (x, y, z) den Indizes der drei Raum-
richtungen entsprechen, bestimme man die Eigenwerte und sortiere sie nach ihrer Größe
λ1 > λ2 > λ3. Die räumliche Sphärizität Ψ3D ist dann:

Ψ3D = 3
2(λ2 + λ3) . (5.2)

Jedes Ereignis besitzt durch die Existenz des unterliegenden Ereignisanteils Spuren in
Vorwärts- und Rückwärts-Richtung des Detektors. Die Sphärizität ist aus diesem Grund
in einer Projektion in die transversale Ebene aussagekräftiger. Die Raumindizes laufen
dann nur noch über x und y und die Sphärizität berechnet sich einfach aus dem kleineren
der beiden Eigenwerte (λ1 > λ2)

Ψ2D = 2 · λ2 . (5.3)

In der Folge bezieht sich die Sphärizität immer auf diese Projektion in die transversale
Ebene (Ψ = Ψ2D). In Abbildung 5.3 ist die Verteilung der Sphärizität für Signal- und
Minimum-Bias-Ereignisse zu sehen.Minimum-Bias-Ereignisse sind tendenziell sphärischer
als Signalereignisse. Die Verteilung der H→γγ-Ereignisse besitzt einen sphärischen und
einen nicht sphärischen Anteil. Auch Minimum-Bias-Ereignisse weisen eine Häufung von
Vertizes mit einer Sphärizität nahe bei null auf. Dies sind Ereignisse mit nur zwei oder
sehr wenig Spuren. tt̄- und WH-Ereignisse weisen tendenziell weniger stark sphärische
Ereignisse auf. Im niederen Sphärizitätsbereich unterscheiden sich die Verteilungen der
beiden Signalarten. WH-Ereignisse sind aufgrund ihrer Topologie Zwei-Jet-artiger als tt̄-
Ereignisse, da hier auch eine höhere Anzahl an Jets auftreten kann. Die Sphärizität kann
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Abb. 5.3.: Verteilung der Sphärizität (Projektion in die transversale Ebene) der verschiedenen Signal-
und Minimum-Bias-Ereignisse.

zusätzlich zu den transversalen Impulsen und der Spur-Multiplizität zur Selektion des
Signalvertex verwendet werden. Die Trennleistung dieser Größe ist allerdings klein.

In der Folge werden zur Vertex-Selektion folgende Spur- und Vertex-Eigenschaften un-
tersucht: Spur-Multiplizität, Sphärizität und die transversalen Impulse aller Spuren am
Vertex. Jede einzelne Spur besitzt über die Größe ihres transversalen Impulses eine Infor-
mation darüber, wie wahrscheinlich es ist, dass sie von einem Signal- oder Minimum-Bias-
Vertex abstammt. Um eine Entscheidung treffen zu können, ob ein Vertex ein Signal- oder
Minimum-Bias-Vertex ist, sollen die Informationen der einzelnen Spuren zu einer Varia-
blen kombiniert werden. Im Folgenden werden verschiedene Kombinationsmöglichkeiten
verglichen und getestet. Dabei geht es neben der Kombination der transversalen Impulse
der Spuren auch darum, die Information der Spur-Multiplizität und der Sphärizität mit
der Information der Impulse kombinieren zu können.

5.2. Methoden zur Selektion des Signalvertex

Bevor die verschiedenen Methoden beschrieben und verglichen werden, soll an dieser Stelle
noch einmal kurz die Aufgabenstellung der Vertex-Selektion zusammengefasst dargestellt
werden. Bei jeder Strahlkreuzung werden mehrere Protonen-Paare inelastisch wechselwir-
ken. Bei gegebener Trigger-Einstellung werden nur Strahlkreuzungen aufgezeichnet, bei
denen Hinweise auf einen Signalprozess vorliegen. Zusätzlich zum Signalereignis werden
auch die in derselben Strahlkreuzung stattfindenden Minimum-Bias-Wechselwirkungen
rekonstruiert. Dem Signalprozess und den Minimum-Bias-Prozessen werden durch die
Vertex-Rekonstruktion Sätze von Spuren und z-Positionen zugeordnet. Man steht bei der
Selektion demnach vor folgendem Problem: Jedes Ereignis besitzt eine bestimmte Anzahl
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von rekonstruierten Vertizes NV tx wovon einer, der zu identifizierende Signalvertex ist.
Die Verteilungen der Eigenschaften der Vertizes und der Spuren am Vertex, anhand derer
man den Signalvertex identifiziert, können aus Simulationen abgeschätzt werden.

Es ist von Interesse das Verhalten der Selektionsleistung verschiedener Methoden mit
steigender Vertex-Multiplizität beobachten zu können. Um dies detailliert und für belie-
bige Vertex-Multiplizitäten zu studieren, wurde an dieser Stelle vorerst darauf verzichtet,
die Leistung an Ereignissen zu testen, die schon vor der Rekonstruktion mit Pile-Up über-
lagert wurden. Effekte auf Grund des Überlapps der Vertizes werden so bei der Rekon-
struktion berücksichtigt. Studien auf solchen Ereignissen sind Inhalt von Kapitel 6. Inner-
halb der Studien in diesem Kapitel wurde das Pile-Up von Hand nach der Primärvertex-
Rekonstruktion nach folgendem Rezept zum Signal beigemischt:

1. Man nehme Signal- und Minimum-Bias-Ereignisse, die ohne Pile-Up simuliert wur-
den.

2. Für jedes Signalereignis ziehe man die gewünschte Anzahl an Minimum-Bias-Ereig-
nissen (NMB = NV tx − 1) und berechne für alle Vertizes die Variable der Methode,
die getestet werden soll.

3. Da von vornherein bekannt ist welcher Vertex der Signal-Vertex ist, muss nur fest-
gestellt werden ob er von der jeweiligen Methode erkannt worden ist.

4. Man berechne zuletzt die Fehlidentifikationsrate, also den Anteil aller getesteten
Ereignisse, bei dem die Methode den Signalvertex nicht korrekt identifiziert hat.

Anhand dieses Vorgehens ist es möglich, für verschiedene Vertex-Multiplizitäten das Ver-
halten zwischen den zu vergleichenden Methoden zu beobachten. Allerdings wird hier
der Überlapp zwischen den Streuprodukten der verschiedenen Wechselwirkungen bei der
Rekonstruktion vernachlässigt. Vor allem für große Vertex-Multiplizitäten ist nach den
Studien aus 3.2.2 zu erwarten, dass der Abstand zwischen den Vertizes teilweise kleiner
als das Auflösevermögen der Primärvertex-Rekonstruktion (siehe Abschnitt 4.2) wird. Eng
beieinander liegende Vertizes können in solch einem Fall als ein gemeinsamer Vertex re-
konstruiert werden. Sowohl die Rekonstruktion zweier Minimum-Bias-Wechselwirkungen
in einem Vertex, als auch der Überlapp eines Signal- mit einem Minimum-Bias-Vertex
wird Auswirkungen auf die Signalidentifikationseffizienz haben. Auch eine Fehlzuordnung
einzelner Spuren nah beieinander liegender Vertizes kann einen Einfluss auf die Selek-
tionsleistung nehmen. Trotz Kenntnis dieser Einflüsse ist es im Rahmen dieser Studien
legitim wie oben beschrieben vorzugehen. Hier werden in erster Linie Vergleiche zwischen
unterschiedlichen Selektionsmethoden betrachtet. Die verschiedenen Methoden basieren
dabei auf den gleichen Spur- und Vertex-Eigenschaften. Vernachlässigung des Überlapps
mag insofern einen Einfluss auf die absolute Selektionseffizienz haben, nicht aber auf die
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Abb. 5.4.: Summe aller transversalen Impulse SpT in (a) linearer Skala und (b) einfachlogarithmischer
Skala.

Unterschiede zwischen den Methoden. Das oben beschriebene Vorgehen hat den Vorteil,
dass beliebige Wechselwirkungsmultiplizitäten untersucht werden können, ohne dabei von
vorhandenen Pile-Up-Datensätzen und deren Statistik abhängig zu sein.

5.2.1. Summe der transversalen Impulse der Spuren am Vertex

Eine sehr einfache und intuitive Methode, die transversalen Impulse aller Spuren und die
Spur-Multiplizität eines Vertex zu kombinieren, ist die Summe der transversalen Impulse
aller Spuren (NSp) zu bilden:2

SpT =
∑
NSp

pT . (5.4)

Abbildung 5.4 zeigt die Verteilung dieser Variablen in linearer (5.4(a)) und einfachlo-
garithmischer (5.4(b)) Skala für die drei Signalsorten und für Minimum-Bias-Ereignisse.
Während dieMinimum-Bias-Ereignisse hauptsächlich kleine SpT -Werte liefern, streuen die
Werte für die Signalereignisse um höhere Werte. Es ist an diesen Abbildungen schon sehr
gut zu erkennen, dass es sehr einfach sein wird, ein tt̄-Ereignis zu identifizieren, während
es für H→γγ-Ereignisse einen deutlichen Überlapp mit den Minimum-Bias-Ereignissen
gibt. Die Vertex-Identifikation benötigt keinen Schnitt auf die trennende Variable. Im vor-
liegenden Fall wird der Vertex mit dem größten SpT -Wert im Ereignis als Signalvertex
ausgewählt.

2Dieses Kriterium wird von der einfachen Vertex-Suche zur Selektion des Signalvertex verwendet (Ab-
schnitt 4.1.2).
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Abb. 5.5.: Summe der (a) quadrierten transversalen Impulse S2
pT und (b) kubischen transversalen Impulse

S3
pT .

Um die im Falle von Signalprozessen häufiger vorkommenden Spuren mit großen trans-
versalen Impulsen stärker hervorzuheben, kann an Stelle der einfachen Summe, die Summe
über die quadrierten und kubischen transversalen Impulse berechnet werden. So erhalten
die Spuren mit großen transversalen Impulsen ein stärkeres Gewicht im Selektionskriteri-
um:

S2
pT

=
∑
NSp

p2
T , (5.5)

S3
pT

=
∑
NSp

p3
T . (5.6)

Die Verteilungen für S2
pT

und S3
pT

sind in den Abbildungen 5.5(a) und 5.5(b) zu sehen.

Die verschiedenen Kriterien können nun anhand des oben beschriebenen Rezepts auf
ihre Selektionsleistung hin überprüft und verglichen werden. Es wurden hierfür insgesamt
30 000 Signalereignisse und 300 000 Minimum-Bias-Ereignisse zum Beimischen verwendet.
Für Vertex-Multiplizitäten von NV tx = 2, ..., 21 (Anzahl aller Vertizes im Ereignis NMB +
1) wurden für die drei Signalsorten die Fehlidentifikationsraten bestimmt und aufgetragen.
Die Fehlidentifikationsrate εFI ist dabei wie folgt definiert:

εFI = Anzahl aller Ereignisse, bei denen der Signalvertex nicht selektiert wurde
Anzahl aller getesteten Ereignisse . (5.7)

Der Fehlidentifikationsrate liegt eine Binomial-Verteilung zugrunde, daher ergibt sich ein
Fehler von:

σεFI =
√
εFI · (1− εFI)

Ntest
. (5.8)

Für alle Signalarten ist zu sehen, dass die Fehlidentifikationsrate mit steigender Vertex-
Multiplizität, wie zu erwarten, ansteigt. Die absoluten Raten für die verschiedenen Si-
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Abb. 5.6.: Fehlidentifikationsrate in % in Abhängigkeit der Vertex-Multiplizität (NV tx ist die Anzahl aller
Vertizes inklusive des Signalvertex) verschiedener summenartiger Selektionsmethoden. Verglichen werden
folgende Selektionskriterien: Summen der einfachen (SpT ), quadratischen (S2

pT ) und kubischen (S3
pT ) trans-

versalen Impulse für (a) tt̄-, (b) WH- und (c) H→γγ-Ereignisse.

gnalsorten unterscheiden sich deutlich. So bewegt sich die Fehlidentifikationsrate für tt̄-
Ereignisse im Rahmen von 1-2%, für WH-Ereignisse bis hin zu 14% und für H→ γγ-
Ereignisse bis zu über 50%.

Vergleicht man für alle Signalsorten die Leistung der verschiedenen Summen der trans-
versalen Impulse, ist eine deutliche Leistungssteigerung zwischen SpT und S2

pT
für alle

Signalsorten zu sehen. Der Vergleich von S2
pT

und S3
pT

zeigt keinen signifikanten Unter-
schied für H→γγ- und WH-Ereignisse. Im Falle von tt̄-Ereignissen zeigt sich hier sogar
ein Abfall in der Leistung durch Verwendung der dritten Potenz. S2

pT
, die leistungsstärkste

unter allen bisher betrachteten Methoden, wird in der Folge weiter berücksichtigt.

Die vorgestellten Methoden zeichnen sich durch ihre Einfachheit aus. Man erwartet
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von solchen, dass sie robust sind gegen eventuell auftretende Abweichungen zwischen der
Realität und der Simulation anhand der die Methoden getestet wurden. Aus diesem Grund
ist es möglich Methoden dieser Art bei Datennahme unmittelbar anzuwenden. Es sind
Methoden denkbar, die multivariate Ansätze verwenden. Von solchen erhofft man sich eine
bessere Selektionsleistung. Im Vergleich zu den bisher beschriebenen Methoden basieren
solche aber auf den Informationen aus den Verteilungen bestimmter Variablen, die vor
Datennahme zunächst auf Monte-Carlo-Simulation beruhen. Man geht davon aus, dass
Abweichungen zwischen Simulation und Realität einen größeren Einfluss auf die Leistung
solcher Methoden haben als auf Methoden der Art von S2

pT
. In der Folge sollen einige

multivariate Ansätze zur Vertex-Selektion beschrieben und getestet werden.

5.2.2. Vertex-Wahrscheinlichkeit

Anhand simulierter Datensätzen einer bestimmten Ereignisklasse kann eine Vorhersage
gemacht werden, wie sich bestimmte Variablen dieser Ereignisklasse verteilen. Die In-
formation, die aus dem Verlauf der Verteilungen erhalten wird, kann zur Trennung von
einer anderen Ereignisklasse genutzt werden. Wie zuvor erwähnt basieren diese Vertei-
lungen zunächst auf Monte-Carlo-Simulationen, werden aber, sobald Daten vorhanden
sind, validiert oder durch diese ersetzt. Im Falle von Minimum-Bias-Ereignissen wird dies
schon in sehr frühem Stadium möglich sein, da der zugrunde liegende totale inelastische
Wirkungsquerschnitt groß ist (siehe Abbildung 3.2) und schon nach sehr kurzer Zeit aus-
reichend Daten gesammelt sein werden. Hier soll eine Methode vorgestellt werden, die
eine Signalvertex-Selektion ermöglicht, alleine unter Verwendung der Verteilungen von
Minimum-Bias-Ereignissen, nicht aber der Signalverteilungen. Diese Methode wurde zu-
erst im Rahmen des ALEPH-Experiments3 zur b-Jet-Identifikation verwendet [22]. Heute
findet diese Methode auch bei ATLAS zur b-Jet-Identifikation Anwendung. Sie ist unter
dem Namen JETPROB in der ATLAS-Software implementiert.

Die hier vorgestellte Methode basiert auf der Grundidee, dass aus den Eigenschaften der
Vertizes eine Kompatibilität mit der Minimum-Bias-Hypothese angegeben werden kann.
So kann beispielsweise anhand der Verteilung der transversalen Impulse von Minimum-
Bias-Spuren abgeschätzt werden, inwieweit eine Spur, mit einem gemessenen transversalen
Impuls pT , kompatibel damit ist, von einem Minimum-Bias-Vertex abzustammen. Hierfür
wird die Verteilung der transversalen Impulse der Spuren derMinimum-Bias-Ereignisse auf
eins normiert. Dies kann als Schätzer für die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion FMB(pT )
verwendet werden. Das Integral über ein kleines Impulsintervall von FMB(pT ) gibt dann
an, wie wahrscheinlich es ist, dass eine Minimum-Bias-Spur einen transversalen Impuls
aus diesem Impulsintervall trägt. Daraus lässt sich eine Kompatibilität PSpur definieren,

3Apparatus for LEP Physics, Detektor bei LEP.
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Abb. 5.7.: Vertex-Wahrscheinlichkeit PV tx für Minimum-Bias- und Signalereignisse.

dass eine Spur bei gegebenem transversalen Impuls von einem Minimum-Bias-Vertex ab-
stammt:

PSpur(pT ) =
∫ ∞
pT

FMB(p′T )dp′T . (5.9)

Die Spur-Kompatibilität ist für Minimum-Bias-Ereignisse flach verteilt während Signal-
Ereignisse tendenziell bei kleinen Werten liegen.

Es gilt nun die Spur-Kompatibilitäten aller Spuren am Vertex zu einer Variablen zu kom-
binieren, die eine Kompatibilität PV tx dafür angibt, dass ein Vertex mit einem gegebenen
Satz von transversalen Impulsen ~pT = (pT,1, pT,2, ..., pT,NSp) ein Minimum-Bias-Vertex ist:

PV tx(~pT ) = P0

NSp−1∑
j=0

(− lnP0)j

j! , (5.10)

wobei

P0 =
NSp∏
i=1
PSpur(pT,i) . (5.11)

Kombiniert man die Spur-Kompatibilitäten anhand Gleichung 5.10 zu einer sogenann-
ten Vertex-Wahrscheinlichkeit, erhält man, sofern die transversalen Spuren am Vertex
unkorreliert sind, eine für Minimum-Bias-Ereignisse flach verteilte Größe zwischen null
und eins. Für alle Signalereignisse sollte PV tx im Großteil aller Fälle kleine Vertex-Wahr-
scheinlichkeiten liefern. In Abbildung 5.7 sind die PV tx-Verteilungen für alle drei Signal-
und für Minimum-Bias-Ereignisse zu sehen. Für Minimum-Bias-Ereignisse verteilt sich
die Vertex-Wahrscheinlichkeit nahezu flach. Die Signalereignisse häufen sich dagegen bei
kleinen Vertex-Wahrscheinlichkeiten. Dies gilt vor allem für tt̄- und WH-Ereignisse.
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Ein Vorteil der angewendeten Kombinationsmethode ist, dass durch die Art der Kom-
bination die berechnete Wahrscheinlichkeit unabhängig bleibt von der Anzahl der Ein-
gangsvariablen. Im vorliegenden Fall entspricht dies der Spur-Multiplizität. So kann die
Information der Spur-Multiplizität explizit in die Vertex-Wahrscheinlichkeit eingebunden
werden, indem sie wie eine zusätzliche Spur behandelt wird. Es wird zusätzlich die Kom-
patibilität PNSpV tx (NSp) bestimmt, dass ein Minimum-Bias-Vertex eine bestimmte Anzahl
von Spuren besitzt:

PNSpV tx (NSp) =
∫ ∞
NSp

FMB(N ′Sp)dN ′Sp , (5.12)

wobei FMB(NSp) das normierte Spur-Multiplizitätsspektrum derMinimum-Bias-Ereignisse
ist (Abb. 5.2(a)). Die Vertex-Wahrscheinlichkeit wird wie zuvor berechnet (lediglich die
Summe läuft über einen Index mehr als im zuvor betrachteten Fall)

P ′V tx( ~pT , NSp) = P ′0
NSp∑
j=0

(− lnP ′0)j

j! . (5.13)

Wobei diesmal das Integral über die Spur-Multiplizität explizit in folgender Weise berück-
sichtigt wird:

P ′0 = PNSpV tx (NSp) ·
NSp∏
i=1
PSpur(pT,i) . (5.14)

Ganz analog kann ebenso die Sphärizität Ψ als zusätzliche Variable verwendet wer-
den. Es wird nun aus dem normierten Sphärizitätsspektrum der Minimum-Bias-Ereignisse
(Abb. 5.3) die Kompatibilität berechnet, dass einMinimum-Bias-Vertex eine gewisse Sphä-
rizität aufweist. Da Minimum-Bias-Ereignisse tendenziell sphärischer sind, wird hier das
Integral der Verteilung unterhalb der Sphärizität des betrachteten Vertex als Maß der
Kompatibilität verwendet:

PΨ
V tx(Ψ) =

∫ Ψ

0
FMB(Ψ′)dΨ′ . (5.15)

Die Vertex-Wahrscheinlichkeit unter expliziter Verwendung der Sphärizität und der Spur-
Multiplizität ergibt sich durch

P ′′V tx( ~pT , NSp,Ψ) = P ′′0
NSp+1∑
j=0

(− lnP ′′0 )j

j! (5.16)

mit

P ′′0 = PΨ
V tx(Ψ) · PNSpV tx (NSp) ·

NSp∏
i=1
PSpur(pT,i) . (5.17)

Die Verteilung der Vertex-Wahrscheinlichkeit mit Spur-Multiplizität P ′V tx und die Ver-
teilung der Vertex-Wahrscheinlichkeit mit Spur-Multiplizität und Sphärizität P ′′V tx sind in
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Abb. 5.8.: Vertex-Wahrscheinlichkeit (a) P ′V tx mit expliziter Einbindung der Spur-Multiplizität, (b) P ′′V tx
mit expliziter Einbindung der Spur-Multiplizität und der Sphärizität.

Abbildung 5.8 gezeigt. Im Vergleich mit Abbildung 5.7 ist zu erkennen, dass die Vertex-
Wahrscheinlichkeiten für Minimum-Bias-Ereignisse mit zusätzlichen Variablen nicht flach
verteilt sind, sondern einen kleinen Anstieg bei großen Werten aufweisen. Wie bereits
erwähnt ist eine flache Verteilung nur gegeben, sofern die Korrelationen zwischen den Ein-
gangsvariablen klein sind. Korrelationen werden in Abschnitt 5.3 ausführlicher behandelt.

In Abbildung 5.9 sind die Leistungen der verschiedenen Vertex-Wahrscheinlichkeiten zu
sehen. Der Leistungsvergleich zeigt, dass die Verwendung der Anzahl von Spuren leistungs-
steigernd auf die Vertex-Wahrscheinlichkeit wirkt. Im Falle vonWH-Ereignissen wirkt sich
auch die Sphärizität positiv aus, für die anderen beiden Signalarten dagegen ist keine Ver-
besserung, im Falle von H→γγ sogar eine Verschlechterung zu beobachten. Dies ist auf
die schlechte Trennleistung der Sphärizität zurückzuführen. In der Folge werden nur die
Vertex-Wahrscheinlichkeit P ′V tx mit Spur-Multiplizität und die allein vom Spektrum der
transversalen Impulse abhängende Vertex-Wahrscheinlichkeit PV tx weiterverwendet.

Wie bereits erwähnt, ist der Vorteil der vorliegenden Methode, dass lediglich die Vertei-
lung von Minimum-Bias-Ereignissen verwendet wird, die schon in einem frühen Stadium
des LHC-Betriebs validiert werden können. Prinzipiell erwartet man eine bessere Selek-
tionsleistung wenn auch die Verteilungen der Signalereignisse verwendet werden. In der
Folge wird eine Methode vorgestellt, die auf Signal- und Minimum-Bias-Verteilungen ba-
siert.
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Abb. 5.9.: Fehlidentifikationsrate in Abhängigkeit der Vertex-Multiplizität. Verglichen werden folgende
Vertex-Wahrscheinlichkeiten: PV tx, basierend auf den transversalen Impulsen der Spuren, P ′V tx zusätzlich
basierend auf der Spur-Multiplizität und P ′′V tx zusätzlich basierend auf der Spur-Multiplizität und der
Sphärizität für (a) tt̄- (b) WH- und (c) H→γγ-Ereignisse.
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5.2.3. Methode des Likelihood-Verhältnisses

Setzt man die Verteilungen sowohl der Minimum-Bias-Spektren als auch der Signalspek-
tren als bekannt voraus, kann anhand dieser Verteilungen die Information aller Eigenschaf-
ten, solange diese von einander unabhängig sind, optimal genutzt werden. Jede gemessene
Eigenschaft erhält aus der Information der Verteilungen ein Gewicht, dass angibt, ob
die Eigenschaft signal- oder untergrundartig (Minimum-Bias-artig) ist. In der sogenann-
ten Likelihood-Methode wird ein solches Vorgehen angewendet. An dieser Stelle soll kurz
das Prinzip der Likelihood-Methode erläutert werden, bevor eine solche Methode für die
Vertex-Selektion angewendet und getestet wird.

Ein Ereignis habe n Eigenschaften (hier hat z.B. ein Vertex NSp verschiedene transver-
sale Impulse der Spuren und somit NSp Eigenschaften) anhand derer man es von seinem
Untergrund trennen kann. Es seien F iSig die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen der i-ten
Eigenschaft der Signalereignisse und analog F iMB die der Untergrundereignisse. Sind diese
bekannt, kann für jede Messung xi der i-ten Eigenschaft eines Ereignisses ein Gewicht
G berechnet werden das angibt, ob der gemessene Wert signal- oder untergrundartig ist,
indem man das Verhältnis

Gi(xi) =
F iSig(xi)
F iMB(xi)

(5.18)

aus der Wahrscheinlichkeitsdichte des Signals und der des Untergrunds bei diesem gemes-
senen Wert bildet. Je größer G ist, desto signalartiger ist die gemessene Eigenschaft, liegt
es zwischen null und eins ist der Wert der Eigenschaft untergrundartig. Aus diesen n Ge-
wichten Gi kann durch Multiplikation über alle Eigenschaften das Likelihood-Verhältnis
berechnet werden. Es ist dabei üblich anstatt der einfachen Multiplikation den Logarith-
mus des Produkts zu berechnen:4

L = log(
n∏
i=1

Gi(xi)) =
n∑
i=1

log(Gi(xi)) =
n∑
i=1

log(
F iSig(xi)
F iMB(xi)

) . (5.19)

Die Likelihood-Methode verwendet die aus den Verteilungen zur Verfügung stehen-
de Information optimal, wenn die verschiedenen Eingangsvariablen nicht korreliert sind
(Neyman-Perason-Lemma). Es ist aus diesem Grund zu erwarten, sofern man davon aus-
geht, dass die transversalen Impulse der Spuren nicht korreliert sind, dass die Likelihood-
Methode die beste Selektionsleistung aufweist.

Bei der Anwendung der Likelihood-Methode wird man zunächst mit dem Problem kon-
frontiert, dass die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktionen nicht bekannt sind. Aus der Monte-
Carlo-Simulation stehen aber Ereignisse zur Verfügung, von denen man erwartet, dass sie

4Der Logarithmus ist eine stetige, monoton steigende Funktion und verursacht insofern nur ein Verzerrung
und eine Verschiebung der Diskriminanten.
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sich gemäß der theoretischen, nicht bekanntenWahrscheinlichkeitsdichtefunktion verteilen.
Die auf die Anzahl der Ereignisse normierte Verteilung kann als Annäherung an die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktion verwendet werden. Dies ist bei ausreichend Statistik und ein
wenig Vertrauen in die Simulation legitim. Auch für ausreichende Statistik stößt man bei
stark abfallenden Verteilungen wie den Spektren des transversalen Impulses (Abb. 5.1)
trotz allem schnell auf Schwierigkeiten. Die langen Ausläufer fluktuieren sehr stark und
somit auch das zu berechnende Verhältnis. Solche Schwankungen im Likelihood-Verhältnis
entsprechen nicht der theoretischen Erwartung und führen zu Verzerrungen der Gewich-
te. Eine Möglichkeit dieses Problem zu umgehen ist es eine Funktion an einen Teil der
Verteilung mit ausreichend Statistik anzupassen. Die Funktion wird dann in Bereichen,
in denen starke Fluktuationen auftreten an Stelle der Verteilung verwendet. Zu diesem
Zweck wurde an die Verteilungen log(FpTSig(pT )/FpTMB(pT )) aller drei Signalarten folgende
Funktion angepasst:

f(pT ) = p0 + p1 · log(pT ) . (5.20)

In Abbildung 5.10 ist diese Anpassung für die drei Signalsorten gezeigt. Für transversale
Impulse pT > 10GeV/c wird die angepasste Funktion an Stelle der Verteilung benutzt.
Es mag fraglich sein, ob die Funktion die Verteilung für große transversale Impulse richtig
beschreibt. Allerdings sind Spuren mit einem transversalen Impuls dieser Stärke prinzipiell
sehr signalartig und aus diesem Grund ist es faktisch irrelevant, ob dieser Bereich exakt
beschrieben wird. Es ist lediglich ausschlaggebend, dass diese Spuren als stark signalartig
eingestuft werden.

Die Vertex-Selektion hat eine Besonderheit gegenüber sonstigen Anwendungen der Likeli-
hood-Methode. Die Anzahl der Eingangsvariablen ist im vorliegenden Fall nicht konstant,
da die Anzahl der Spuren und damit die Anzahl der betrachteten transversalen Impulse
variiert. Man vergleicht bei jeder Selektion also Diskriminanten, die von unterschiedlich
vielen Eingangsvariablen abhängen. Die Likelihood-Methode garantiert in einem solchen
Fall nicht die optimale Trennung. Es ist aber möglich, die Anzahl von Spuren in die
Likelihood-Diskriminante einzubinden. Hiermit lässt sich der Effekt der unterschiedlichen
Anzahl an Eingangsvariablen ausgleichen. Zusätzlich lässt sich in gleicher Weise die Sphä-
rizität berücksichtigen. Folgende drei Diskriminanten wurden getestet:

L( ~pT ) =
NSp∑
i=1

log
( FpTSig(pT,i)
FpTMB(pT,i)

)
, (5.21)

L′( ~pT , NSp) = L( ~pT ) + log
(FNSpSig (NSp)

FNSpMB (NSp)

)
, (5.22)
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Abb. 5.10.: Anpassung der Funktion f(pT ) = p0 + p1 · log(pT ) an die Verteilung log(FpTSig(pT )/FpTMB(pT ))
aus den Verteilungen der transversalen Impulse der Signal- (FpTSig) und der Minimum-Bias-Spuren (FpTMB)
für (a) tt̄- (b)WH- und (c) H→γγ-Ereignisse. Der Bereich der Anpassung wurde im Fall vonWH- und tt̄-
Ereignissen auf ein Intervall von (3GeV/c < pT < 20GeV/c) eingeschränkt. Im Fall der H→γγ-Ereignisse
ist das Anpassungsintervall (5GeV/c < pT < 20GeV/c).
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L′′( ~pT , NSp,Ψ) = L′( ~pT , NSp) + log
( FΨ

Sig(Ψ)
FΨ
MB(Ψ)

)
. (5.23)

Da diese anders als für die SpT - oder PV tx-Methoden direkt von der Signalart abhängen,
wurden für alle Signalarten signalspezifische Diskriminanten bestimmt. Zur optimalen
Trennung müssen für unterschiedliche Signalarten unterschiedliche Diskriminanten ver-
wendet werden. Dies ist prinzipiell ein Nachteil dieser Methode.

In den Abbildungen 5.11 sind für alle drei Signalsorten die drei Diskriminanten für
Signal und Untergrund aufgetragen. Für WH- und tt̄-Ereignisse zeichnet sich eine deut-
lich vom Untergrund getrennte Verteilung der Diskriminanten ab. Für H→γγ-Ereignisse
überlappen dagegen Signal und Untergrund auch für kleine Werte der Diskriminanten.
Die Unterschiede zwischen den verschiedenen Likelihood-Methoden sind in der vorliegen-
den Darstellung schlecht zu erkennen. Im folgenden Leistungstest werden die Unterschiede
aber sichtbar.

Die Leistungen der drei Likelihood-Methoden wurden wie auch zuvor gegeneinander ge-
testet. Das Ergebnis ist in den Abbildungen 5.12 zu sehen. Es zeigt sich für alle drei Signal-
sorten eine deutliche Leistungssteigerung durch die Verwendung der Spur-Multiplizität.
Die zusätzliche Verwendung der Sphärizität führt zu keinem signifikanten Leistungsunter-
schied.

Es stehen nun drei Arten von Methoden zur Selektion des Signalvertex zu Verfügung.
Im Folgenden werden die verschiedenen Methoden einander gegenüber gestellt.
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Abb. 5.11.: Verteilungen der verschiedenen Likelihood-Diskriminanten der Signal- und Untergrundereig-
nisse für (a) tt̄, (b) WH und (c) H→γγ.
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Abb. 5.12.: Fehlidentifikationsrate der verschiedenen Likelihood-Methoden für (a) tt̄- (b) WH- und (c)
H→γγ-Ereignisse. Es werden folgende Likelihood-Diskriminanten verglichen: L basierend auf den transver-
salen Impulsen der Spuren am Vertex, L′ zusätzlich basierend auf der Spur-Multiplizität und L′′ zusätzlich
basierend auf der Spur-Multiplizität und der Sphärizität.
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5.2.4. Leistung der Methoden im Vergleich

Die folgenden Methoden werden in diesem Abschnitt verglichen:

• S2
pT
, die beste aller summenartigen Methoden.

• P ′V tx, die Vertex-Wahrscheinlichkeit mit der höchsten Leistungsfähigkeit. Von dieser
ist eine Leistungssteigerung gegenüber von S2

pT
zu erwarten, da die Information des

Verlaufs der Minimum-Bias-Verteilung verwendet wird.

• L′, die Likelihood-Diskriminante abhängig von den transversalen Impulsen der Spu-
ren und von der Spur-Multiplizität, die unter den Likelihood-Methoden die höchste
Leistungsfähigkeit gezeigt hat. Von dieser Methode ist die beste Leistung gegenüber
allen anderen Methoden nach dem Neyman-Pearson-Lemma zu erwarten.

Es sei hier noch einmal betont, dass bei der Vertex-Wahrscheinlichkeit P ′V tx und der
Likelihood-Methode nur dann sicher eine Verbesserung gegenüber der S2

pT
-Methode zu

erwarten ist, wenn die zur Trennung verwendeten Variablen nicht oder nur sehr we-
nig korreliert sind. Sollten keine Korrelationen vorliegen, muss vor allem die Likelihood-
Methode eine mindestens ebenso gute oder aber bessere Trennleistung zeigen wie die
summenartigen Methoden. In den Abbildungen 5.13 sind die Vergleiche zwischen den
oben angeführten Methoden zu sehen. Es ergibt sich ein den Erwartungen widerspre-
chendes Ergebnis. Für alle Signalsorten zeigt die S2

pT
-Methode eine sehr gute Leistung.

Die Vertex-Wahrscheinlichkeit ist auf allen Signalen die leistungsschwächste Methode. Die
Tatsache, dass auch die Likelihood-Methode keine bessere Leistung liefert als die S2

pT
-

Methode spricht dafür, dass starke Korrelationen zwischen den transversalen Impulsen
der Spuren am Vertex vorliegen.

Bevor der Einfluss der Korrelation im nächsten Abschnitt betrachtet wird, soll an dieser
Stelle noch ein Test durchgeführt werden, um zu berücksichtigen, dass sich die Vertex-
Multiplizitäten in der Realität gemäß einer Poisson-Funktion um einen bestimmten Mit-
telwert verteilen werden. In Abbildung 5.14 sind noch einmal die Fehlidentifikationsra-
ten der drei besten Methoden zu sehen. Diesmal ist nun aber zusätzlich für dieselben
Methoden auch die Fehlidentifikationsrate in Abhängigkeit vom Mittelwert der Poisson-
Verteilung aufgetragen. Hier wurde für jeden Test eine Vertex-Multiplizität zufällig aus
einer Poisson-Verteilung gezogen. Die x-Achse der vorliegenden Abbildung gibt entwe-
der die bisher betrachtete feste Vertex-Multiplizität NV tx oder den Mittelwert µPois der
Poisson-Verteilung an, aus der die Vertex-Multiplizität zufällig gezogen wurde. Es ist
für tt̄- und WH-Ereignisse keine signifikante Änderung zu beobachten. Für H → γγ-
Ereignisse sieht man dagegen eine kleine Vereinfachung der Selektion bei Poisson-verteilter
Vertex-Multiplizität, vor allem für kleine Vertex-Multiplizitäten. Nach den Studien aus
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Abb. 5.13.: Fehlidentifikationsrate verschiedener Selektionsmethoden im Vergleich für (a) tt̄- (b) WH-
und (c) H→γγ-Ereignisse. Verglichen wird die S2

pT -, die P
′
V tx- und die Likelihood-Methode (L′).
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dem Abschnitt 3.2.2 hatte sich gezeigt, dass die Wahrscheinlichkeit, zwei oder mehr Ver-
tizes in einem bestimmten Intervall vorzufinden, bei einer Verteilung der Vertizes gemäß
einer Poisson-Funktion leicht gegenüber der Verwendung immer einer bestimmten Vertex-
Multiplizität ansteigt. Grund hierfür waren die Ausläufer der Poisson-Verteilung. Es wäre
zu erwarten, dass seltene, sehr hohe Vertex-Multiplizitäten aus diesen Ausläufern einen
Leistungsabfall bei der Vertex-Selektion verursachen. Dieser Effekt wird durch einen wei-
teren Einfluss überlagert. Mit wachsender Vertex-Multiplizität flacht die Kurve der Feh-
lidentifikation vor allem im Falle von H→ γγ leicht ab. Eine Vertex-Multiplizität aus
dem Ausläufer der Poisson-Verteilung hat aus diesem Grund einen weniger starken Ein-
fluss. Prinzipiell ist festzuhalten, dass die Unterschiede klein sind und dass man anhand
der bisher durchgeführten Tests ohne Berücksichtigung der Poisson-Verteilung der Vertex-
Multiplizität das Verhalten in Abhängigkeit der Vertex-Multiplizität gut abschätzen kann.

5.3. Korrelationen der Spur-Eigenschaften

Wie zuvor bereits erwähnt, kann die Leistungsfähigkeit der Likelihood und die der Vertex-
Wahrscheinlichkeit durch Korrelation zwischen den verschiedenen Eingangsvariablen ein-
geschränkt werden. Der Leistungsvergleich zwischen den verschiedenen Selektionsmetho-
den und die Tatsache, dass die Likelihood sich nicht als die optimale Methode heraus-
gestellt hat, weist klar darauf hin, dass Korrelationen vorliegen. Schon die Verteilungen
der Vertex-Wahrscheinlichkeit (siehe Abbildungen 5.7 und 5.8) geben Anlass zu dieser
Annahme. Sollten alle hier verwendeten Eigenschaften unabhängig sein, wäre eine absolut
flache Verteilung der Vertex-Wahrscheinlichkeit für Minimum-Bias-Ereignisse zu erwarten
gewesen. Es zeigt sich aber, dass vor allem bei Hinzunahme der Spur-Multiplizität keine
flache Verteilung mehr vorliegt. Dies lässt darauf schließen dass die Anzahl an Spuren am
Vertex mit dem transversalen Impuls korreliert ist. Abbildung 5.15 zeigt die Verteilung der
Spur-Multiplizität in Abhängigkeit des größten, am Vertex vorkommenden transversalen
Impuls pT,max. Es ist zu beobachten, dass mit ansteigender Anzahl von Spuren auch der
maximale transversale Impulses pT,max am Vertex ansteigt.

Es wäre von Interesse abschätzen zu können, wie die transversalen Impulse der Spuren
am Vertex untereinander korreliert sind. Wäre dies möglich, könnte man die Eigenschaften
der Vertizes dekorrelieren, bevor man z.B. eine Likelihood-Diskriminante berechnet. Im
Falle der transversalen Impulse ist es aber nicht mit einfachen Mitteln möglich, die Kor-
relationen zu erkennen. Hier liegt ein sehr komplexes System vor, da je ein beliebiger Satz
von Spuren am Vertex korreliert sein kann, während der Rest davon unabhängig bleibt.
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Abb. 5.14.: Fehlidentifikationsrate verschiedener Methoden gegen eine bestimmte Anzahl von Vertizes
NV tx und gegen den Poisson-Mittelwert µPois der Vertex-Multiplizitätsverteilung. Es werden (a) tt̄- (b)
WH- und (c) H→γγ-Ereignisse betrachtet.
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Abb. 5.15.: Spur-Multiplizität in Abhängigkeit des maximalen transversalen Impulses pT,max im Ereignis.

So mag im einen Fall die Spur mit dem größten transversalen Impuls abhängig sein vom
nächst stärkeren transversalen Impuls, im nächsten Fall besteht die Abhängigkeit dann
aber zwischen dem zweit, viert und fünft stärksten transversalen Impuls.

Man ist zwar nicht in der Lage, mit einfachen Mitteln die Korrelation zu bestimmen,
dennoch ist es möglich eine Aussage darüber zu machen, ob es auf Korrelationen zurück-
zuführen ist, dass der Leistungsvergleich ein nach dem Nayman-Pearson-Lemma unerwar-
tetes Ergebnis gezeigt hat. Hierfür werden die oben gemachten Tests erneut durchgeführt,
wobei diesmal künstliche Vertizes verwendet werden, bei denen keine Korrelationen vor-
liegen. Solche korrelationsfreien Vertizes werden nach dem folgenden Rezept erzeugt:

• Aus dem Spektrum der Spur-Multiplizität zieht man zufällig eine Anzahl von Spuren
NSp.

• Nun zieht man NSp-mal zufällig aus dem Spektrum der transversalen Impulse einen
pT -Wert.

• Aus diesen NSp transversalen Impulsen kann nun ein künstlicher Vertex gebildet
werden, für den alle Methoden berechnet und getestet werden können.

Für Minimum-Bias und für jede Signalart wurden so aus den zugehörigen Spektren Verti-
zes gewürfelt und ganz analog zu den richtige Vertizes wurden diese künstlichen Signalver-
tizes mit künstlichen Minimum-Bias-Vertizes gemischt. Nun konnte wieder die Fehlidenti-
fikationsrate für verschiedene Vertex-Multiplizitäten berechnet werden. Im Falle von WH

und H→γγ wurde die Fehlidentifikationsrate für jede Vertex-Multiplizität mit 100 000, im
Falle von tt̄ mit 1 000 000 solcher Ereignisse bestimmt. Für diesen Korrelationstest wurde
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auch die einfache PV tx(pT )- und die einfache Likelihood-Methode L( ~pT ) erneut betrach-
tet. Auch von diesen Methoden ist für unkorrelierte Eigenschaften eine bessere Leistung
zu erwarten als von der S2

pT
-Methode.

In den Abbildungen 5.16 ist auf der linken Seite das Ergebnis des Tests an Vertizes
mit unkorrelierten Eigenschaften zu sehen. Zum Vergleich wurden diesen die Abbildun-
gen für die realen Vertizes auf der rechten Seite gegenübergestellt. Für unkorrelierte
transversale Impulse zeigt sich ein Verhalten, welches dem nach dem Neyman-Pearson-
Lemma vorausgesagten Verhalten entspricht. Die beste Selektion wird von der Likelihood-
Methode mit Verwendung der Spur-Multiplizität erreicht. Eine sehr gute Leistung zeigt
auch die Vertex-Wahrscheinlichkeit, sowohl mit als auch ohne Verwendung der Spur-
Multiplizität. Vergleicht man die Leistung der einfachen Likelihood L(~pT ) mit der der ein-
fachen Vertex-Wahrscheinlichkeit PV tx(~pT ), zeigt sich dass die Vertex-Wahrscheinlichkeit
bei gleicher Eingangsinformation eine bessere Leistung aufweist. Während die Vertex-
Wahrscheinlichkeit von der variierenden Anzahl an Eigenschaften nicht beeinflusst wird,
scheint dies für die Likelihood-Methode eine Schwierigkeit darzustellen. Die Likelihood-
Methode ist für Vergleiche mit unterschiedlich vielen Eingangseigenschaften nicht optimal.
Berücksichtigt man aber die Spur-Multiplizität bei der Likelihood-Methode L′(~pT , NSp)
wird die höchste hier beobachtete Leistung erreicht. Schließlich und endlich schneidet
S2
pT

unter allen Methoden auf den künstlichen Vertizes am schlechtesten ab. Wären die
transversalen Spuren am Vertex nicht korreliert, würde die Likelihood-Methode und die
Vertex-Wahrscheinlichkeit die beste Trennung erreichen. Aus der offensichtlichen Diskre-
panz zwischen der rechten und linken Seite von Abbildung 5.16 kann eindeutig geschlossen
werden, dass Korrelationen zwischen den transversalen Impulsen der Spuren vorliegen, die
die Vertex-Wahrscheinlichkeit und die Likelihood-Methode beeinträchtigen. Lediglich S2

pT

scheint mit diesen Korrelationen in der richtigen Form umzugehen.

Als Ergebnis bleibt festzuhalten, dass eine sehr simple Methode zur Vertex-Selektion
den Signalvertex mit der besten Effizienz unter verschieden vielen Minimum-Bias-Vertizes
identifizieren kann. Es stellt sich die Frage, ob eine höhere Effizienz überhaupt noch erreicht
werden kann, oder ob S2

pT
optimal mit den Korrelationen umgeht. Im nächsten Kapitel

wird eine multivariate Methode vorgestellt, die in der Lage ist, Korrelationen optimal zu
nutzen, ohne dass hierfür die Korrelation selbst bekannt sein muss.
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(c) künstliche WH-Vertizes
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(d) reale WH-Vertizes
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Abb. 5.16.: Fehlidentifikationsrate verschiedener Methoden getestet an künstlichen Vertizes mit unkor-
relierten Eigenschaften (links) und an in der Realität erwarteten Vertizes (rechts).
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5.4. Vertex-Selektion durch ein künstliches neuronales Netz

Künstliche neuronale Netze sind bei der Analyse von Daten, denen ein komplexes Muster
zugrunde liegt, ein vielverwendetes und bewährtes Werkzeug. Die Analogie zu neuronalen
Netzen im Gehirn gibt ihnen ihren Namen. Im Folgenden werden künstliche neuronale
Netze einfach neuronale Netze (NN) genannt, es ist dabei immer von einem künstlichen
neuronalen Netz die Rede. Ein mehrlagiges Netz, auch MLP (Multilayer Perceptron) ge-
nannt, ist in der Lage, komplexe Muster in Datensätzen zu erkennen. Aufgrund dieser
guten Mustererkennung können neuronale Netze auch im Falle von unbekannten Korre-
lationen, wie sie bei der Vertex-Selektion vorliegen, optimal zuordnen, zu welcher Art
von Ereignisklasse ein bestimmter Satz an Eingangsvariablen gehört. Es existiert mitt-
lerweile eine Vielzahl von unterschiedlichen Methoden zum Training und Aufbau solcher
künstlicher neuronaler Netze. Innerhalb dieser Arbeit wird ein sogenanntes feed-forward
Multi-Layer-Perceptron verwendet, welches durch Rückwärts-Propagation trainiert wird.
Diese Begriffe sollen im nächsten Abschnitt mit Inhalt gefüllt werden. Die darauf folgen-
den Absätze widmen sich dann der Beschreibung von neuronalen Netzwerken zur Vertex-
Selektion. Die Selektionsleistung der neuronalen Netze soll zum Abschluss dieses Kapitels
mit der Leistungsfähigkeit der S2

pT
-Methode verglichen werden.

5.4.1. Funktionsweise eines künstlichen neuronalen Netzes

Ein neuronales Netz bestimmt eine Funktion F (~x), die von einem Satz ~x = (x1, ..., xn) von
n gemessenen Eingangsvariablen abhängt. Die xi sind dabei die zur Trennung verwendeten
Eigenschaften. Anhand des Funktionswertes F (~x) kann eine Entscheidung gefällt werden,
ob ein Ereignis signal- oder untergrundartig ist. Im Allgemeinen ist ein neuronales Netz
auch in der Lage, mehr als nur zwei mögliche Ausgangsoptionen zuzulassen, da dies aber
im vorliegenden Fall nicht nötig ist, wird sich hier auf den einfachen Fall einer Entschei-
dung zwischen entweder Signal oder Untergrund bzw. Minimum-Bias beschränkt. Das
einfachste mögliche Netz bei n Eingangsvariablen ist in Abbildung 5.17 dargestellt. Es be-
steht lediglich aus den n Eingangsvariablen, die eine Verbindung zum Ausgabewert F (~x)
besitzen. Die Verbindungen zwischen den Ein- und Ausgangsvariablen heißen Neuronen
und Punkte, an denen sich solche treffen, heißen Knoten. In diesem Fall ist F von der
Form:

F (~x) = g(
n∑
i=1

wi · xi + θ) . (5.24)

Die wi sind die Gewichtungen der Eingangsvariablen. Je nach Gewichtung wird eine be-
stimmte Eigenschaft mehr oder weniger stark bei der Trennung berücksichtigt. Exempla-
risch ist dies in Abbildung 5.17 durch die Dicke der Neuronen angedeutet. Der Parameter
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Abb. 5.17.: Minimales Netz für n Eingangsvariablen und einen Ausgabewert.

θ ist ein Schwellenwert, der die Grenze zwischen Signal- und Untergrundbereich der Dis-
kriminanten festlegt. Die Schwelle und die Gewichtungen werden im Training bestimmt. In
dieser einfachen Form bewegt sich die Information nur in eine Richtung, nämlich von den
Eingangsvariablen zum Ausgabewert. Ein solches Netz wird feed-forward-Netz genannt.
Die Funktionswerte der sogenannten Aktivierungsfunktion g bilden die Selektionsdiskri-
minante. Es ist daher sinnvoll eine Funktion zu wählen, die monoton steigt (oder fällt)
und einen Ausgabewert zwischen null und eins besitzt. Ereignisse mit einem Ausgabewert
nahe bei null sind dann z.B. untergrundartig, ein Ausgabewert nahe bei eins steht für ein
signalartiges Ereignis. Eine mögliche Aktivierungsfunktion wäre die Stufenfunktion:

g(x) =
{

0 für x < 0
1 für x > 0

(5.25)

Die Stufenfunktion hat diskrete Ausgabewerte, ein Ereignis ist entweder Signal oder Un-
tergrund. Durch eine weichere Aktivierungsfunktion können auch kontinuierlich verteilte
Ausgabewerte erreicht werden, so dass auch Werte zwischen null und eins angenommen
werden können. Eine gängige Aktivierungsfunktion für neuronalen Netzen ist die Sigmo-
id-Funktion:

g(x) = 1
1− e−2x . (5.26)

Durch Datensätze mit bekannter Klassenzugehörigkeit, im vorliegenden Fall also ei-
nem simulierten Signal- und Minimum-Bias-Datensatz, können die Gewichte wi und der
Schwellenwert θ bestimmt werden. Es gilt die Gewichte wi und die Schwelle θ so zu bestim-
men, dass der Unterschied zwischen F und der durch den Datensatz gegebenen Zielfunk-
tion O minimal wird. Die Zielfunktion kann durch jedes Ereignis im Datensatz annähernd
beschrieben werden. Om sei das Muster des m-ten Ereignisses im Datensatz, welches zum
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Abgleich verwendet wird und Ft sei ein Satz von Funktionen. Zu jeder Funktion Ft ge-
hört jeweils ein bestimmter Vektor ~wt von Gewichten wi und einer Schwelle θ. Es gilt die
Funktion Ft zu finden für die der Fehler,

E = 1
2NM

NM∑
m=1

(Ft(~xm)−Om)2 (5.27)

minimal wird. Dabei wird in der Praxis nicht der komplette Datensatz, sondern nur eine
bestimmte Anzahl von Mustern bzw. TestereignisseNM durchlaufen bevor Ft variiert wird.
Variiert werden immer jeweils die Gewichte und die Schwelle. Hierfür wird im vorliegenden
Fall die sogenannte Rückwärts-Propagation verwendet. Jedes Gewicht wi wird um ein
kleines Stückchen entgegen die Richtung des Gradienten des Fehlers E verschoben:

wi,t+1 = wi,t − η ·
∂Et
∂wi

. (5.28)

Über den Parameter η kann die Schrittgröße festgelegt werden, um die die Gewichte va-
riiert werden. Aus den neu bestimmten Gewichten ergibt sich die neue Funktion Ft+1.
Hiermit wird der Fehler auf weiteren Mustern erneut bestimmt. Das Durchlaufen des gan-
zen Datensatzes entspricht einem Trainingszyklus des Netzes.

Die Funktion Ft definiert für ein solch einfaches Netz wie in Abbildung 5.17 nichts weiter
als eine Schnittebene im n-dimensionalen Raum der Eingangsvariablen. Messwerte ~x, die
gleiche Funktionswerte der Funktion Ft liefern, liegen auf einer n-1-dimensionalen Ebene
in diesem Raum. Die verschiedenen Ebenen gleicher Funktionswerte sind parallel. Lineare
Korrelationen können mit einem solchen Netz berücksichtigt werden. Wünschenswert ist,
dass beliebige auch gekrümmte Flächen im Raum der Eingangsvariablen durch die Funk-
tion Ft definiert werden können. Erst dann ist es möglich auch komplexe Korrelationen
berücksichtigen zu können. Hierfür muss das Netz um eine sogenannte verborgene Ebenen
mit zusätzlichen Knotenpunkten erweitert werden (siehe Abbildung 5.18). Die zugehörige
Funktion F ist dann:

F (~x) = g(
k∑
j=1

wjg(
n∑
i=1

wji · xi + θj) + θ) . (5.29)

Jeder Knotenpunkt in der verborgenen Lage entspricht einer Schnittebene im Variablen-
raum. Es ist nun möglich, weit komplexere Zusammenhänge trennen zu können. Je nach
Problem müssen mehr zusätzliche Knoten zur verborgenen Ebene bzw. weitere verborgene
Lagen hinzugefügt werden. Es hat sich aber gezeigt, dass für die meisten Probleme eine
verborgene Lage ausreicht, wenn in dieser eine ausreichende Anzahl an Knoten vorhan-
den ist. Das Training des Netzes läuft ganz analog wie oben beschrieben, nur der Vektor
~wi, der zu bestimmenden Gewichte und Schwellen ist gewachsen. Nach einer bestimmten
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Abb. 5.18.: Neuronales Netz mit n Eingangsvariablen und einer versteckten Lage mit k Knoten.

Anzahl von Trainingszyklen ist das Netz in der Lage, den Variablenraum in einen belie-
big geformten Signal- und Untergrund-Unterraum zu zerteilen. Dies kann soweit reichen,
dass statistische Fluktuationen im Datensatz berücksichtigt werden. Man spricht in einem
solchen Fall von Übertraining. Es gilt das Training rechtzeitig abzubrechen, bevor statis-
tische Fluktuationen als Muster erkannt werden. Zu diesem Zweck wird der Datensatz in
einen Trainings- und einen Testdatensatz unterteilt. Nach einer bestimmten Anzahl an
Trainingszyklen, im vorliegenden Fall sind dies zehn, wird der Fehler auf dem Testdaten-
satz bestimmt (die Bestimmung der neuen Gewichte beruht nach wie vor nur auf dem
Fehler des Trainingsdatensatzes). Dies entspricht einer Trainingsepoche. Man beobachtet
sowohl den Fehler auf dem Trainings- als auch den Fehler auf dem Testdatensatz. Wäh-
rend der Fehler auf dem Trainingsdatensatz weiter kleiner wird, wird der Fehler auf dem
Testdatensatz wieder ansteigen, wenn das Netz die statistischen Fluktuationen im Trai-
ningsdatensatz berücksichtigt. Stellt man dies fest, kann das Training abgebrochen werden
und man verwendet das Netz bei minimalem Fehler auf dem Testdatensatz.

Zum Trainieren der in der Folge betrachteten Netze wurde JETNET 3.0 verwendet, ein
auf FORTRAN basiertes Paket, welches ursprünglich zur Jet-Identifizierung entwickelt
wurde. Eine Beschreibung findet sich in [23].

5.4.2. Neuronale Netze zur Signalvertex-Selektion

Wie bei den zuvor betrachteten Methoden stehen auch dem neuronalen Netz als Eingangs-
variablen der transversale Impuls jeder Spur, die Spur-Multiplizität und die Sphärizität zur
Verfügung. Unabhängig von der spezifischen Trennleistung der einzelnen Eingangsvaria-
blen und deren Korrelationen untereinander ist ein neuronales Netz, wie oben beschrieben,
in der Lage, eine optimale Trennung zwischen Signal und Untergrund zu erreichen. Aus
diesem Grund wird eine zusätzliche Eingangsvariable bei richtigem Training nie zu ei-
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ner Verschlechterung der Leistung führen. Ist die zusätzliche Information einer weiteren
Eingangsvariablen bereits ausgeschöpft, bleibt diese vom Netz schlicht unberücksichtigt.
Sphärizität und Spur-Multiplizität können demnach ohne Bedenken verwendet werden.
Für die transversalen Impulse ergibt sich im Falle des neuronales Netzes eine techni-
sche Schwierigkeit. Die Anzahl der Eingangsvariablen ist für neuronale Netze eine feste
Zahl. Für das vorliegende Problem ist dies durch die variierende Spur-Multiplizität bei
Verwendung der transversalen Impulse als Eingangsvariablen nicht gegeben. Aus diesem
Grund wurden dem Netz an Stelle der transversalen Impulse der einzelnen Spuren die
statistischen Momente der Verteilung der transversalen Impulse der Spuren am Vertex als
Eingangsvariablen übergeben. In dieser Form kann die Information der transversalen Im-
pulse aller Spuren berücksichtigt werden. Die Anzahl an Eingangsvariablen wird durch die
Anzahl der verwendeten statistischer Momente festgelegt. Das nullte statistische Moment
µ0 entspricht dem Mittelwert, das erste µ1 der Standardabweichung, das zweite µ2 der
Schiefe. Die statistischen Momente sind wie folgt definiert, wobei die höheren statistischen
Momente (j > 0) auf den Mittelwert µ0 bezogen werden:

µ0 = 1
NSp

NSp∑
i=1

pT,i (5.30)

µj = 1
NSp

NSp∑
i=1

(pT,i − µ0)j (für j > 0) . (5.31)

Die Gesamtheit aller statistischen Moment gibt im Grenzwert für j → ∞ die Verteilung
der transversalen Impulse im Ereignis wieder. Somit bilden die statistischen Momente
eine pfiffige Lösung, um die variierende Anzahl an Eingangsvariablen zu umgehen, ohne
die Information der Verteilung der transversalen Impulse am Vertex zu verlieren.

Das Training eines neuronalen Netzes wird erleichtert, wenn die Verteilungen der Ein-
gangsvariablen möglichst kontinuierlich sind. Um statistische Fluktuationen zu minimieren
wurden die Verteilungen der statistischen Momente mit folgender Funktion in den Aus-
läufern gestaucht und im Zentrum entzerrt:

f(µ) =


−log(−µ) + 2 · b für µ < −x0

b+ aµ für −x0 < µ < +x0

log(µ) für µ > x0

(5.32)

Die Funktion f(µ) ist eine Kombination zweier am Punkt f(0) = b ≈ −10 gespiegelter
Logarithmen. Diese werden in einem kleinen Bereich (|µ| < x0 = 5 · 105) durch eine steile
Gerade (a = 20000) stetig verbunden. Abbildung 5.19 zeigt exemplarisch die Verteilung
des Mittelwerts µ0 vor und nach der Transformation mit der obigen Funktion f für die
verschiedenen Signalarten und für Minimum-Bias.
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Abb. 5.19.: (a) Verteilung des Mittelwert (µ0) und (b) Verteilung der Transformation des Mittelwerts
(f(µ0)) der Verteilung der transversalen Impulse der Spuren am Vertex, für Minimum-Bias- und Signaler-
eignisse.

Abbildung 5.20 zeigt die Verteilungen weiterer sechs transformierter statistischer Mo-
mente für Signal- und Minimum-Bias-Ereignisse. Unter anderem ist die Verteilung eines
aus allen Signalen gemischten Datensatzes zu sehen. Die Verteilung wurde hier auf die An-
zahl an Minimum-Bias-Ereignissen normiert. Es ergeben sich kontinuierliche Verteilungen
mit kleinem Überlapp zwischen Untergrund und Signal. Die Verteilungen der Momente
mit j > 1 weisen eine deutliche Anhäufung der Minimum-Bias-Ereignisse bei f(0) ≈ −10
auf. Dies entspricht einem Wert von µj = 0. Ursache dieser Anhäufungen sind im Falle
der geraden statistischen Momente sowohl die Ein- als auch die Zwie-Spurereignisse im
Falle der ungeraden nur die Zwei-Spurereignisse. Die Verteilungen der Ein-Spurereignisse
weisen keine Abweichung vom Mittelwert und keine Asymmetrie auf und führen deshalb
zu: µj = 0 (für j > 1). Zwei-Spurereignisse haben immer eine symmetrische Verteilung.
Ungerade statistische Momente, sind ein Maß für die Asymmetrie der Verteilung und
verschwinden deshalb auch im Fall, dass nur zwei Spuren am Vertex vorliegen.

Die statistischen Momente sind schon per Definition untereinander stark korreliert und
es wird mit jedem zusätzlichen Moment zum Training neben neuer Information auch be-
reits vorhandene Information hinzugefügt. Tabelle 5.1 zeigt beispielhaft die Korrelations-
koeffizienten zwischen den ersten fünf statistischen Momenten. Die Koeffizienten liegen
zwischen 0.8 und 1. Es liegen demnach sehr starke Korrelationen vor. Es zeigt sich tenden-
ziell, dass die Korrelation zwischen größeren statistischen Momenten und benachbarten
Momenten stärker ist. Es ist davon auszugehen, dass eine bestimmte Anzahl von Mo-
menten ausreicht, um die volle Information auszuschöpfen. Anhand einer Studie an WH-
Ereignissen wurde eine Abschätzung für die notwendige Anzahl an Momenten durchge-
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Abb. 5.20.: f(µj) für (j = 1, .., 6). µi sind dabei die statistischen Momente der Verteilung der transversalen
Impulse am Vertex. Gezeigt sind Minimum-Bias-Ereignisse und Signalereignisse (WH, tt̄ und H→γγ),
ebenso wie die Summe aller Signalereignisse (normiert auf die Anzahl an Minimum-Bias-Ereignissen).
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µ0 µ1 µ2

µ1 0.893
µ2 0.819 0.977
µ3 0.822 0.987 0.987
µ4 0.801 0.976 0.997

Tab. 5.1.: Korrelationskoeffizienten zwischen den statistischen Momenten µi (für i = 0, ..., 4) der Vertei-
lung transversalen Impulse der Spuren am Vertex.
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Abb. 5.21.: Trainingsverlauf des neuronalen Netzes. Gezeigt ist der Fehler auf dem Test- und dem Trai-
ningsdatensatz in Abhängigkeit der Anzahl an durchlaufenen Trainingsepochen.

führt. Zum Training wurde eine Netzkonfiguration mit einer versteckten Lage mit drei
Knoten verwendet. Es wurde zunächst ein Netz mit lediglich der Spur-Multiplizität trai-
niert. In Abbildung 5.21 ist der Verlauf des Trainings durch die Fehler auf dem Test- und
dem Trainingsdatensatz in Abhängigkeit der Anzahl an Trainingsepochen zu sehen. Der
Fehler auf dem Testdatensatz erreicht nach 250 Trainingsepochen sein Minimum. Nach
etwa weiteren 50 Epochen wird das Training abgebrochen und das Netz bei minimalem
Fehler auf dem Testdatensatz wird verwendet.

Die Leistung dieses Netzes ist in Abbildung 5.22(a) zu sehen. In der Folge wurden
Netze mit je einer weiteren Eingangsvariablen trainiert, wobei zunächst die Sphärizität
gefolgt vom nullten bis neunten Moment hinzugefügt wurden. Abbildung 5.22(a) zeigt die
Leistung der ersten fünf Netze im Vergleich. Eine deutliche Leistungssteigerung wird durch
die Hinzunahme der Sphärizität und des ersten statistischen Moments erreicht. Für die
weiteren Netze ist hier kein Unterschied zu sehen. Um die Unterschiede besser erkennen zu
können, sind die Leistungen dieser und der weiteren Netze in Abbildung 5.22(b) gezeigt.
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Abb. 5.22.: Fehlidentifikationsrate bestimmt aufWH-Ereignissen. Es wird die Leistung neuronaler Netze
mit unterschiedlich vielen Eingangsvariablen verglichen.

Die Leistungszunahme ist sehr gering bei Verwendung weiterer statistischer Momente. Der
Grund dafür, dass schon eine kleine Anzahl statistischer Momente ausreicht, ist auf die
starken Korrelationen zurückzuführen (siehe Tabelle 5.1). Es ist ganz offensichtlich nicht
notwendig, weitere Momente einzubinden.

Es ist von großem Interesse ein und dasselbe Selektionskriterium für alle Signalarten ver-
wenden zu können. Aus diesem Grund wurde zusätzlich die Leistungsfähigkeit eines Netzes
getestet, welches anstatt mit explizit einer Signalsorte mit einer Kombination aller hier be-
trachteten Signalereignisse trainiert wurde (in Abbildung 5.20 in violett). Hierfür wurden
je 30 000 Ereignisse der verschiedenen Signaldatensätze gemischt und zusätzlich ein 90 000
Ereignisse umfassender Minimum-Bias-Datensatz verwendet. Als Eingangsvariablen wur-
den die ersten zehn statistischen Momente zusätzlich zur Spur-Multiplizität und zur Sphä-
rizität berücksichtig. Die Konfiguration des Netzes wurde analog zu den vorangegangenen
gewählt: eine versteckten Lage mit drei Knoten. In Abbildung 5.23 ist die Verteilung des
Ausgabewerts dieses neuronalen Netzes für sowohl Minimum-Bias-Ereignisse als auch für
alle drei Signalereignistypen zu sehen.

Zum Vergleich ist in Abbildung 5.24(b) sowohl die Leistung des zuvor betrachteten
neuronalen Netzes, welches spezifisch auf WH-Ereignissen trainiert wurde, als auch die
Leistung eines Netzes, welches auf einem gemischten Signaldatensatz trainiert wurde zu se-
hen. Abbildungen 5.24(a) und 5.24(c) zeigen selbiges für tt̄- und H→γγ-Ereignisse, wobei
hier zum Training des signalspezifischen Netzes ein tt̄- bzw. ein H→γγ-Signaldatensatz
verwendet wurde. Es ist kein signifikanter Unterschied zwischen den Leistungen der si-
gnalspezifisch trainierten und des nicht signalspezifisch trainierten Netzes erkennbar. Für
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Abb. 5.23.: Verteilung des Ausgabewerts des neuronalen Netzes (auf einem kombinierten Signaldatensatz
trainiert) für Minimum-Bias-, tt̄-, H→γγ- und WH-Ereignisse.

alle betrachteten Signalereignisklassen ist insofern die Verwendung eines nicht signals-
pezifischen Netzes legitim. Es mag zunächst etwas verwunderlich sein, dass die auf den
signalspezifischen Datensätzen trainierten Netze nicht leistungsstärker sind, als die auf
einem nicht spezifischen Signaldatensatz trainierten. Dass dies aber für die gegebenen
Bedingungen durchaus nachvollziehbar ist, soll an einem kleinen Beispiel veranschaulicht
werden.

Einfluss der Eingangsverteilungen auf die Separationsfähigkeit eines neuronalen Netzes
Angenommen es lägen zwei Signalsorten (S1, S2) vor, die von einem Untergrund anhand
der Eigenschaft x getrennt werden sollen. Dabei soll Signal 1 in x leichter vom Untergrund
trennbar sein als Signal 2. Zusätzlich soll gelten, dass der signalartige Bereich in x für
beide Signalarten auf der gleichen Seite des untergrundartigen Bereichs liegt. In Abbildung
5.25(a) sind beispielhaft Gauß-Verteilungen für die Signale und den Untergrund gezeigt. Es
ist möglich, ein neuronales Netz auf dem Datensatz von Signal 1 oder auf dem Datensatz
von Signal 2 zu trainieren. Dabei berechnet das neuronale Netz die Wahrscheinlichkeit,
dass bei einem bestimmten Wert der Eigenschaft x ein Ereignis zur Signalklasse S1 oder
S2 gehört. Diese Wahrscheinlichkeit P (Si|x) (für i = 1, 2) lässt sich nach der Bayes-Regel
berechnen:

P (Si|x) = P (x|Si) · P (Si)
P (x) (für i = 1, 2) . (5.33)

Dabei gilt folgendes für die hier verwendeten Größen:

• P (x|Si) ist die Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis der i-ten Signalklasse die Ei-
genschaft x aufweist. Dies entspricht einfach dem Wert, der auf eins normierten
Verteilung von Si bei x.
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Abb. 5.24.: Fehlidentifikationsrate der Vertex-Selektion für (a) tt̄- (b) WH- und (c) H→γγ-Ereignisse.
Verglichen werden Methoden anhand eines signalspezifisch (NN(tt̄) bzw. NN(WH) bzw. NN(H→γγ))
trainierten und eines nicht signalspezifisch (NN(WH + H → γγ + tt̄)) trainierten neuronalen Netzes.
Zusätzlich ist zum Vergleich die Leistung der Methode der Summe der quadratischen transversalen Impulse
(S2
pT ) gezeigt.
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Abb. 5.25.: (a) Beispielhafte Verteilung einer Variablen x zweier Signalarten und eines Untergrunds;
(b) Ausgabewert in Abhängigkeit von x. Der Ausgabewert entspricht der Wahrscheinlichkeit P (Si|x) (mit
i = 1, 2), dass ein Ereignis mit der Eigenschaft x zur Klasse Si gehört.

• P (Si) ist die a-priori Wahrscheinlichkeit, dass ein Ereignis der i-ten Signalklasse
auftritt.

• P (x) ist die Wahrscheinlichkeit, dass bei einem beliebigen Ereignis, unabhängig von
der Ereignisklasse die Eigenschaft x gemessen wird. Dies entspricht P (Si)P (x|Si) +
P (U)P (x|U), wobei U für die Zugehörigkeit zu Untergrundklasse steht und im vor-
liegenden Fall P (S1) = P (S2) = P (U) gilt.

In Abbildung 5.25(a) ist der Ausgabewert P (Si|x) in Abhängigkeit von x für die bei-
den unterschiedlichen zur Berechnung verwendeten Signaldatensätze gezeigt. Die Wahr-
scheinlichkeit P (S1|x) entspricht der Diskriminanten eines mit Signal 1 trainierten Netzes.
Die Wahrscheinlichkeit P (S2|x) entspricht dagegen der Diskriminanten eines mit Signal
2 trainierten Netzes. Beide können zur Trennung von Signal und Untergrund angewendet
werden. Im Folgenden wird die Trennleistung der beiden für S1-Ereignisse untersucht.

Abbildung 5.26 zeigt die Verteilungen von P (S1|x) (5.26(a)) und P (S2|x) (5.26(b))
für Signalereignisse der Klasse S1 und für Untergrundereignisse. Die Verteilungen unter-
scheiden sich grundsätzlich für die verschiedenen Kriterien. Die Separationsfähigkeit der
jeweiligen Diskriminanten ist anhand dieser Abbildungen nicht erkennbar. Hierfür muss
für verschiedene mögliche Schnittbedingungen betrachtet werden, wie viel Untergrunder-
eignisse man bei solch einer Schnittbedingung fälschlicherweise als Signalereignis erkannt
hat. Eine Schnittbedingung ist ein Wert PSchnitt, so dass Ereignisse mit einem gemessenen
Wert von x′ mit P (Si|x′) > PSchnitt als signalartig eingestuft werden. Jede Schnittbedin-
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Abb. 5.26.: Verteilung der Wahrscheinlichkeit (a) P (S1|x), dass die gemessene Eigenschaft x zu einem
Ereignis der Klasse S1 gehört bzw. (b) P (S2|x), dass sie zu einem Ereignis der Klasse S2 gehört für
Ereignisse der Untergrundklasse und der Signalklasse S1.

gung entspricht einer Signal- und einer Untergrundeffizienz εS,U :

εiSj ,U (PSchnitt) = Anzahl aller Ereignisse der Klasse Sj bzw. U mit P (Si|x) > PSchnitt
Anzahl aller Ereignisse der Klasse Sj bzw. U

.

Der Index i steht hier für die zum Training verwendete Signalart und j für die Signalart,
auf der die Separationsleistung getestet wird. Trägt man die Untergrund- gegen die Si-
gnaleffizienz auf, kann die Leistungsfähigkeit der Trennung verglichen werden. Je kleiner
die Untergrundeffizienz bei gleicher Signaleffizienz, desto höher die Separationsleistung. In
Abbildung 5.27 ist ein solcher Leistungstest für die beiden, auf unterschiedlichen Signaler-
eignisklassen trainierten Diskriminanten gezeigt. Im vorliegenden Fall ist die Trennleistung
gänzlich unabhängig von dem zum Training verwendeten Datensatz. Die Punkte gleicher
Signaleffizienz entsprechen dabei sehr unterschiedlichen Schnittbedingungen in P ′(S1|x)
und P ′(S2|x) bzw. für eine gleiche Schnittbedingung PSchnitt ergeben sich unterschiedli-
che Signaleffizienzen: ε1S1

(PSchnitt) 6= ε2S1
(PSchnitt). Dennoch liegen alle Ereignisse die in

Abbildung 5.26(a) rechts von P ′(S1|x) liegen in Abbildung 5.26(b) rechts von P ′(S2|x).

Die hier für den eindimensionalen Fall gemachten Aussagen gelten bei bestimmte Ge-
gebenheiten auch für mehrdimensionale Probleme. Abbildung 5.28(a) zeigt die Verteilung
zweier Signal- und einer Untergrundklasse in zwei Eigenschaften x1 und x2. Wie oben wur-
den hier wieder Gauß-verteilte Ereignisse angenommen. Zusätzlich ist die Schnittgerade
bei P (Si|~x) = 0.5 (für i = 1, 2 und ~x = (x1, x2)) eingezeichnet. Je nach Trainingsdaten-
satz Si, liegt die gerade genau zwischen der Verteilung des Untergrunds und Signal 1 bzw.
Signal 2. Die Schnittgeraden sind für den gezeichneten Fall parallel. Um die Untergrundef-
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Abb. 5.27.: Separationsleistung zwischen Ereignissen der Klasse S1 und der Untergrundereignisklasse.
Gezeigt ist die Untergrundeffizienz in Abhängigkeit der Signaleffizienz für ein Training anhand von Signal
1 (P (S1|x)) und anhand von Signal 2 (P (S2|x)).

fizienz in Abhängigkeit der Signaleffizienz zu berechnen, werden diese Geraden lediglich
verschoben. Die Seperationsleistung ist unabhängig vom zum Training verwendeten Si-
gnaldatensatz. Dies ist deutlich im Leitungsvergleich in Abbildung 5.28(c) zu sehen. Hier
wurde wieder die Separationsfähigkeit zwischen Signal 1 und dem Untergrund der beiden
Diskriminanten getestet. Abbildung 5.28(b) zeigt dagegen Verteilungen der Datensätze
in x1 und x2, für die der zum Training gewählte Signaldatensatz relevant ist. In einem
solchen Fall liegen die beiden Schnittgeraden nicht parallel. Verwendung der Geraden be-
stimmt durch P (S1|~x) wird auf Ereignissen von Signal 2 zu einer schlechteren Leistung
als Verwendung der Geraden bestimmt durch P (S2|~x) führen. Im Leistungsvergleich in
Abbildung 5.28(d) ist dies offensichtlich.

Im Falle einer Verteilung wie sie Abbildung 5.28(a) zu sehen ist, ist der Trainingsda-
tensatz irrelevant im Falle einer Verteilung wie in Abbildung 5.28(b) aber ist er relevant.
Der Grund hierfür ist, dass die Reihenfolge des Auftretens für Signal 1, Signal 2 und Un-
tergrund im ersten Fall in beiden Eigenschaften x1 und x2 gleich ist (rot-blau-schwarz
in x1 und x2), während im zweiten Fall die Abfolge der Ereignisklassen unterschiedlich
ist (rot-blau-schwarz für x1 und blau-schwarz-rot für x2). Im vorliegenden Problem einer
Signalvertex-Selektion ist diese Reihenfolge der verschiedenen Signalklassen und des Unter-
grunds für alle betrachteten Eigenschaften gleich (die Sphärizität ist hier eine Ausnahme).
In allen Eigenschaften lässt sich ein tt̄-Ereignis am leichtesten und ein H→γγ-Ereignis
am schwersten von einem Minimum-Bias-Ereignis unterscheiden. Ein gemischter Signal-
datensatz hat aus diesem Grund nur eine Verschiebung der Verteilung im Falle von tt̄ zum
Untergrund hin, im Falle von H→γγ vom Untergrund weg zur Folge, was wie in Abbil-
dung 5.28(a) und 5.28(c) zu sehen ist, keinen Unterschied der Trennleistung verursacht.
In Abbildung 5.29 ist zur Veranschaulichung die Verteilung von f(µ0) in Abhängigkeit
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Abb. 5.28.: Zweidimensionale Verteilung zweier Signalereignisklassen und einer Untergrundereignisklasse
für zwei Eigenschaften x1, x2. Im Falle von Abbildung (a) sind die Schnittgeraden, die anhand der verschie-
denen Signaldatensätze bestimmt werden parallel. (Die Schnittgerade trainiert auf S1 ist die rote, volle
Linie und die Schnittgerade trainiert auf S2 ist die blaue, gestrichelte Linie.) Der Trainingsdatensatz ist in
einem solchen Fall für die Trennleistung irrelevant. Abbildung (c) zeigt hierzu die Untergrundeffizienz in
Abhängigkeit der Signaleffizienz. Im Falle von (b) sind die Schnittgeraden nicht parallel. Aus diesem Grund
ergibt sich ein Leistungsunterschied je nach Trainingsdatensatz. Abbildung (d) zeigt den Leistungsvergleich
für diesen Fall.
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Abb. 5.29.: Verteilung der Transformation f(µ0) des Mittelwerts der Verteilung der transversalen Impulse
in Abhängigkeit von der Spur-Multiplizität für die verschiedenen Signalsorten (a) und für Minimum-
Bias, den gemischten Signaldatensatz und WH (b). In Abbildung (b) sind zusätzlich die Ereignisse farbig
markiert, die von einem signalspezifisch trainierten (NNWH) und einem nicht signalspezifisch trainiertem
Netz (NNAlle) eine Ausgabewert von ≈ 0.5 zugeordnet bekommen.

von der Spur-Multiplizität gezeigt. Abbildung 5.29(a) vergleicht die drei verschiedenen
verwendeten Signalarten. In Abbildung 5.29(b) ist ein Vergleich zwischen tt̄, Minimum-
Biasund dem gemischten Signaldatensatz gezeigt. Die von einem signalspezifischen und
einem nicht signalspezifischen Netz bestimmten Schnittlinien sind in Abbildung 5.29(b)
zusätzlich eingezeichnet. Hier sind alle Ereignisse farbig markiert, die einen Ausgabewert
F (NSp, µ0) ≈ 0.5 vom jeweiligen neuronalen Netz zugeordnet bekommen. Die Linien sind
sehr ähnlich, wohlgemerkt nicht identisch und nicht ganz parallel, aber dennoch in aus-
reichendem Maße äquivalent, dass die ähnliche Leistungsfähigkeit der spezifischen und
nicht spezifischen Netze nachvollziehbar ist. Zum Abschluss der hier gemachten Überle-
gungen bezüglich des Einflusses der Eingangsverteilungen auf die Separationsleistung eines
neuronalen Netzes sei angemerkt, dass sich gleiche Überlegung auch für die Likelihood-
Methode anstellen lassen, da die Wahrscheinlichkeit nach der Bayes-Regel, gerade einem
Likelihood-Verhältnis entspricht.

In den Abbildungen 5.24 ist zusätzlich zum Vergleich die Leistung der S2
pT
-Methode zu

sehen. Die neuronalen Netze erreichen eine Leistungssteigerung gegenüber dieser Methode.
Im Prinzip verwendet das neuronale Netz sehr ähnliche Information wie die S2

pT
-Methode.

Ein Netz, welches als Eingangsvariablen lediglich die Spur-Multiplizität und den Mit-
telwert der Verteilung der transversalen Impulse verwendet, ist faktisch äquivalent zur
SpT -Methode, also zur einfachen Summe der transversalen Impulse. Um dies vergleichen
zu können ist in Abbildung 5.30(a) die Leistungsfähigkeit eines solchen Netzes und die der
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tt̄ WH H→γγ tt̄ + H→γγ + tt̄ Minimum-Bias
ρ(NSp, f(µ0)) -0.31 -0.28 -0.02 0.03 0.22

Tab. 5.2.: Linearer Korrelationskoeffizient ρ(NSp, (µ0)) der Korrelation zwischen dem transformierten
Mittelwert f(µ0) der Verteilung der transversalen Impulse und der Spur-Multiplizität NSp. Korrelationen
zu Abbildung 5.29.

SpT -Methode gezeigt. Das neuronale Netz gewinnt deutlich an Leistungsfähigkeit gegen-
über der SpT -Methode. Alleine die Korrelationen zwischen der Spur-Multiplizität und dem
Mittelwert stehen dem Netz explizit als zusätzliche Information zur Verfügung. Diese sind
allerdings, wie in Abbildung 5.29 zu sehen ist, eher klein. Die Korrelationskoeffizienten sind
in Tabelle 5.2 aufgeführt. Während tt̄- undWH-Ereignisse leicht negativ in diesen Größen
korreliert sind, ist im Falle der H→γγ-Ereignisse und der Mischung der Signale fast gar
keine Korrelation zu beobachten. Die Korrelation der Minimum-Bias-Ereignisse ist leicht
positiv. Die gute Leistung des Netzes im Vergleich zur SpT -Methode ist einleuchtend, wenn
man berücksichtigt, dass das Netz eine beliebige Funktion aus dem Mittelwert und der
Spur-Multiplizität berechnen kann, während SpT immer eine Multiplikation vornimmt.

In einer zweite Abbildung 5.30(b) ist zusätzlich zu beobachten, dass die Verwendung
der Sphärizität nicht in einem Maße ausschlaggebend ist, wie man nach Abbildung 5.22(a)
hätte glauben können. Vergleicht man die Leistungsfähigkeit eines Netzes, welches als
Eingangsvariablen nur die Spur-Multiplizität und den Mittelwert µ0 verwendet, mit der
eines Netzes, welches zusätzlich die Information der Sphärizität ausnutzt, zeigt sich, dass
nur eine minimale Leistungssteigerung durch die Sphärizität erreicht wird. Beim Vergleich
mit der Leistung des Netzes trainiert auf allen Eingangsvariablen ist auch zu erkennen,
dass im Prinzip deutlich weniger Momente zum Training ausreichen würden. Allerdings
nimmt das Netz auch keinen Schaden an überflüssigen Eingangsvariablen. Fraglich ist, ob
es nicht möglich wäre die Verwendung eines neuronalen Netzes zu umgehen und an Stelle
dessen eine einfachere Diskriminante aus den vorliegenden Informationen zu bestimmen.
Dies wurde im Rahmen dieser Arbeit aber nicht weiter untersucht.

Es bleibt als Ergebnis festzuhalten, das anhand eines neuronalen Netzes ein Leistungs-
zugewinn gegenüber der S2

pT
-Methode erreicht wird.
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Abb. 5.30.: Fehlidentifikation von WH-Ereignissen. Es wird die Leistung neuronaler Netze mit unter-
schiedlichen Eingangsvariablen mit der Leistung der SpT - und der S2

pT -Methode verglichen.

5.5. Zusammenfassung

Abschließend sollen kurz die Ergebnisse dieses Kapitels zusammengefasst werden. Zur
Signalvertex-Selektion stehen folgende Vertex- und Spureigenschaften zur Verfügung: Spur-
Multiplizität, transversaler Impuls aller Spur am Vertex und die Sphärizität. Es wurden
insgesamt vier Methoden zur Vertex-Selektion getestet, die auf diesen Eigenschaften basie-
ren. Dabei zeigte die Vertex-Wahrscheinlichkeit und die Likelihood-Methode eine schlech-
tere Leistung als erwartet, was auf Korrelationen zwischen den transversalen Impulsen
der Spuren am Vertex zurückgeführt werden konnte. Die S2

pT
-Methode ist eine sehr gute

Methode für den Beginn der Datenahme, da sie einfach ist und trotz allem hohe Selek-
tionseffizienzen auf allen betrachteten Signalprozessen erreicht. Der Leistungstest einer
Methode basierend auf einem neuronalen Netzes zeigte für alle getesteten Signalarten
die beste Leistung. Aufgrund der direkten Abhängigkeit von den Verteilungen der Ein-
gangsvariablen wird eine solche Methode erst im weiteren Verlauf der LHC-Datennahme
Anwendung finden, da man im Falle eines neuronalen Netzes mit eventuellen Leistungsab-
weichungen zu rechnen hat, wenn Diskrepanzen zwischen der Simulation und der Realität
auftreten. Auch im Fall der S2

pT
-Methode, die ebenfalls auf simulierten Daten getestet

wurde muss in einem solchen Fall mit einer Leistungsabweichung gerechnet werden, es ist
aber zu erwarten, dass eine einfache Methode dieser Art robuster gegen solche Effekte ist.



6. Signalvertex-Selektion mit einem
offiziellen Rekonstruktionswerkzeug

Die im vorangegangenen Kapitel getesteten Methoden sollen innerhalb der allgemein ver-
wendeten Software bei ATLAS zur Verfügung stehen. Zu diesem Zwecke wurde eigens zur
Selektion des Signalvertex ein Werkzeug implementiert. Es soll hier zunächst kurz die bei
ATLAS verwendete Software beschrieben werden. In der Folge werden dann etwas aus-
führlicher das neue Werkzeug und seine Vorteile vorgestellt. Dabei wird die Leistung der
Selektionsmethoden dieses Werkzeugs mit den Ergebnissen der Studien aus dem vorigen
Kapitel verglichen. Innerhalb dieser Leistungstests ist es nun auch möglich, den zuvor ver-
nachlässigten Einfluss des Überlapps der Vertizes bei der Primärvertex-Rekonstruktion zu
berücksichtigen.

6.1. ATHENA: die Software des ATLAS-Detektors

ATHENA ist die Software-Umgebung des ATLAS-Experiments. Hier sind alle gemein-
schaftlich genutzten Werkzeuge für die Ereignis- und Detektorsimulation, die Ereignisre-
konstruktion und für die physikalischen Analysen implementiert. Die einzelnen Werkzeuge
sind in einer C++-Klassenstruktur in ATHENA angeordnet. Die von ATHENA ausgeführ-
ten Simulations-, Rekonstruktions- oder Analyseaufgaben können vom Benutzer durch
PYTHON-Skripte gesteuert werden. Dabei ist ein sehr flexibles Ein- und Ausschalten
der verschiedenen, zur Verfügung stehenden Werkzeuge möglich. Für die Implementierung
eines Werkzeugs existieren allgemeine strukturelle Vorgaben. Alle Werkzeuge besitzen ab-
strakte Schnittstellen, genannt Interface-Klassen. Diese definieren Funktionalitäten, wobei
innerhalb der Interface-Klasse nicht weiter spezifiziert wird, wie diese ausgeführt werden.
Dies wird erst in einer expliziten Implementierung festgelegt. Dabei können mehrere Im-
plementierungen die gleiche Funktionalität der Interface-Klasse auf sehr unterschiedliche
Weise ausführen. Die Funktionalität wird also durch die Interface-Klasse festgelegt, die
Art der Ausführung durch die Implementierungen. In der Folge wird anhand des neuen
Werkzeugs zur Vertex-Selektion ein Beispiel für diese Struktur gegeben.

101



102 Kapitel 6. Signalvertex-Selektion mit einem offiziellen Rekonstruktionswerkzeug

6.2. ATHENA-Werkzeug zur Selektion des Signalvertex

Ein Werkzeug eigens zur Signalvertex-Selektion hat den Vorteil, dass eine von der Primär-
vertex-Rekonstruktion unabhängige Wahl der Methode zur Signalvertex-Selektion vor-
genommen werden kann. Wie bereits in Kapitel 4 angesprochen, wurde vor der Imple-
mentierung des in der Folge beschriebenen Werkzeugs die Selektion des Signalvertex in-
nerhalb der verschiedenen Primärvertex-Rekonstruktionsalgorithmen durchgeführt. Dabei
wurden unterschiedliche Selektionskriterien innerhalb der unterschiedlichen Primärvertex-
Rekonstruktionsalgorithmen verwendet und die Wahl des Selektionskriteriums wurde durch
die Wahl des Rekonstruktionsalgorithmus festgelegt. Am Ende der Primärvertex-Rekon-
struktion steht eine Kollektion rekonstruierter Signalvertex-Kandidaten zu Verfügung. Das
neue Signalvertex-Selektionswerkzeug übernimmt diese Vertex-Kollektion und berechnet
für jeden Vertex ein Gewicht, welches ein Maß dafür angibt, wie wahrscheinlich es ist, dass
es sich um den Signalvertex handelt. Die Vertex-Kollektion wird gemäß dieser Gewichte so
umsortiert, dass der Vertex mit der größten Wahrscheinlichkeit, der Signalvertex zu sein,
an erster Stelle steht. Die umsortierte Vertex-Kollektion wird nun zur weiteren Verwen-
dung zur Verfügung gestellt. Das neue Werkzeug wird so einfach in den bisherigen Ablauf
integriert, ohne dabei die vorherige Struktur zu verändern. Es soll nun genauer der Aufbau
dieses Werkzeugs beschrieben werden.

Der im vorigen Abschnitt beschriebenen Struktur folgend sind zwei abstrakte Interface-
Klassen neu in ATHENA implementiert worden, der IVertexWeightCalculator und das
IVertexCollectionSortingTool. In zwei Abbildungen ist die Struktur des neuen Werkzeugs
mit diesen Interface-Klassen veranschaulicht, dabei zeigt Abbildung 6.2 die Funktiona-
lität der Interface-Klassen und Abbildung 6.1 die Klassenstruktur. Die Primärvertex-
Rekonstruktion, bzw. der InDetPriVxFinder, ruft nach der Bestimmung einer Kollektion
rekonstruierter Vertizes (VxContainer) das neue Werkzeug auf. Hierfür wird ein Objekt
des VertexCollectionSortingTools erzeugt. Das IVertexCollectionSortingTool besitzt die
Funktionalität sortVxContainer, die die Vertex-Kollektion neu sortiert. Die Sortierme-
thode ist in der Implementierung VertexCollectionSortingTool definiert (siehe Abbildung
6.2). Diese Implementierung erzeugt zur Berechnung der Gewichte, gemäß denen die Sor-
tierung vorgenommen werden soll, ein abgeleitetes Objekt des IVertexWeightCalculator.
Die Funktionalität des IVertexWeightCalculators ist die Bestimmung eines Gewichts des
Vertex (VxCandidate), welches ein Maß für die Kompatibilität mit der Signalhypothese
angibt (estimateSignalCompatibility). Drei Methoden zur Berechnung des Gewichts sind
derzeit implementiert:

• SumPtVertexWeightCalculator entspricht der S2
pT
-Methode, wobei wahlweise auch

die SpT -Methode verwendet werden kann (m doSumPt2Selection=false).
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• VxProbVertexWeightCalculator entspricht der PV tx-Methode.

• NNVertexWeightCalculator berechnet die Gewichte anhand des neuronalen Netzes,
welches auf dem gemischten Signaldatensatz (WH + tt̄ + H→γγ) trainiert wurde.

Für jeden Vertex der Kollektion wird ein Gewicht an das IVertexCollectionSorting-
Tool gegeben, die Vertex-Kollektion wird von diesem gemäß der Größe der Gewichte in
absteigender Ordnung neu sortiert und der InDetPriVxFinder erhält die neu sortierte
Vertex-Kollektion zurück (Abb. 6.2). Die Methode zur Bestimmung der Gewichte und da-
mit zur Identifikation des Signalvertex kann von außen durch den Benutzer in Skripten zur
Steuerung des Vertex-Rekonstruktionsauftrags gewählt werden. Der Benutzer hat so die
Möglichkeit, die gewünschte Rekonstruktions- und Selektionsmethode voneinander unab-
hängig auszuwählen. Das Selektionswerkzeug ist ab ATHENA-Version 15.0.0 zugänglich.

NNVertexWeightCalculator

+ estimateSignalCompatibility(vertex : const VxCandidate&) : double

VxProbVertexWeightCalculator

+ estimateSignalCompatibility(vertex : const VxCandidate&) : double

SumPtVertexWeightCalculator
� m_doSumPt2Selection : bool
+ estimateSignalCompatibility(vertex : const VxCandidate&) : double

InDetPriVxFinder
� m_VertexCollectionSortingTool : ToolHandle< Trk :: IVertexCollectionSortingTool >
� m_doVertexSorting : bool

IVertexCollectionSortingTool

+ sortVxContainer(MyVxCont : const VxContainer&) : VxContainer*

VertexCollectionSortingTool
� m_iVertexWeightCalculator : ToolHandle< Trk :: IVertexWeightCalculator >
� m_doTruthSelection : bool
+ sortVxContainer(MyVxCont : const VxContainer&) : VxContainer*

IVertexWeightCalculator

+ ~ IVertexWeightCalculator()
+ interfaceID() : const InterfaceID&
+ estimateSignalCompatibility(vertex : const VxCandidate&) : double

Abb. 6.1.: Klassendiagramm des Werkzeugs zur Sortierung der Vertex-Kollektion (IVertexCollectionSor-
tingTool) und des Werkzeugs zur Berechnung eines Gewichts (IVertexWeightCalculator). Das Gewicht ist
ein Maß für die Kompatibilität des Vertex mit der Signalhypothese.

:IVertexCollectionSortingTool:InDetPriVxFinder :IVertexWeightCalculator
:sortVxContainer(MyVxCont:constVxContainer&):VxContainer*

:estimateSignalCompatibility(vertex:constVxCandidate&):double

Abb. 6.2.: Zusammenspiel der Interface-Klassen zur Signalvertex-Selektion über ihre Funktionalität.
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6.3. Leistungstest der in ATHENA implementierten
Selektionsmethoden

Innerhalb dieses Abschnitts sollen schließlich die implementierten Methoden auf ihre Selek-
tionsleistung hin untersucht werden. Hierfür wurden Datensätze mit simuliertem Pile-Up
verwendet. Die Leistungen sollen hier mit denen aus Kapitel 5 verglichen werden, die auf
selbstgemischtem Pile-Up erhalten worden sind. Dabei ist Folgendes unter diesen Pile-Up-
Spezifikationen zu verstehen:

• Selbstgemischtes Pile-Up: Hiermit sind Datensätze gemeint, bei denen die Minimum-
Bias-Ereignisse gemäß des in Abschnitt 5.2 beschriebenen Rezepts beigemischt wer-
den. Diese Methode vernachlässigt den Überlapp der Vertizes bei der Spur- und
Vertex-Rekonstruktion.

• Simuliertes Pile-Up: Dies entspricht Datensätzen, bei denen die Pile-Up-Wechselwir-
kungen vor der Ereignisrekonstruktion, im Speziellen vor der Spur- und Primärvertex-
Rekonstruktion, beigemischt werden. Somit werden Effekte durch den Überlapp der
Wechselwirkungen bei der Rekonstruktion berücksichtigt. Es wird erwartet, dass die
Einflüsse des Überlapps auf die Primärvertex-Rekonstruktion auch einen Einfluss
auf die Selektion des Signalvertex haben.

Um die in ATHENA implementierten Methoden zu testen, wurden alle drei bisher be-
trachteten Signalprozesse auf der Basis von simuliertem Pile-Up für zwei verschiedene Pile-
Up-Szenarien auf ihre Selektionsleistung hin untersucht. Die beiden betrachteten Pile-Up-
Szenarien wurden bereits in Kapitel 3 (siehe Tabelle 3.1) vorgestellt. Die Ereignisse wurden
mit im Mittel 4.1 und 6.9 Minimum-Bias-Vertizes zusätzlich zum Signalvertex überlagert.
Für die drei Ereignisklassen WH, tt̄ und H→γγ sind die Fehlidentifikationsraten aller
implementierten Selektionsmethoden für die beiden Pile-Up-Szenarien in Tabelle 6.1 zu
sehen. Zusätzlich zu den drei implementierten Methoden wurde die Methode betrachtet,
die verwendet wird wenn vom Benutzer keine Neusortierung verlangt wird. Die Sortierung
wird dann von dem verwendeten Vertex-Rekonstruktionsalgorithmus vorgenommen. Für
die Standard-Vertex-Rekonstruktion bei ATLAS mit dem AdaptiveMultiVertexFinder ist
das Selektions- bzw. Sortierkriterium:

∑
p2
T

√
NSp (siehe Abschnitt 4.1.2). Der Vergleich

zwischen den implementierten Selektionsmethoden zeigt das aus den Studien mit selbst-
gemischtem Pile-Up erwartete Verhalten. Auch bei diesen Ereignissen erreicht das neuro-
nale Netz, gefolgt von der S2

pT
-Methode die kleinste Fehlidentifikationsrate. Die Vertex-

Wahrscheinlichkeit weist die höchste Fehlidentifikationsrate auf. Das neuronale Netz und
die S2

pT
-Methode erreichen gegenüber dem Kriterium des AdaptiveMultiVertexFinder eine

deutliche Verbesserung der Selektion.
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Es sollen an dieser Stelle Vergleiche mit den in Kapitel 5 erhaltenen Ergebnissen gemacht
werden. Es gilt Folgendes dabei zu berücksichtigen: Die vorliegenden Ereignisse mit simu-
liertem Pile-Up sind mit im Mittel 4.1 bzw. 6.9 Minimum-Bias-Ereignissen zusätzlich zum
Signalereignis simuliert. Die Primärvertex-Rekonstruktion erhält insgesamt im Mittel 5.1
bzw. 7.9 simulierte Vertizes, wobei nach Abbildung 4.2 davon ausgegangen werden kann,
dass ca. ein Minimum-Bias-Vertex bei der Rekonstruktion verloren geht. Die Signalvertex-
Selektion erhält demnach im Mittel nur ≈ 4.1 bzw. ≈ 6.9 Vertizes, wovon einer der Si-
gnalvertex ist. Dies ist aus zwei Gründen eine Näherung: Zum Einen wird nicht immer
genau ein Vertex verloren gehen, zum Anderen werden vor allem Minimum-Bias-Vertizes
mit sehr schwachen Spuren nicht rekonstruiert, die für die Signalvertex-Selektion keine
große Schwierigkeit darstellen. Desweiteren ist bei dem Vergleich zu berücksichtigen, dass
sich die Vertex-Multiplizitäten gemäß einer Poisson-Verteilung um die oben genannten
Mittelwerte verteilen. Die Raten müssen für diese mittleren, Poisson-verteilten Vertex-
Multiplizitäten mit dem selbstgemischten Pile-Up verglichen werden. In Tabelle 6.2 sind
die Raten dieses Vergleichsfalls angegeben. Die Fehlidentifikationsraten sind in allen Fällen
kleiner als bei den mit Pile-Up simulierten Ereignissen (Tab. 6.1). Der Leistungsabfall ist
auf den Überlapp der Vertizes bei der Rekonstruktion zurückzuführen: Liegen beispiels-
weise mehrere Minimum-Bias-Wechselwirkungen sehr nahe beieinander, ist es möglich,
dass diese als ein einzelner Vertex rekonstruiert werden. Die Auflösung für den Signal-
vertex in z-Richtung wird mit σz ≈ 0.04mm (siehe Tabelle 4.3) angegeben. Es ist davon
auszugehen, dass die Auflösung für Minimum-Bias-Vertizes schlechter ist, da Teilchen die
von diesen Vertizes ausgehen tendenziell weniger Impuls tragen und aus diesem Grund
mehr Vielfachstreuung auftritt. Nach den Studien aus Kapitel 3 zeigt sich, dass für eine
Vertex-Multiplizität von 〈NMB〉 = 4.1 bzw. 〈NMB〉 = 6.9 (hier ohne den Signalvertex) in
≈ 0.5% bzw. ≈ 1.5% der Fälle zwei oder mehr Vertizes in einem Intervall der Breite von
0.05mm liegen (siehe Abbildung 3.5(b)). Dies ist ein grobes Maß für die Häufigkeit, dass
zwei Vertizes als ein Vertex rekonstruiert werden. Durch die größere Spur-Multiplizität
wird ein solcher Vertex einem Signalvertex ähnlich sein. Dies macht eine Fehlidentifika-
tion wahrscheinlicher. Diese Effekte sind leider noch nicht detailliert untersucht worden
und eine Studie dieser Einflüsse konnte im Rahmen dieser Arbeit aufgrund eines Fehlers
in der Information zur Simulation nicht durchgeführt werden.

Um die Unterschiede zwischen simuliertem und selbstgemischtem Pile-Up für die ver-
schiedenen Signalarten, Pile-Up-Szenarien und Selektionsmethoden besser vergleichen zu
können, ist in Tabelle 6.3 jeweils das Verhältnis aus der Rate bei Ereignissen mit simu-
liertem und mit selbstgemischtem Pile-Up zu sehen. Im Falle des H→γγ-Datensatz mit
〈NMB〉 = 6.9 ist kein direkter Vergleich mit den anderen Datensätzen möglich, da zur
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Kriterium
∑
p2
T ·
√
NSp PV tx S2

pT
NN

WH
4.1 (3.2± 0.1)% (4.0± 0.1)% (2.7± 0.1)% (2.5± 0.1)%
6.9 (4.5± 0.1)% (5.6± 0.1)% (3.8± 0.1)% (3.4± 0.1)%

tt̄
4.1 (0.33± 0.01)% (0.42± 0.02)% (0.24± 0.01)% (0.20± 0.01)%
6.9 (0.49± 0.02)% (0.63± 0.02)% (0.38± 0.02)% (0.32± 0.02)%

H → γγ
4.1 (23.1± 0.2)% (28.9± 0.2)% (22.2± 0.2)% (21.9± 0.2)%
6.9 (43.3± 0.5)% (42.9± 0.5)% (40.4± 0.5)% (37.9± 0.5)%

Tab. 6.1.: Fehlidentifikationsraten der in ATHENA implementierten Methoden zur Signalvertex-Selektion
für zwei Pile-Up-Szenarien (4.1 und 6.9 entsprechen den mittleren Anzahlen an zusätzlichen simulier-
ten Minimum-Bias-Vertizes zum Signalvertex 〈NMB,sim〉 bzw. der Anzahl aller rekonstruierten Vertizes
〈NV tx,rek〉 inklusive des Signalvertex (siehe Text)).

∑
p2
T

√
NSp (vgl. Gl. 4.15) wird als Selektionskriterium

verwendet, wenn keine Neusortierung vom Benutzer verlangt wird.

Kriterium PV tx S2
pT

NN

WH
4.1 (3.6± 0.1)% (2.3± 0.1)% (2.0± 0.1)%
6.9 (5.3± 0.1)% (3.2± 0.1)% (2.8± 0.1)%

tt̄
4.1 (0.34± 0.03)% (0.20± 0.03)% (0.10± 0.02)%
6.9 (0.51± 0.04)% (0.26± 0.03)% (0.23± 0.03)%

H→γγ
4.1 (27.6± 0.3)% (21.4± 0.2)% (20.4± 0.2)%
6.9 (34.7± 0.3)% (28.6± 0.3)% (26.9± 0.3)%

Tab. 6.2.: Fehlidentifikationsraten bei selbstgemischtem Pile-Up für 〈NV tx〉 = 4.1 und 〈NV tx〉 = 6.9
(Signal + Minimum-Bias) als Poisson-Mittelwert der Vertex-Multiplizitätsverteilung für verschiedene Se-
lektionsmethoden.

Kriterium PV tx S2
pT

NN

WH
4.1 (1.11± 0.04)% (1.17± 0.05)% (1.22± 0.05)%
6.9 (1.06± 0.03)% (1.17± 0.04)% (1.21± 0.04)%

tt̄
4.1 (1.2± 0.1)% (1.2± 0.1)% (2.0± 0.2)%
6.9 (1.2± 0.1)% (1.5± 0.1)% (1.4± 0.1)%

H→γγ 4.1 (1.02± 0.01)% (1.04± 0.01)% (1.07± 0.01)%

Tab. 6.3.: Verhältnis der Fehlidentifikationsraten von Ereignissen mit simuliertem Pile-Up (Tabelle 6.1 )
zu Ereignissen mit selbstgemischtem Pile-Up (Tabelle 6.2) für 〈NV tx〉 = 4.1 und 〈NV tx〉 = 6.9 (Signal +
Minimum-Bias) für verschiedene Selektionsmethoden.
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Rekonstruktion der Ereignisse nur eine Version der Rekonstruktion zur Verfügung stand,
die sich von der für die restlichen Datensätze verwendeten Version unterscheidet. Der Leis-
tungsvergleich dieses Datensatzes ist aus diesem Grund nicht in Tabelle 6.3 zu finden. In
allen betrachteten Fällen ist der Unterschied zwischen den Raten für simuliertes und für
selbstgemischtes Pile-Up für das neuronale Netz am größten. Hier liegt im Falle von tt̄

bei 〈NV tx〉 = 4.1 ein Unterschied von einem Faktor zwei vor. Ursache dessen mag sein,
dass die Datensätze zum Trainieren des Netzes kein simuliertes Pile-Up enthalten haben
und somit der Vertex-Überlapp vernachlässigt wurde. Zusätzlich zu den oben erwähnten
Effekten des Vertex-Überlapps kann in einem solchen Fall auch die Fehlzuordnung von ein-
zelnen Spuren zu den Vertizes zu einer Veränderung der Form der Verteilungen führen. Es
scheint insofern sinnvoll, das Training des Netzes auf Datensätzen mit simulierten Pile-Up
zu wiederholen, sobald die Effekte des Überlapps verstanden sind. Unter allen Signalsor-
ten zeigt tt̄ die größten Unterschiede, wobei anzumerken ist, dass die Unterschiede in den
meisten Fällen innerhalb der Fehler mit den Unterschieden auf den anderen Datensätzen
kompatibel sind. Bis auf wenige Ausnahmen liegen die Unterschiede zwischen 10% und
20%.

Zusammenfassend ist festzuhalten, dass sich die Leistungen der in ATHENA implemen-
tierten Selektionsmethoden in der Weise verhalten, wie man es aus den Ergebnissen der
vorangegangenen Studien erwartet. Die absoluten Raten sind dabei in allen betrachteten
Fällen etwas höher. Dies kann auf den in den vorigen Studien vernachlässigten Vertex-
Überlapp zurück geführt werden. Hierzu sind allerdings weiter Studien notwendig, die die
Effekte des Überlapps detaillierter untersuchen. Nach wie vor wird sowohl mit Verwendung
der S2

pT
-Methode als auch mit der Selektion anhand des neuronalen Netzes eine Verbes-

serung der Selektionseffizienz gegenüber der vorherigen Standardmethode (
∑
p2
T

√
NSp)

erreicht.





7. Einfluss von Pile-Up auf die
b-Jet-Identifikation

Die Selektion des Signalvertex aus allen rekonstruierten Primärvertizes im Ereignis ent-
spricht in erster Linie der Wahl der z-Position, von der die Spuren des Prozesses von
Interesse ausgehen. Wird an Stelle der Position des Signalvertex die eines Minimum-
Bias-Vertex ausgewählt, entspricht diese Position nicht dem Ursprung der Spuren, die
untersucht werden sollen. Für eine nachfolgende Analyse, die die Primärvertex-Position
explizit verwendet, ist zu erwarten, dass eine Fehlidentifikation der Signalvertex-Position
einen Leistungsabfall zur Folge hat. Ein Beispiel hierfür ist die Identifikation von b-Jets,
b-Tagging genannt. Unter einem b-Jet ist ein Jet zu verstehen, der als schwerstes Quark ein
b-Quark enthält. Das effiziente Identifizieren von b-Jets ist unter anderem für die Higgs-
Boson-Entdeckung essentiell, da dieses für Higgs-Boson-Massen unterhalb von 135GeV/c2

bevorzugt in ein bb̄-Paar zerfällt (siehe Abbildung 2.3(a)), aber auch für viele andere Ana-
lysen spielt die b-Jet-Identifikation eine wichtige Rolle. Da Top-Quarks fast ausschließlich
in b-Quarks zerfallen, ist das b-Tagging für alle Prozesse, die Top-Quarks enthalten rele-
vant. Dies ist unter anderem für die Unterdrückung des am LHC sehr häufig auftretenden
tt̄-Untergrunds wichtig.

Das Identifizieren von b-Jets bedeutet, solche von Jets zu unterscheiden, die von einem
c-Quark (c-Jet) oder von einem Quark des Typs u, d oder s (light-Jet) ausgehen. Die
Unterscheidung zwischen c- und b-Jets ist dabei schwieriger als die Unterscheidung zwi-
schen light- und b-Jets, da die Eigenschaften von Hadronen aus c-Quarks, in der Folge
c-Hadronen genannt, den Eigenschaften der b-Hadronen ähnlich sind. Für die vorliegenden
Studien ist zunächst lediglich die Unterscheidbarkeit von light-Jets und b-Jets untersucht
worden.

b-Quarks hadronisieren nach ihrer Produktion sehr schnell zu einem b-Hadron. Wenn
das b-Quark zerfällt geht das b-Hadron fast immer in ein oder zwei c-Hadronen, beispiels-
weise in D-Mesonen über. Ein solcher Zerfall ist in Abbildung 2.1 gezeigt worden. Auch das
c-Hadron zerfällt nach einer gewissen Zeit. Ein b-Hadron-Zerfall hinterlässt demnach zwei
charakteristische Zerfallspunkte. Viele b-Tagging-Algorithmen machen sich diese zunut-
ze. Die mittlere Flugstrecke eines b-Hadrons lässt sich aus der b-Hadron-Lebensdauer

109
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von τB ≈ 1.5 ps (siehe Abschnitt 2.1.2) abschätzen. Für einem typischen transversa-
len Jetimpuls von pT = 50GeV/c ergibt sich eine mittlere b-Hadron-Flugstrecke von
〈`〉 = βγcτB ≈ 3mm. Diese legt das b-Hadron zurück, bevor es zerfällt. Die Spuren
des b-Hadron-Zerfalls gehen somit nicht vom Primärvertex, sondern von einem etwas vom
Primärvertex entfernt liegenden Sekundärvertex aus. Gleiches gilt für den etwas später
erfolgenden c-Hadron-Zerfall. Werden diese Spuren in den Wechselwirkungsbereich extra-
poliert, treffen sie nicht in den Primärvertex und weisen somit im Allgemeinen größere
Impact-Parameter auf, als Spuren direkt aus dem Primärvertex. Dies kann zur Identi-
fikation eines b-Jets verwendet werden. Ebenso ist es möglich den Sekundärvertex zu
rekonstruieren und Informationen über diesen zur b-Jet-Identifikation hinzuzuziehen.

Bei einer Fehlidentifikation des Signalvertex stimmt die z-Position des ausgewählten
Primärvertex nicht mit dem Ursprung des b-Hadrons überein. Die zum b-Tagging ver-
wendeten Variablen hängen unterschiedlich stark von dieser Position ab. Es ist davon
auszugehen, dass eine Fehlidentifikation des Signalvertex einen Leistungsabfall der b-Jet-
Identifikation zur Folge hat, wobei je nach Methode und je nachdem, welche Variablen zur
Identifikation verwendet werden mit einem unterschiedlich starken Einfluss zu rechnen ist.

Da am LHC große Pile-Up-Raten erwartet werden, ist es notwendig, abschätzen zu
können, welchen Einfluss Pile-Up auf die Leistung des b-Taggings hat. In diesem Kapitel
wird neben dem Einfluss durch die Fehlidentifikation des Signalvertex auch der Einfluss
alleine durch die Existenz von Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen untersucht.

7.1. b-Tagging-Algorithmen bei ATLAS

In diesem Abschnitt werden die b-Tagging-Algorithmen bei ATLAS vorgestellt, wobei ins-
besondere auf die Algorithmen eingegangen werden soll, die für die nachfolgenden Studien
von Bedeutung sind. Eine Beschreibung der Algorithmen findet sich, wenn nicht ander-
weitig angegeben, in [9].

7.1.1. Verwendete Rekonstruktionsobjekte

Die Identifikation von b-Jets hängt in erster Linie von drei Rekonstruktionsobjekten ab:
von Spuren, von der Position ~xpv des ersten Primärvertex in der Liste aller rekonstruierten
Primärvertizes und von der Richtung der rekonstruierten Jets im Ereignis. Anhand der
Informationen über diese Objekte werden die Spuren für das b-Tagging präpariert. Dabei
werden zunächst Spuren entfernt, die nicht aus dem selektierten Primärvertex stammen.
Die Spurparamter enthalten die Information über sowohl den transversalen (d0) als auch
longitudinalen Impact-Parameter (z0). Die Größe z0 wird im folgenden bezogen auf die
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Abb. 7.1.: Skizze zur räumlichen Lage des transversalen und des longitudinalen Impact-Parameters. Der
Primärvertex liegt in der vorliegenden Abbildung im Ursprung des Koordinatensystems. Abbildung aus
[24].

z-Position des Primärvertex. In Abbildung 7.1 ist eine Skizze zu sehen, die den trans-
versalen und longitudinalen Impact-Parameter veranschaulicht. Der Primärvertex liegt in
dieser Abbildung im Ursprung. Spuren, die zum b-Tagging zugelassen werden, müssen
einige Bedingungen erfüllen. Die Bedingungen für die in der Folge beschriebenen Impact-
Parameter-Algorithmen sind: d0 < 1mm und z0 · sin θ < 1.5mm. Die Bedingungen für
die Sekundärvertex-Algorithmen sind etwas schwächer, hier gilt das Folgende: d0 < 5mm
und (z0 · sin θ)/σz0 < 6. Diese Bedingungen dienen der Unterdrückung von Spuren aus
Minimum-Bias-Wechselwirkungen, deren Spuren nicht in den ausgewählten Primärvertex
zeigen, der im Idealfall der Signalvertex ist. Für die folgenden Studien werden die oben
angeführten Bedingungen eine wichtige Rolle spielen, da bei einer Fehlidentifikation des
Signalvertex die Spuren von Interesse durch diese Bedingung nicht zum b-Tagging zuge-
lassen werden.

Eine Reihe weiterer Qualitätskriterien wird an die Spuren gestellt, die in erster Linie da-
für Sorge tragen, schlecht gemessene Spuren zu unterdrücken. Um eine hohe Spurqualität
zu garantieren, werden mindestens zwei Treffer in den Pixel-Detektoren und mindestens
sieben Treffer in den Präzisions-Spurdetektoren (Pixel- und SCT-Detektoren) gefordert.
Hierzu sei auf die Beschreibung des inneren Detektors und der Spurrekonstruktion in Ab-
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schnitt 2.2.2 hingewiesen. Aus der Information über die Richtung der Jetachse können die
übrigen Spuren zu Sätzen gebündelt werden, die jeweils zu einem Jet gehören. Alle Spuren,
die in einem Abstand ∆R < 0.4 um die Jetachse liegen, werden diesem Jet zugeordnet.
Jedes Spurbündel wird weiterhin von Spuren bereinigt, die kompatibel mit einer Photon-
Konversion oder dem Zerfall eines sogenannten V 0-Teilchens sind. V 0-Teilchen haben eine
Lebensdauer, die ausreichend lang ist, um ähnlich wie ein b-Hadron einen deplatzierten
Zerfallsvertex zu hinterlassen. Zu ihnen zählt beispielsweise das Ks (Meson mit s-Quark)
und das Λ (Baryon mit s-Quark).

Die Information über die Jets dient lediglich der Bündelung der Spuren. Die eigentliche
Identifikation von b-Jets basiert in erster Linie auf der Information über die Helixparame-
ter der Spuren in einem Jet. Es sind die Eigenschaften der Spuren in einem Jet, anhand
derer entschieden wird, ob ein Jet ein b-Jet ist oder nicht. Hierbei spielen vor allem die
Impact-Parameter und deren Auflösungen eine zentrale Rolle.

7.1.2. Impact-Parameter-Algorithmen

Der Impact-Parameter ist ein Maß für die Wahrscheinlichkeit, dass eine Spur aus dem
Primärvertex stammt. Dabei ist die jeweilige Auflösung des Impact-Parameters zu berück-
sichtigen. An Stelle der Impact-Parameter selbst werden als Variablen zur Identifikation
von b-Jets daher die sogenannten Impact-Parameter-Signifikanzen d0/σd0 und z0/σz0 ver-
wendet. Abbildung 7.2 zeigt eine Skizze einer typischen Spur-Konstellation für einen b-Jet.
Spuren aus einem b-Hadron-Zerfall kreuzen die Jet-Achse im Allgemeinen auf der gleichen
Seite, bezogen auf den Primärvertex, auf der auch der Jet selbst liegt. Spuren, die aus dem
Primärvertex stammen, werden in gleichem Maße auf beiden Seiten des Primärvertex die
Jet-Achse kreuzen. Dies kann über ein Vorzeichen des Impact-Parameters berücksichtigt
werden. Dabei sind die folgenden in Abbildung 7.2 bezeichneten Größen relevant: die Jet-

Jetachse

pj

ps

x xs PV-

PV

Abb. 7.2.: Skizze zum Vorzeichen der Impact-Parameter. Abbildung aus [21].



7.1. b-Tagging-Algorithmen bei ATLAS 113

Signed transverse impact parameter (mm)
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 -0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

A
rb

itr
ar

y 
un

its

-410

-310

-210

-110 Tracks in b-jets

Tracks in c-jets

Tracks in light jets

ATLAS

(a)

Signed transverse impact parameter significance
-20 -10 0 10 20 30 40

A
rb

itr
ar

y 
un

its

-610

-510

-410

-310

-210

-110 Tracks in b-jets

Tracks in c-jets

Tracks in light jets

ATLAS

(b)

Abb. 7.3.: (a) Vorzeichenbehafteter transversaler Impact-Parameter d0 und (b) transversale Impact-
Parameter-Signifikanz d0/σd0 für Spuren von b-, c- und light-Jets. Abbildungen aus [9].

richtung ~pj , die Richtung der Spur ~ps im Punkt ~xs der nächsten Annäherung der Spur
an die z-Achse und der Abstand von diesem Punkt zum Primärvertex |~xpv − ~xs|. Das
Vorzeichen berechnet sich dann wie folgt:

sign(d0) = (~pj × ~ps) · (~ps × (~xpv − ~xs)) . (7.1)

Abbildung 7.3 zeigt die Verteilung des transversalen Impact-Parameters d0 und der Impact-
Parameter-Signifikanz d0/σd0 für Spuren von b-, c- und light-Jets.

Bei ATLAS existieren zwei Methoden, die die vorzeichenbehafteten Impact-Parameter-
Signifikanzen in einer Likelihood-Methode, wie sie in Abschnitt 5.2.3 beschrieben ist, ver-
wenden:

• IP2D basiert alleine auf der transversalen Impact-Parameter-Signifikanz.

• IP3D basiert sowohl auf der longitudinalen als auch auf den transversalen Impact-
Parameter-Signifikanz, wobei zur Berücksichtigung der Korrelationen zwischen den
beiden eine zweidimensionale Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion verwendet wird.

Prinzipiell ist zu erwarten, dass Pile-Up einen größeren Effekt auf IP3D als auf IP2D haben
sollte, da ersterer explizit und letzterer nicht explizit von der z-Position des Primärvertex
abhängt. Aus diesem Grund werden diese beiden Algorithmen im Hinblick auf den Einfluss
von Pile-Up in den folgenden Studien verglichen.

Der Vollständigkeit halber sei hier darauf hingewiesen, dass zwei weitere Impact-Para-
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meter-Algorithmen in der ATLAS-Software zur Verfügung stehen. Dies ist einerseits Jet-
Prob, eine Methode, die auf den gleichen Grundprinzipien beruht wie die in Abschnitt 5.2.2
beschriebene PV tx-Methode [9]. Andererseits existiert eine sehr simple Methode, Track-
Counting genannt, die zur b-Jet-Identifikation lediglich eine gewisse Anzahl an Spuren im
Jet mit einem Impact-Parameter einer gewissen Größe fordert [25]. Diese beiden Metho-
den zeigen zwar im Vergleich zu den anderen implementierten Methoden eine geringere
Identifikationsfähigkeit, sie sind aber für den Beginn der Datennahme von Interesse, da
hier nur eine geringe Abhängigkeit von Verteilungen aus der Simulation vorliegt.

7.1.3. Sekundärvertex-Algorithmen

Für b-Tagging-Algorithmen, die die Information von rekonstruierten Sekundärvertizes im
Jet verwenden, bedarf es zunächst einer Bestimmung der Sekundärvertizes. Zwei unter-
schiedliche Ansätze hierfür finden bei ATLAS Anwendung. Im einen Fall wird ohne Rück-
sicht auf den etwas später erfolgenden c-Hadron-Zerfall nur ein Sekundärvertex rekon-
struiert. Im anderen Fall wird die ganze Topologie der Zerfallskette ausgenutzt. Hierfür
müssen der Vertex des b- und des c-Hadron-Zerfalls getrennt rekonstruiert werden. Der
erste Ansatz wird von dem b-Tagging-Algorithmus SV1 verwendet, der zweite von einem
Algorithmus genannt JetFitter.

Die Sekundärvertex-Rekonstruktion der SV1 -Methode sucht nach nur einem Vertex im
Jet, der die Spuren des b- und des c-Hadron-Zerfalls enthält. So geht zwar die Informa-
tion über die Topologie der Zerfallskette verloren, dafür ist aber die Effizienz, überhaupt
einen Sekundärvertex zu rekonstruieren, größer. Es werden hierfür zunächst alle möglichen
Vertizes aus zwei Spuren im Jet gebildet, in der Folge Zwei-Spurvertizes genannt. Danach
werden alle Spuren entfernt, bei denen der zughörige Zwei-Spurvertex eine mit einem V 0-
Teilchen kompatible Masse hat. Die Spuren an den übrigen gebildeten Vertizes werden zu
einem Vertex zusammengeführt. Nun werden iterativ immer die Spuren entfernt, die den
größten Beitrag zum χ2 der Vertex-Bestimmung liefern und die Vertex-Position wird mit
den übrigen Spuren erneut berechnet. Die Prozedur wird so lange wiederholt, bis das χ2

einen akzeptablen Wert erreicht hat. Von dem resultierenden Vertex werden die folgenden
Größen zur b-Jet-Identifikation genutzt: Die invariante Masse der geladenen Teilchen an
diesem Vertex, das Verhältnis der gesamten Energie aller Spuren am Vertex zur gesamten
Energie aller Spuren im Jet und die Anzahl der Zwei-Spurvertizes. Die Verteilungen dieser
Größen für b- und light-Jets sind in Abbildung 7.4 zu sehen.

Die hier gezeigten Variablen werden mittels einer Likelihood-Methode kombiniert, wobei
das Energieverhältnis und die invariante Masse als zweidimensionale und die Anzahl der
Zwei-Spurvertizes als eindimensionale Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion verwendet wird.
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Abb. 7.4.: (a) Invariante Masse der geladenen Teilchen am Sekundärvertex. (b) Verhältnis der Energie
aller Spuren am Sekundärvertex zur Energie aller Spuren im Jet. (c) Anzahl der Zwei-Spurvertizes im Jet.
Abbildungen aus [9].

Vom SV1 -Algorithmus wird erwartet, dass er gegen Effekte von Pile-Up robuster ist als
die Impact-Parameter-Algorithmen IP2D und IP3D. In Hinblick hierauf sollen diese drei
Algorithmen in der Folge untersucht und verglichen werden.

Prinzipiell wäre es möglich, eine weitere Größe, die die Information über den Ab-
stand zwischen Primär- und Sekundärvertex enthält, zu verwenden. Die Sekundärvertex-
Algorithmen sind jedoch darauf ausgelegt, mit den Impact-Parameter-Algorithmen kom-
biniert zu werden. Der Abstand zwischen Primär- und Sekundärvertex und die Impact-
Parameter enthalten teilweise die gleiche Information und sind aus diesem Grund von-
einander abhängig. Es wird daher im Falle des SV1 -Algorithmus auf die Verwendung
dieser Information verzichtet. Dies macht es möglich, SV1 und IP3D über eine einfache
Likelihood-Methode zu kombinieren, ohne dabei allzu große Korrelationen berücksichtigen
zu müssen. Ein solcher Algorithmus ist bei ATLAS unter dem Namen COMB implemen-
tiert. Auch der COMB-Algorithmus soll in der Folge im Hinblick auf den Einfluss von
Pile-Up untersucht werden.

In den Abbildungen 7.5 sind die unterschiedlichen Methoden der Sekundärvertex-Re-
konstruktion des JetFitters und des SV1 -Algorithmus skizziert. Im Falle von SV1 werden
beide Zerfallspunkte in einem Sekundärvertex rekonstruiert im Falle des JetFitters wird
nach zwei getrennten Zerfallspunkten gesucht, wobei angenommen wird, dass der Zerfall
des b- und des c-Hadrons annähernd auf der b-Hadron-Flugachse bzw. auf der Jetachse
zu finden sind. Die Einschränkung durch die Jetachse gibt die Möglichkeit, aus dem Kreu-
zungspunkt nur einer Spur mit der Jetachse einen Sekundärvertex zu bestimmen. In sehr
pfiffiger Weise kann so die Topologie der Zerfallskette auch erhalten werden, wenn einige
der Spuren nicht rekonstruiert wurden. Der JetFitter-Algorithmus wird in der Folge nicht
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(a) (b)

Abb. 7.5.: (a) Inklusiver Sekundärvertex-Fit des SV1 -Algorithmus. Die Spuren aus b-Hadron-Zerfall
(Punkt B) und aus dem c-Hadron-Zerfall (Punkt D) werden in einem Punkt (inclusive B/D vertex) rekon-
struiert. (b) Rekonstruktion der Zerfallskette durch den JetFitter-Algorithmus. Der Primärvertex (Primary
Vertex), der Vertex des b-Hadron- und des c-Hadron-Zerfalls liegen näherungsweise auf der b-Hadron-
Flugachse (B flight axis). Abbildungen aus [9].

weiter berücksichtigt.

Zusätzlich zu den hier angesprochenen b-Tagging-Methoden existieren auch Algorith-
men, die die Informationen über Leptonen im Jet ausnutzen. Solche Methoden bleiben
in den nachfolgenden Studien unberücksichtigt. Es sei hier noch einmal zusammengefasst,
welche b-Tagging-Algorithmen auf Pile-Up-Einflüsse untersucht werden sollen:

• IP2D: Ein Algorithmus, der alleine von den transversalen Impact-Parametern der
Spuren abhängt.

• IP3D: Ein Algorithmus, der sowohl von den transversalen, als auch von den longi-
tudinalen Impact-Parametern der Spuren abhängt.

• SV1 : Ein Algorithmus, der die Information über einen rekonstruierten Sekundärver-
tex zur b-Jet-Identifikation verwendet.

• COMB: IP3D + SV1 über eine Likelihood-Methode kombiniert.

7.2. Einfluss von Pile-Up auf die b-Tagging-Leistung

Ziel eines effizienten b-Taggings ist es, eine möglichst große b-Tagging-Effizienz bei mög-
lichst kleiner c- und light-Jet-Fehlidentifikation zu erreichen. Die b-Tagging-Effizienz ist
definiert als:

εb = Anzahl der als b-Jet identifizierten b-Jets
Anzahl aller b-Jets . (7.2)
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Abb. 7.6.: b-Tagging-Leistungsfähigkeit für verschiedene b-Tagging-Algorithmen im Vergleich. (a) Light-
Jet-Unterdrückung gegen die b-Tagging-Effizienz. (b) Verhältnis der light-Jet-Unterdrückung der verschie-
denen Methoden, bezogen auf die light-Jet-Unterdrückung von IP3D, gegen die b-Tagging-Effizienz.

Die c-Jet und light-Jet-Fehlidentifikation ist wie folgt definiert:

εc,light = Anzahl der als b- identifizierten c- bzw. light-Jets
Anzahl aller c- bzw. light-Jets . (7.3)

Der Kehrwert der Fehlidentifikationsrate ergibt die Unterdrückung Rc,light = 1/εc,light. Als
Maß für die Leistung eines b-Tagging-Algorithmus wird die light-Jet-Unterdrückung in Ab-
hängigkeit der b-Tagging-Effizienz betrachtet. In Abbildung 7.6 ist ein solcher Leistungs-
vergleich für die verschiedenen b-Tagging-Algorithmen gezeigt. Zusätzlich zur light-Jet-
Unterdrückung wird auch das Verhältnis von dieser zu der Unterdrückung einer Referenz-
methode gezeigt. Es ist zu sehen, dass eine Kombination aus IP3D und JetFitter die beste
Leistungsfähigkeit zeigt. Die Bezeichnung NN weist darauf hin, dass die verschiedenen
Eingangsvariablen über ein neuronales Netz kombiniert wurden. Der COMB-Algorithmus
erreicht ebenfalls eine sehr gute b-Tagging-Leistung. Auch unter den b-Tagging-Methoden,
die keine Kombinationen aus mehreren Algorithmen sind (IP2D, IP3D, SV1, und JetFit-
ter), ist der JetFitter der leistungsstärkste b-Tagging-Algorithmus. Leistungsvergleiche
dieser Art werden in der Folge auch für die Untersuchung von Pile-Up-Effekten durchge-
führt.1

1Die hier gezeigten Ergebnisse sind mit der ATHENA-Version 14.0.0 erhalten worden. Alle weiteren
beschriebenen Studien wurden mit der Version 15.4.0 durchgeführt. In dieser neueren Version ist ein
Fehler in der Kalibration für IP3D aufgetreten. Ein Leistungsvergleich zwischen den verschiedenen B-
Tagging-Algorithmen ist aus diesem Grund in dieser Version nicht aussagekräftig. Für die in der Folge
betrachteten Pile-Up-Vergleiche ist dies aber nicht relevant. Es sei aber darauf hingewiesen, dass für
kleine b-Tagging-Effizienzen die absoluten Leistungen von IP3D und COMB in den folgenden Studien
von den hier gezeigten abweichen werden.
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Abb. 7.7.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit auf Datensätzen mit und ohne Pile-Up. Im Fal-
le des Pile-Up-Datensatzes wurde der Signalvertex anhand der S2

pT -Methode selektiert. Es werden alle
rekonstruierten Jets berücksichtigt.

Ein naiver erster Schritt, um den Einfluss von Pile-Up auf die b-Tagging-Leistungsfähig-
keit zu untersuchen, ist die light-Jet-Unterdrückung gegen die b-Tagging-Effizienz für
Datensätze mit und ohne Pile-Up zu vergleichen. Hier und für alle nachfolgenden Stu-
dien wurde ein Pile-Up-Datensatz mit im Mittel 6.9 Minimum-Bias-Wechselwirkungen
zusätzlich zur Signalwechselwirkung verwendet. Die Studien wurden auf WH-Ereignissen
durchgeführt. Um ausreichend light-Jets zu erhalten, wurde ein Datensatz mit 200 000
WH(H → uū) Ereignissen zusätzlich zu einem Datensatz mit 50 000 WH(H → bb̄) Ereig-
nissen verwendet. Diese Datensatzzusammensetzung wurde für alle nachfolgenden Studien
genutzt. Abbildung 7.7 zeigt einen Vergleich, wie oben beschriebend. Im Falle von IP3D
ist eine Verschlechterung durch Pile-Up vor allem für b-Tagging-Effizienzen zwischen 20%
und 50% zu sehen. Für IP2D ist zunächst keine signifikante Änderung zu beobachten.

Betrachtet man den Leistungsvergleich in Abhängigkeit vom transversalen Jetimpuls,
wird ein wichtiger Effekt sichtbar. In den Abbildungen 7.8 ist für IP2D und IP3D sowohl
die light-Jet-Unterdrückung als auch das Verhältnis der light-Jet-Unterdrückung von Da-
tensätzen mit und ohne Pile-Up für verschiedene Bereiche des transversalen Jetimpulses
zu sehen. Die Unterdrückung wird für einen feste b-Tagging-Effizienz von 60% betrach-
tet.2 Während für große transversale Jetimpulse (pT,Jet > 25GeV/c) für beide b-Tagging-
Algorithmen Pile-Up zu einem Leistungsabfall führt, ist für Impulse pT,Jet < 25GeV/c im

2Hier und für alle weiteren Pile-Up-Vergleiche wird das Verhältnis auf den Fall ohne Pile-Up bezogen.
Ebenso wird für alle nachfolgenden Betrachtungen, die in Abhängigkeit des transversalen Impulses oder
der Pseudorapidität gemacht werden, die Unterdrückung für eine feste b-Tagging-Effizienz von 60%
angegeben.
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 [GeV/c]
T,Jet

p
50 100 150 200 250 300

lig
ht

-J
et

-U
nt

er
dr

ue
ck

un
gs

ve
rh

ae
llt

ni
s

0.6

0.7

0.8

0.9

1

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

mit Pile-Up

ohne Pile-Up

(d) IP3D

Abb. 7.8.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit für Datensätze mit und ohne Pile-Up in Abhän-
gigkeit des transversalen Jetimpulses pT,Jet für eine b-Tagging-Effizienz von 60%. Im Falle des Pile-Up-
Datensatzes wurde der Signalvertex anhand der S2

pT -Methode selektiert. Es werden alle rekonstruierten
Jets berücksichtigt.

Falle von IP3D eine gleichbleibende Leistung, im Falle von IP2D sogar eine Leistungs-
steigerung durch Pile-Up zu beobachten. Der starke Anstieg des Verhältnisses zu kleinen
transversalen Jetimpulsen hin ist eine künstliche Verbesserung, die nicht auf die Leistungs-
fähigkeit der b-Tagging-Methoden selbst zurückzuführen ist. Dies soll in der Folge kurz
erläutert werden und es soll ein Verfahren vorgestellt werden, wie dieser Effekt unberück-
sichtigt bleibt.

In Abbildung 7.9 sind die Verteilungen der transversalen Jetimpulse für b- und light-
Jets für Datensätze mit und ohne Pile-Up zu sehen. Während sich kein Unterschied für
b-Jets zeigt, sieht man im Falle von light-Jets für transversale Jetimpulse unterhalb von
pT,Jet < 40GeV/c zusätzliche Jets. Diese sind Jets aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen.
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Abb. 7.9.: Spektrum des transversalen Jetimpulses für (a) light- und (b) b-Jets für Datensätze mit und
ohne Pile-Up. Es wurden gleichviele Ereignisse im Falle der Datensätze mit und ohne Pile-Up verwendet.

Durch das Qualitätskriterium des longitudinalen Impact-Parameters (z0 · sin θ < 1.5mm
im Falle von IP2D und IP3D) werden diesen Jets keine, oder in seltenen Fällen sehr
wenige, Spuren zugeordnet. Solche leeren Jets bleiben von den b-Tagging-Algorithmen
unberücksichtigt und werden direkt als light-Jets deklariert. Auf diese Weise, wird die
Leistung des b-Taggings künstlich durch die Existenz dieser Jets verbessert. Eine solche
Verbesserung zeigt nicht die tatsächliche Leistungsfähigkeit der b-Tagging-Methode, son-
dern bestenfalls, dass das oben erwähnte Qualitätskriterium sinnvoll Minimum-Bias-Jets
unterdrückt. Um untersuchen zu können, welchen Einfluss Pile-Up unabhängig von dieser
künstlichen Verbesserung hat, ist es notwendig, eine Studie durchzuführen, die die Jets aus
Minimum-Bias-Ereignissen nicht in den Vergleich einbezieht. Aus diesem Grund wurden
für alle nachfolgenden Vergleiche an Stelle der rekonstruierten Jets Jets verwendet, die aus
den simulierten, bzw. generierten Teilchen der Signalwechselwirkung rekonstruiert wurden.
Solche Jets werden in der Folge wahre Signaljets genannt. Vergleicht man nun wahre Si-
gnaljets in Datensätzen mit und ohne Pile-Up, ist die Jetinformation identisch, da so auch
im Fall des Pile-Up-Datensatzes nur die Jets aus der Signalwechselwirkung berücksichtigt
werden. Nach wie vor werden bei den nachfolgenden Vergleichen aber alle Spuren be-
rücksichtigt, sowohl aus den Signal- als auch aus den Minimum-Bias-Wechselwirkungen.

Es sollen in der Folge zwei Einflüsse durch Pile-Up auf die b-Tagging-Leistungsfähigkeit
untersucht werden:

• Einfluss aufgrund der Verunreinigungen der Signaljets durch Spuren aus Minimum-
Bias-Wechselwirkungen.



7.2. Einfluss von Pile-Up auf die b-Tagging-Leistung 121

• Einfluss aufgrund der Fehlidentifikation des Signalvertex.

Bei einem einfachen Vergleich zwischen Datensätzen mit und ohne Pile-Up wird man, auch
bei Verwendung der wahren Signaljets, eine Mischung aus diesen beiden Effekten beob-
achten. Es ist aber wünschenswert den Einfluss beider Effekte unabhängig voneinander
abschätzen zu können. In den folgenden zwei Abschnitten sollen Studien vorgestellt die
dies ermöglichen.

7.2.1. Einfluss von Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen

In diesem Abschnitt soll nun der Frage nachgegangen werden, welchen Einfluss Spuren
aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen haben, die fälschlicherweise den light-Jets und b-
Jets aus der Signalwechselwirkung zugeordnet wurden. Um eine Fehlidentifikation des
Signalvertex auszuschließen wurde mit Hilfe der zur Verfügung stehenden Simulationsin-
formation immer der tatsächliche Signalvertex selektiert.

Abbildung 7.10 zeigt einen Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von IP2D für
Datensätze mit und ohne Pile-Up, der auf diese Weise erhalten worden ist. Die Leistungs-
vergleiche sind in Abhängigkeit der b-Tagging-Effizienz, des transversalen Jetimpulses und
der Pseudorapidität der Jets gezeigt. Prinzipiell wäre zu erwarten, dass der Einfluss von
Pile-Up für große Pseudorapiditäten stärker wird, da in diesen Bereichen mehr Minimum-
Bias-Spuren erwartet werden. Für die vorliegende Statistik ist ein solcher Effekt aber nicht
signifikant zu beobachten. Bei dem Leistungsvergleich in Abhängigkeit des transversalen
Jetimpulses (Abb. 7.10(d)) ist zu erkennen, dass auch bei kleinen transversalen Jetim-
pulsen Pile-Up eine Verschlechterung der b-Tagging-Leistungsfähigkeit zur Folge hat. Das
Leistungsverhältnis steigt zu kleinen transversalen Impulsen hin deutlich weniger stark
an, als im Falle von Abbildung 7.8(b). Aus den vorliegenden Abbildungen ist zu sehen,
dass eine Verschlechterung der b-Tagging-Leistungsfähigkeit durch zusätzliche Spuren aus
Minimum-Bias-Wechselwirkungen auftritt. Gleiches gilt für alle anderen betrachteten Al-
gorithmen. Die entsprechenden Abbildungen für diese befinden sich in Anhang A.1.

Wie in den ersten Abschnitten des Kapitels beschrieben, ist zu erwarten, dass die
verschiedenen b-Tagging-Methoden unterschiedlich stark auf den Einfluss von Pile-Up
reagieren. Um dies vergleichen zu können, wurde jeweils das Verhältnis der b-Tagging-
Leistungsfähigkeit eines Datensatzes mit Pile-Up zur Leistungsfähigkeit eines Datensatzes
ohne Pile-Up für verschiedene b-Tagging-Algorithmen in einer Abbildung aufgetragen. In
Abbildung 7.11(a) ist der Vergleich zwischen IP2D und IP3D gezeigt. IP3D reagiert vor
allem für kleine b-Tagging-Effizienzen stärker auf Minimum-Bias-Spuren als IP2D. Spuren
aus einem benachbarten Minimum-Bias-Vertex, die durch das Qualitätskriterium des lon-
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Abb. 7.10.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von IP2D für Datensätze mit und ohne Pile-Up.
Es werden nur wahre Signaljets berücksichtig und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex vor.
Die Vergleiche sind in Abhängigkeit der b-Tagging-Effizienz gezeigt (a,b) und für verschiedene Bereiche
des transversalen Impulses pT,Jet(c,d) und der Pseudorapidität ηJet(e, f) der Jets. Die Unterdrückung in
den Abbildungen (c,d,e,f) ist für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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Abb. 7.11.: Vergleich des Einflusses von Minimum-Bias-Spuren auf die verschiedenen b-Tagging-
Algorithmen. Gezeigt ist für jede Methode das Verhältnis der light-Jet-Unterdrückung in einem Datensatz
mit Pile-Up zur light-Jet-Unterdrückung in einem Datensatz ohne Pile-Up gegen die b-Tagging-Effizienz.
Es werden nur wahre Signaljets berücksichtigt und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex vor.

gitudinalen Impact-Parameters nicht entfernt worden sind, werden deutlich höhere longi-
tudinale Impact-Parameter aufweisen als Spuren aus dem Signalvertex. Diese können sehr
ähnlich aussehen wie Spuren aus einem b-Hadron-Zerfall. In transversaler Richtung wird
dies nicht sichtbar, da hier aufgrund der sehr geringen Ausdehnung der Wechselwirkungs-
region faktisch keine Unterscheidung zwischen den einzelnen Primärvertex-Positionen vor-
liegt. Somit ist IP3D stärker von Minimum-Bias-Spuren beeinflusst als IP2D. In Abbil-
dung 7.11(b) werden die IP3D-, SV1 - und COMB-Algorithmen verglichen. SV1 zeigt die
kleinste Beeinflussung durch Minimum-Bias-Spuren. Der COMB-Algorithmus ist ähnlich
stark wie IP3D durch diesen Effekt beeinflusst.

7.2.2. Einfluss der Fehlidentifikation des Signalvertex

Die Unterschiede zwischen den Fehlidentifikationsraten der verschiedenen implementier-
ten Signalvertex-Selektionsmethoden liegen im Falle einesWH-Datensatzes mit 〈NMB〉 =
6.9 im Bereich von 1 − 2% (siehe Tabelle 6.1). Diese Unterschiede sind verhältnismä-
ßig klein, um den Einfluss der Fehlidentifikation des Signalvertex auf die b-Tagging-
Leistungsfähigkeit zu untersuchen. Um den Effekt auf den ersten Blick sichtbar zu machen,
wurde neben der oben bereits erwähnten Selektion anhand der Simulationsinformation (in
den Abbildungen mit sim. Vertex bezeichnet), die den Signalvertex immer richtig identifi-
ziert, zusätzlich eine Selektion verwendet, die zufällig einen Vertex im Ereignis auswählt.
Eine solche Vertex-Selektion hat eine sehr hohe Fehlidentifikationsrate und der Einfluss
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Abb. 7.12.: Vergleich der Leistungsfähigkeit des IP2D-Algorithmus für verschiedene Signalvertex-
Selektionsmethoden. Es werden nur wahre Signaljets berücksichtigt.

einer Fehlidentifikation sollte so offensichtlich sein.

In Abbildung 7.12 ist ein Leistungsvergleich der b-Jet-Identifikation, beispielhaft für
IP2D, für die verschiedenen Selektionsmethoden des Signalvertex zu sehen. Die entspre-
chenden Abbildungen für die anderen betrachteten b-Tagging-Algorithmen befinden sich
in Anhang A.2. Im Falle einer zufälligen Vertex-Selektion zeigt sich ein deutlicher Leis-
tungseinbruch. Die Kurve bricht hier bei einer b-Tagging-Effizienz von ca. 25% ab. Die
Abbruchgrenze wird alleine durch die Vertex-Selektionseffizienz bestimmt. Hieraus lässt
sich schließen, dass die b-Jet-Identifikation scheitert, wenn die falsche z-Position des Si-
gnalvertex vorliegt. Ursache dafür ist, dass bei einer Fehlidentifikation die Bedingung an
die longitudinalen Impact-Paramter der Spuren auf die falsche z-Position bezogen wird,
und somit die Spuren aus dem eigentlichen Signalprozess nicht mehr zur Identifikation
der Jets zugelassen werden. Es sei angemerkt, dass in sehr seltenen Fällen ein fälschli-
cher Weise als Signalvertex selektierter Minimum-Bias-Vertex sehr nah am tatsächlichen
Signalvertex liegt und die Spuren aus dem b-Hadron-Zerfall für das b-Tagging erhalten
bleiben.

In Abbildung 7.12 sind die Unterschiede zwischen den anderen Signalvertex-Selektions-
methoden schwer zu erkennen. Diese werden besser sichtbar, wenn man die Verhältnis-
se der light-Jet-Unterdrückungen der verschiedenen Vertex-Selektionsmethoden zu der
Unterdrückung einer Referenz-Selektionsmethode betrachtet. Als Referenz wird in den
nachfolgenden Studien immer die Unterdrückung bei einer Signalvertex-Selektion mit der
S2
pT
-Methode verwendet. Abbildung 7.13 zeigt das Unterdrückungsverhältnis für alle zur

Untersuchung stehenden b-Tagging-Algorithmen. Darin ist die Reihenfolge der Leistungs-
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fähigkeiten zu beobachten, die aus den Signalvertex-Selektionseffizienzen, bzw. den Feh-
lidentifikationsraten (siehe Tabelle 6.1) zu erwarten ist. Die b-Tagging-Leistungsfähigkeit
ist bei immer richtiger Signalvertex-Selektion am besten, gefolgt von der Vertex-Selektion
anhand eines neuronalen Netzes und der S2

pT
-Methode. Selektionen anhand der PV tx-

Methode und anhand des Selektionskriteriums
∑
p2
T

√
NSp führen zu den geringsten light-

Jet-Unterdrückungen. Der Abbruch der Kurven im Falle von SV1 ist auf die limitier-
te Sekundärvertex-Rekonstruktionseffizienz von ca. 70% zurückzuführen. Der Vergleich
zwischen den b-Tagging-Algorithmen zeigt für alle Methoden ähnliche Leistungsunter-
schiede zwischen den verschiedenen Signalvertex-Selektionsmethoden. Der Einfluss einer
Signalvertex-Fehlidentifikation wird durch die oben beschriebene Bedingung für die lon-
gitudinalen Impact-Parameter der Spuren dominiert. Diese Bedingung existiert für alle
b-Tagging-Methoden, wobei die Bedingung im Falle von SV1 etwas schwächer ist, als
im Falle der Impact-Parameter-Algorithmen. Es wäre aus diesem Grund zu erwarten,
dass der SV1 -Algorithmus etwas weniger auf den Einfluss einer Fehlidentifikation des Si-
gnalvertex reagiert. Unterschiede dieser Art sind aber in den vorliegenden Studien nur
schwer beobachtbar. In allen Fällen ist die b-Tagging-Leistung direkt abhängig von der
Effizienz, mit der der Signalvertex richtig identifiziert werden kann. Im Falle der COMB-
Methode ist für b-Tagging-Effizienzen oberhalb von ≈ 78% (Abb. 7.13(d)) zu beobachten,
dass im Gegensatz zu den anderen Methoden die Unterschiede zwischen den verschieden
Signalvertex-Selektionsmethoden abrupt kleiner werden. Die Ursache dafür ist eine un-
günstige Art der Kombination von SV1 und IP3D. Dies ist ein konzeptuelles Problem,
welches in Verbindung mit der Fragestellung steht, wie mit Jets umgegangen wird, bei
denen die Information zur Identifikation fehlt. Dies soll im nächsten Abschnitt erläutert
werden.

Die Abbildungen 7.14 und 7.15 zeigen die light-Jet-Unterdrückung in Abhängigkeit des
transversalen Impulses und der Pseudorapidität der Jets für die verschiedenen Signalvertex-
Selektionsmethoden für IP2D. Die entsprechenden Abbildungen für die anderen b-Tagging-
Algorithmen befinden sich auch hier im Anhang A.2. Bei Betrachtung der Unterschiede
in Abhängigkeit des transversalen Impulses ist zu beobachten, dass zu großen transversa-
len Impulsen hin die Selektionsmethode des Signalvertex nicht mehr ausschlaggebend ist.
Dies ist zu erwarten, da ein Ereignis mit mindestens einem Jet mit sehr großem trans-
versalen Impuls auch Spuren mit sehr großem transversalen Impuls aufweisen wird, und
demnach von jeder Signalvertex-Selektionsmethode gut erkannt wird. Mit Ausnahme des
sehr hohen transversalen Impulsbereichs sind für alle weiteren Bereiche des transversalen
Impulses und für die ausgewählten Pseudorapiditätsbereiche die erwarteten Unterschiede
zwischen den Signalvertex-Selektionsmethoden zu beobachten.
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Abb. 7.13.: Vergleich der Leistungsfähigkeit verschiedener b-Tagging-Algorithmen für verschiedene
Vertex-Selektionsmethoden. Gezeigt ist das Verhältnis der light-Jet-Unterdrückung bezogen auf die light-
Jet-Unterdrückung bei Verwendung der S2

pT -Vertex-Selektion. Es werden nur wahre Signaljets berücksich-
tigt.
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Abb. 7.14.: Vergleich der Leistungsfähigkeit der b-Tagging-Methode IP2D für verschiedene Vertex-
Selektionsmethoden in Abhängigkeit des transversalen Jetimpulses pT,Jet bei einer b-Tagging-Effizienz
von 60%. Es werden nur wahre Signaljets berücksichtigt. Das Verhältnis (b) wird bezogen auf die Unter-
drückung bei Verwendung einer S2

pT -Vertex-Selektion.
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Abb. 7.15.: Vergleich der Leistungsfähigkeit der b-Tagging-Methode IP2D für verschiedene Vertex-
Selektionsmethoden in Abhängigkeit der Pseudorapidität ηJet bei einer b-Tagging-Effizienz von 60%. Es
werden nur wahre Signaljets berücksichtigt. Das Verhältnis (b) wird bezogen auf die Unterdrückung bei
Verwendung einer S2

pT -Vertex-Selektion.
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Umgang mit Jets ohne Spuren

Wie oben beschrieben, werden in allen hier betrachteten b-Tagging-Algorithmen verschie-
dene Eigenschaften der Jets über eine Likelihood-Methode in einer Diskriminanten kombi-
niert. Anhand dieser kann angegeben werden, wie wahrscheinlich ein Jet ein b- oder light-
Jet ist. In Abbildung 7.16 ist die Verteilung der Diskriminanten von b-Jets für die IP3D-,
SV1 - und COMB-Algorithmen für eine Vertex-Selektion anhand der Information des si-
mulierten Vertex und anhand der PV tx-Methode verglichen. Für jede b-Tagging-Methode
muss entschieden werden, wie mit Jets umgegangen wird, bei denen die Information fehlt,
anhand derer ein Jet als b-Jet identifiziert werden kann. Im Falle von IP3D sind dies in
erster Linie Jets, die keine Spuren zugeordnet bekommen und für die somit keine Impact-
Parameter-Information vorliegt. Diese Jets werden im Falle von IP3D in einer Region
der Diskriminanten angesiedelt, in der eindeutig light-Jets zu erwarten sind. Diese Ereig-
nisse werden auf einen Wert von ≈ −20 gesetzt (siehe Abbildung 7.16(c)). Es zeigt sich
hier ein deutlicher Unterschied zwischen den betrachteten Signalvertex-Selektionen. Fünf
mal mehr Jets haben im Falle einer PV tx-Signalvertex-Selektion keine Impact-Parameter-
Information als im Falle einer Selektion, die keine Fehlidentifikation zulässt. Der Unter-
schied lässt sich durch Jets erklären, die aufgrund einer Fehlidentifikation des Signalver-
tex und der nachfolgenden longitudinalen Impact-Parameter-Bedingung, bezogen auf eine
falsche Primärvertex-Position, keine Spuren zugeordnet bekommen. Es sei noch einmal
darauf hingewiesen, dass in den vorliegenden Abbildungen lediglich b-Jets zu sehen sind.
Diese kommen in erster Linie aus der Signalwechselwirkung. Die Wahrscheinlichkeit, dass
diesen Jets aus anderen Gründen als der Fehlidentifikation des Signalvertex keine Spu-
ren zugeordnet werden können, ist klein. Der große Unterschied in Abbildung 7.16(c) bei
≈ −20 macht deutlich sichtbar, dass Jets ohne Spuren in erster Linie auf eine solche
Fehlidentifikation zurückzuführen sind.

Im Falle von SV1 ist das Vorgehen anders. Hier werden Jets, in denen kein Sekundärver-
tex rekonstruiert werden kann, in einer Region angesiedelt, die innerhalb der Verteilung
der Diskriminanten der b-Jets liegt (siehe hierzu Abbildung 7.16(a)). Die Ursache da-
für, dass in einem Jet kein Sekundärvertex rekonstruiert werden kann, ist einerseits die
limitierte Sekundärvertex-Rekonstruktionseffizienz selbst, andererseits existieren in Ge-
genwart von Pile-Up mit großer Wahrscheinlichkeit Jets, denen keine Spuren zugeordnet
werden können. Auch für solche ist eine Sekundärvertex-Rekonstruktion unmöglich. Die
Anhäufung bei ≈ −1.5 zeigt einen großen Anteil an b-Jets, die keinen rekonstruierbaren
Sekundärvertex aufweisen, wobei dies nicht auf eine Fehlidentifikation des Signal-Vertex
zurückgeführt werden kann, sondern von der limitierten Sekundärvertex-Rekonstruktion
herrührt (siehe hierzu die Abbildung 7.16(b)). Nur ein kleiner Anteil an zusätzlichen Jets
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Abb. 7.16.: Diskriminante zur b-jet-Identifikation für verschiedene b-Tagging-Algorithmen, jeweils für
eine Signalvertex-Selektion anhand der PV tx-Methode und für die Methode anhand der Information der
Simulation (sim. Vertex, hier ist keine Fehlidentifikation des Signalvertex möglich).
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wird durch die Fehlidentifikation des Signalvertex verursacht. Kann kein Sekundärvertex
rekonstruiert werden, existiert trotz allem eine gewisse Wahrscheinlichkeit, dass der Jet
ein b-Jet ist. Aus diesem Grund wäre es wenig sinnvoll all diese Jets in einer Region mit
großer light-Jet-Wahrscheinlichkeit anzusiedeln. Würde man alleine die SV1 -Methode zur
Identifikation von b-Jets verwenden und läge kein Pile-Up vor, wäre die vorliegende Taktik
ein sinnvolles Vorgehen, in der Kombination mit IP3D entstehen aber Probleme. Derzeit
wird für die COMB-Methode für einen Jet, der keine Impact-Parameter-Information, also
in erste Linie keine zugeordneten Spuren besitzt, einfach die SV1 -Diskriminante verwen-
det. Diese Jets sind aus diesem Grund nicht am linken Rand der COMB-Diskriminante
(Abbildung 7.16(d)), sondern innerhalb der Verteilung zu finden. Es zeigt sich hier eine
deutliche Anhäufung bei ca. −0.5 für eine Signalvertex-Selektion durch die PV tx-Methode.
Diese Jets sind genau diejenigen, die aufgrund einer Fehlselektion des Signalvertex keine
Spuren zugeordnet bekommen. An dieser Abbildung lässt sich leicht erklären, warum die
Unterschiede der b-Tagging-Leistungsfähigkeit im Falle der COMB-Methode für große
b-Tagging-Effizienzen verschwinden (siehe Abbildung 7.13(d)). Für sehr große b-Tagging-
Effizienzen liegt die Bedingung, für eine Identifikation als b-Jets, bei einem kleinen Wert
der Diskriminanten. Verschiebt man die Bedingung zu höheren Werten der Diskriminan-
ten, wird die b-Tagging-Effizienz kleiner, da mehr b-Jets durch die Schnittbedingung nicht
als b-Jets erkannt werden. Die Unterschiede zwischen den verschiedenen Signalvertex-
Selektionsmethoden werden erst sichtbar, wenn die Bedingung einen Wert > −0.5 der
Diskriminanten überschreitet. Da dies im Falle der COMB-Methode erst nach einer ge-
wissen b-Tagging-Effizienz geschieht, sind oberhalb einer bestimmten b-Tagging-Effizienz
keine Unterschiede zu erkennen. Dies ist keineswegs sinnvoll, da in dieser Form im Falle
von richtiger Selektion des Signalvertex die Jets aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen,
die aus gutem Grund keine Spuren zugeordnet bekommen, nur unter Verlust einer ge-
wissen b-Tagging-Effizienz unterdrückt werden können. Selbiges gilt in Gegenwart von
Pile-Up auch für SV1. Es wäre sehr zweckmäßig, hierfür eine andere Lösung zu finden.
Es ist beispielsweise denkbar, dass die Jets, bei denen kein Sekundärvertex rekonstruiert
werden kann, weil keine Spuren im Jet vorhanden sind, von SV1 anders behandelt werden
als Jets bei denen aus anderen Gründen kein Sekundärvertex rekonstruierbar ist.

7.2.3. Kombination der beiden Pile-Up-Einflüsse

In der Realität wird eine Kombination aus dem Einfluss der Signalvertex-Fehlidentifikation
und dem Einfluss der Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen zu beobachten sein.
Um den Gesamteffekt abschätzen zu können, soll hier ein weiterer Vergleich angestellt
werden. Es werden wieder Datensätze mit und ohne Pile-Up verglichen, wobei diesmal
im Falle des Pile-Up-Datensatzes eine in der Realität verwendbare Signalvertex-Selektion,
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Abb. 7.17.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit für Datensätze mit und ohne Pile-Up. Im Falle
des Pile-Up-Datensatzes wurde der Signalvertex anhand der S2

pT -Methode selektiert. Es werden nur wahre
Signaljets berücksichtigt.

die S2
pT
-Methode, angewendet wird. Auch hier wurden nur wahre Signaljets berücksich-

tigt, so dass keine künstliche Verbesserung der Unterdrückung durch Minimum-Bias-Jets
vorliegt. In Abbildung 7.17 ist beispielhaft für IP2D die light-Jet-Unterdrückung gegen
die b-Tagging-Effizienz für diesen Vergleich gezeigt. Aufgrund der nicht verschwindenden
Fehlidentifikationsrate der S2

pT
-Methode und der zusätzlichen Spuren aus Minimum-Bias-

Wechselwirkungen, die im Falle des Datensatzes ohne Pile-Up nicht vorhanden sind, wer-
den so beide Pile-Up-Effekte berücksichtigt. In Anhang A.3 sind die gleichen Abbildungen
für die anderen betrachteten b-Tagging-Algorithmen zu sehen.

Die Verhältnisse der light-Jet-Unterdrückung, wie in Abbildung 7.17(b) gezeigt, können
jetzt mit den Studien aus Abschnitt 7.2.1 verglichen werden. Ein solcher Vergleich ist in
Abbildung 7.18 zu sehen. Gezeigt ist hier einerseits das Verhältnis der light-Jet-Unter-
drückung eines Datensatzes mit Pile-Up, wobei der Signalvertex immer richtig selektiert
wurde (sim. Vertex, in schwarz), zum anderen das Verhältnis der light-Jet-Unterdrückung
eines Datensatzes mit Pile-Up, wobei der Signalvertex anhand der S2

pT
-Methode selektiert

wurde und somit eine gewisse Fehlidentifikation des Signalvertex vorliegt (S2
pT
, in Farbe).

Die Verhältnisse werden immer in Bezug auf die Unterdrückung berechnet, die mit einem
Datensatz ohne Pile-Up erreicht wird.

Aus den vorliegenden Abbildungen kann nun eine Abschätzung gemacht werden, wel-
che Größenordnung die beiden betrachteten Pile-Up-Effekte auf die jeweiligen b-Tagging-
Algorithmen haben werden. Beispielhaft sei dies hier für die IP3D-Methode (siehe Ab-
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Abb. 7.18.: Vergleich des Einflusses auf die b-Tagging-Effizienz alleine durch Spuren aus Minimum-Bias-
Wechselwirkung (in Farbe) sowie durch Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen und die Fehlidenti-
fikation des Signalvertex (in schwarz).
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bildung 7.18(b)) für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben: Durch Verunreinigung
der Signaljets durch Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen ist zu erwarten, dass
nur eine um 10% geringere light-Jet-Unterdrückung im Vergleich zum Fall ohne Pile-Up
erreicht werden kann. Zusätzlich wird die Unterdrückung durch die Fehlidentifikation des
Signalvertex (Fehlidentifikationsrate von 3.8% für die angewendete S2

pT
-Methode, siehe

Tabelle 6.1) in Gegenwart von Pile-Up um weitere 10% verringert.

In den vorliegenden Studien ist durch die Verwendung der wahren Signaljets vernach-
lässigt worden, dass sich diese von Jets unterscheiden, die aus rekonstruierten Teilchen
bestimmt werden, auch wenn diese Jets ebenfalls von der Signalwechselwirkung ausge-
hen. Es ist zu erwarten, dass in diesem Fall Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen
einen Einfluss auf die Bestimmung der Jetrichtung und damit auf die b-Tagging-Leis-
tungsfähigkeit nehmen werden. Will man diese Effekte berücksichtigen, müssen die Jets
aus den Minimum-Bias-Wechselwirkungen wieder hinzugezogen werden. Hierdurch stößt
man aber schnell auf das Problem einer künstlichen Verbesserung der Unterdrückung.
Der Grund, warum es mit einfachen Mitteln derzeit nicht möglich ist, den Einfluss durch
Minimum-Bias-Spuren auf die Jetbestimmung zu untersuchen, ohne dabei die künstliche
Verbesserung durch Minimum-Bias-Jets in Kauf nehmen zu müssen, ist, dass bei ATLAS
keine Information zur Verfügung steht, die angibt, ob ein Jet ein Signal oder Minimum-
Bias-Jet ist. Aus diesem Grund wurde dieser dritte Pile-Up-Effekt in dieser Arbeit nicht
untersucht.

Das b-Tagging ist in einem gewissen Maß in der Lage, zu erkennen, ob der Signalvertex
richtig selektiert worden ist. Prinzipiell ist es aus diesem Grund denkbar, diese Information
zu nutzen, um die Signalvertex-Selektion zu verbessern und gleichzeitig das b-Tagging ge-
gen Pile-Up-Effekte robuster zu machen. Beispielsweise ist es möglich, dass das b-Tagging
für alle rekonstruierten Primärvertizes durchgeführt wird. Erst nachträglich könnte dann
entschieden werden, welcher Vertex am wahrscheinlichsten der Signalvertex ist. Diese In-
formation müsste dann mit der aus der spurbasierten Signalvertex-Selektion erhaltenen
kombiniert werden. Stellt sich ein anderer Vertex als ein besserer Signalvertex-Kandidat
heraus, ist es möglich, dass die Vertex-Kollektion durch das b-Tagging erneut umsortiert
wird. Ebenso ist es denkbar, den folgenden Analysen die Information mehrerer Vertex-
Kandidaten zur Verfügung zu stellen, so dass für jede Analyse individuell entschieden
werden kann, welcher Vertex den besten Signalvertex-Kandidaten darstellt.





8. Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit wurden detaillierte Studien zu Effekten von Pile-Up beim
ATLAS-Experiment vorgestellt, wobei die Signalvertex-Selektion im Fokus der Untersu-
chungen stand. Erstmalig wurden hier ausführlich unterschiedliche Methoden zur Signal-
vertex-Selektion verglichen. Die verschiedenen Selektionsmethoden wurden an H→γγ-,
WH- und tt̄-Ereignissen getestet. Diese sind aufgrund ihrer verschiedenartigen Topolo-
gien in Bezug auf die Signalvertex-Selektion unterschiedlich anspruchsvoll. So wird bei
ca. sieben zusätzlichen Minimum-Bias-Wechselwirkungen eine tt̄-Wechselwirkung fast nie
falsch identifiziert. Eine WH-Wechselwirkung wird dagegen in einigen Prozent der Fälle
und eine H→γγ-Wechselwirkung in etwa 40% der Fälle nicht richtig erkannt. Die Iden-
tifikationseffizienz hängt zusätzlich in hohem Maße vom Kriterium ab, anhand dessen die
Signalwechselwirkung unter allen Wechselwirkungen im Ereignis ausgewählt wird. In dieser
Arbeit wurden Kriterien getestet, die zur Identifikation Spur- und Vertex-Eigenschaften
heranziehen. Dazu werden die transversalen Impulse der Spuren am jeweiligen Vertex, die
Spur-Multiplizität und die Sphärizität des Vertex ausgenutzt. Die verschiedenen Kriterien
unterschieden sich dabei in der Art, wie die Information über die verschiedenen Eigen-
schaften kombiniert wird. Es wurden unter anderem mehrere multivariate Analyseme-
thoden, wie ein Likelihood-Verhältnis, eine Vertex-Wahrscheinlichkeit und ein neuronales
Netz getestet. Wider Erwarten war nur eine verhältnismäßig geringe Identifikationsfähig-
keit durch das Likelihood-Verhältnis und die Vertex-Wahrscheinlichkeit zu beobachten. Es
konnte gezeigt werden, dass dies auf die Korrelationen der verwendeten Eigenschaften zu-
rückzuführen ist. Das neuronale Netz erreichte aus diesem Grund die höchste Identifikati-
onsleistung. Die S2

pT
-Methode, die als Kriterium die Summe der quadrierten transversalen

Impulse verwendet, lieferte ebenfalls eine sehr gute Leistungsfähigkeit, und wird heute als
Standard-Selektionsmethode in der ATLAS-Software verwendet.

Der Anteil an falsch identifizierten Wechselwirkungen für die zuvor verwendete Stan-
dardmethode liegt im Falle einer WH-Wechselwirkung für im Mittel sieben zusätzliche
Minimum-Bias-Wechselwirkungen bei (4.5± 0.1)%. Die S2

pT
-Methode erreicht hier dage-

gen einen Wert von (3.8± 0.1)% und das neuronale Netz reduziert die Fehlidentifikation
weiter auf (3.4± 0.1)%.

Ein neues Rekonstruktionswerkzeug zur Selektion des Signalvertex wurde in die ATLAS-
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Software ATHENA implementiert und ist nun Teil jeder Standard-Ereignisrekonstruktion.
Dieses Werkzeug macht es dem Benutzer nun möglich, eine Selektionsmethode unabhängig
vom verwendeten Primärvertex-Rekonstruktionsalgorithmus auszuwählen. Vor der Imple-
mentierung des neuen Selektionswerkzeugs war das Selektionskriterium an die jeweilige
Primärvertex-Rekonstruktionsmethode geknüpft und eine unabhängige Wahl durch den
Benutzer war nicht vorgesehen. Einige der zuvor getesteten Methoden sind dem Benutzer
hierfür zur Verfügung gestellt. Ein weiterer Vorteil der Art der Implementierung ist, dass
sie ein sehr flexibles Hinzufügen möglicher neuer Selektionsmethoden erlaubt.

Unter Verwendung des Selektionswerkzeugs ist es mit technisch einfachen Mitteln mög-
lich, die Auswirkungen einer Fehlidentifikation des Signalvertex auf die nachfolgenden
Rekonstruktionsalgorithmen und Analysen zu testen. Beispielhaft wurden in dieser Ar-
beit verschiedene Methoden zur b-Jet-Identifikation daraufhin untersucht. Es gelang in
diesen Studien erstmalig, den Effekt durch die Fehlidentifikation des Signalvertex von an-
deren Pile-Up-Effekten vollkommen zu entkoppeln. Es zeigte sich für alle betrachteten
b-Tagging-Methoden ein eindeutiges Bild: Die Fehlidentifikation des Signalvertex hat zur
Folge, dass b-Jets nur sehr eingeschränkt identifiziert werden können. Die Ursache dafür
ist, dass nur Spuren aus dem selektierten Primärvertex zur Identifikation zugelassen wer-
den und bei einer Fehlidentifikation des Signalvertex die Spuren von Interesse aus diesem
Grund von den b-Tagging-Algorithmen nicht berücksichtigt werden.

Es war im Rahmen dieser Studien auch möglich, die Beeinflussung der b-Jet-Identifika-
tion durch einen weiteren Pile-Up-Effekt zu untersuchen: die Verunreinigung der Jets der
Signalwechselwirkung durch Spuren aus Minimum-Bias-Wechselwirkungen. Hier zeigten
sich für die verschiedenen getesteten b-Tagging-Algorithmen unterschiedliche Reaktionen.
Algorithmen, die den longitudinalen Impact-Parameter zu b-Jet-Identifikation verwenden,
wie der IP3D- und der COMB-Algorithmus, sind von diesem Effekt stärker beeinflusst als
solche, die von diesem unabhängig bleiben, wie der IP2D- und der SV1 -Algorithmus.

In der Realität wird eine Kombination der beiden Effekte zu einem Leistungsabfall der
b-Jet-Identifikation führen. So ergibt sich beispielsweise für den IP3D-Algorithmus aus den
vorliegenden Studien folgende Abschätzung: Im Falle von WH-Ereignissen ist bei einer b-
Tagging-Effizienz von 60% damit zu rechnen, dass, bei ca. sieben zusätzlichen Minimum-
Bias-Wechselwirkungen nur ca. 80% der Unterdrückung von light-Jets erreicht wird, die
für Ereignisse ohne Pile-Up erwartet wird. Nicht untersucht worden ist der Einfluss auf
die Rekonstruktion der Jets durch zusätzlichen Minimum-Bias-Wechselwirkungen.

Alle hier durchgeführten Studien sind dabei für Szenarien betrachtet worden, die schon
zu Beginn des LHC-Betriebs erwartet werden. Für die geplante Endenergie und Endlumi-
nosität ist mit deutlich stärkeren Auswirkungen von Pile-Up zu rechnen. Die vorliegende
Studie ist dennoch schon in einem sehr frühen Stadium relevant, da von Beginn der Da-
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tennahme an mit Pile-Up zu rechnen ist. Es ist daher sehr wichtig, schon im Vorfeld zu
verstehen, welche Menge an Pile-Up man erwartet und welchen Einfluss dies auch schon
auf frühe Analysen haben wird. Die Existenz von Pile-Up schon zu Beginn des LHC-
Betriebs macht es außerdem möglich, die vorliegenden Studien sehr bald auf realen Daten
zu überprüfen.
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A. b-Tagging Abbildungen

A.1. Einfluss von Minimum-Bias-Spuren auf die
b-Tagging-Leistung
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Abb. A.1.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von IP3D für Datensätze mit und ohne Pile-Up.
Es werden nur wahre Signaljets berücksichtig und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex vor.
Die Vergleiche sind in Abhängigkeit der B-Tagging-Effizienz gezeigt.
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Abb. A.2.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von IP3D für Datensätze mit und ohne Pile-
Up. Es werden nur wahre Signaljets berücksichtig und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex
vor. Die Vergleiche sind für verschieden Bereiche des transversalen Impulses der Jets pT,Jet(a,b) und der
Pseudorapidität η (c,d). Die Unterdrückung ist für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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Abb. A.3.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von SV1 für Datensätze mit und ohne Pile-Up. Es
werden nur wahre Signaljets berücksichtig und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex vor. Die
Vergleiche sind in Abhängigkeit der b-Tagging-Effizienz gezeigt (a,b) und für verschiedene Bereiche des
transversalen Impulses pT,Jet(c,d) und der Pseudorapidität ηJet(e, f) der Jets. Die Unterdrückung in den
Abbildungen (c,d,e,f) ist für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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Abb. A.4.: Vergleich der b-Tagging-Leistungsfähigkeit von COMB für Datensätze mit und ohne Pile-Up.
Es werden nur wahre Signaljets berücksichtig und es liegt keine Fehlidentifikation des Signalvertex vor.
Die Vergleiche sind in Abhängigkeit der b-Tagging-Effizienz gezeigt (a,b) und für verschiedene Bereiche
des transversalen Impulses pT,Jet(c,d) und der Pseudorapidität ηJet(e, f) der Jets. Die Unterdrückung in
den Abbildungen (c,d,e,f) ist für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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A.2. Einfluss der Fehlidentifikation des Signalvertex auf die
b-Tagging-Leistung
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Abb. A.5.: Vergleich der Leistungsfähigkeit verschiedener B-Tagging-Methoden für verschiedene
Signalvertex-Selektionsmethoden. Es werden nur wahre Signaljets berücksichtigt.
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Abb. A.6.: Vergleich der Leistungsfähigkeit verschiedener B-Tagging-Methoden für verschiedene Vertex-
Selektionsmethoden in Abhängigkeit des transversalen Jetimpulses pT,Jet bei einer B-Tagging-Effizienz
von 60%. Es werden nur wahre Signaljets berücksichtigt. Das Verhältnis (b,d,f) wird bezogen auf die
Unterdrückung bei Verwendung einer S2

pT -Vertex-Selektion.
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Abb. A.7.: Vergleich der Leistungsfähigkeit verschiedener B-Tagging-Methoden für verschiedene Vertex-
Selektionsmethoden in Abhängigkeit der Pseudorapidität η bei einer B-Tagging-Effizienz von 60%. Es
werden nur wahre Signaljets berücksichtigt. Das Verhältnis (b,d,f) wird bezogen auf die Unterdrückung
bei Verwendung einer S2

pT -Vertex-Selektion.
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A.3. Einfluss der beiden betrachteten Pile-Up-Effekte
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Abb. A.8.: Vergleich der B-Tagging-Leistungsfähigkeit für IP3D auf einem Datensatz mit und ohne Pile-
Up. Nur Jets aus der Signalwechselwirkung werden berücksichtigt. Im Falle des Pile-Up-Datensatzes wurde
der Signalvertex an Hand der S2

pT -Methode selektiert. Die Unterdrückung in den Abbildungen (c,d,e,f) ist
für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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Abb. A.9.: Vergleich der B-Tagging-Leistungsfähigkeit für SV1 auf einem Datensatz mit und ohne Pile-
Up. Nur Jets aus der Signalwechselwirkung werden berücksichtigt. Im Falle des Pile-Up-Datensatzes wurde
der Signalvertex an Hand der S2

pT -Methode selektiert. Die Unterdrückung in den Abbildungen (c,d,e,f) ist
für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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Abb. A.10.: Vergleich der B-Tagging-Leistungsfähigkeit für COMB auf einem Datensatz mit und ohne
Pile-Up. Nur Jets aus der Signalwechselwirkung werden berücksichtigt. Im Falle des Pile-Up-Datensatzes
wurde der Signalvertex an Hand der S2

pT -Methode selektiert. Die Unterdrückung in den Abbildungen
(c,d,e,f) ist für eine b-Tagging-Effizienz von 60% angegeben.
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