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1 Einleitung

Schon seit tausenden von Jahren fragen sich die Menschen, wie die Welt aufgebaut ist, in
der sie leben. Bereits in der Antike, ca. 400 v. Chr., wurden vom griechischen Philosophen
Demokrit kleinste unteilbare Teilchen eingefiihrt (atomos), aus denen die Welt aufgebaut
sei [1]. In der modernen Physik beschreibt das Standardmodell der Elementarteilchenphysik
die kleinsten bekannten Teilchen, aus denen die Welt aufgebaut ist. Fiir die experimentelle
Erforschung des Standardmodells wurden riesige Teilchenbeschleuniger, wie der Large Ha-
dron Collider (LHC) gebaut, mit denen nach und nach die heutzutage bekannten Teilchen
des Standardmodells entdeckt wurden. Das zuletzt gefundene Teilchen des Standardmodells
wurde 2012 durch die Experimente CMS [2] und ATLAS [3] am LHC entdeckt . Bei diesem
Teilchen handelt es sich um das Higgs Boson. Die Untersuchung desselben ist Gegenstand
aktueller Forschung der experimentellen Teilchenphysik.

Eine grofle Herausforderung fiir die Experimente, die Daten iiber das Higgs-Boson sam-
meln, ist die extrem kurze Lebensdauer des Teilchens. Aufgrund dieser kann das Teilchen
nicht direkt betrachtet werden, sondern es sind nur Zerfallsprodukte beobachtbar. Mittels
Messung, bzw. Rekonstruktion der Zerfallsprodukte kénnen dann Informationen iiber das
Higgs-Boson gewonnen werden. Bei der Rekonstruktion stellt sich das Problem, dass es
viele verschiedene teilchenphysikalische Prozesse gibt, die dhnliche Endzustédnde haben und
wesentlich hdufiger vorkommen als Ereignisse in denen ein Higgs-Boson involviert ist .
Konkret wird in dieser Arbeit die mit ttH bezeichnete Produktion eines Higgs-Bosons mit
einem Top-Quark-Paar im Rahmen des CMS-Experiments betrachtet . Um eine gute
Trennung zum Untergrund zu erreichen werden in der Analyse kiinstliche neuronale Netze
eingesetzt.

Neuronale Netze sind kiinstliche Strukturen, die Informationsverarbeitung erméglichen,
welche der im menschlichen Gehirn dhnelt. Sie lernen durch Training an Datensétzen, wie
die Prozesse zu unterscheiden sind und sollen dann in der Lage sein eine moglichst genaue
Vorhersage zu machen, um welchen teilchenphysikalischen Prozess es sich bei Messdaten
aus den Detektoren handelt.

Im Allgemeinen liefert ein neuronales Netz fiir beliebige Eingabedaten immer eine Vorher-
sage, ohne eine Angabe zu machen, wie sicher diese Vorhersage ist. Eine besondere Art der
neuronalen Netze heiflen bayesische neuronale Netze (BNN). Der Hauptunterschied zwi-
schen herkémmlichen neuronalen Netzen und BNNs ist, dass die Informationsverarbeitung
in BNNs durch Rechnung mit Wahrscheinlichkeitsverteilungen geschieht, mithilfe derer eine
Aussage tiber die Unsicherheit der vom Netz gemachten Vorhersagen getroffenen werden
kann. Im Rahmen der Masterarbeit @] wurden fiir die ttH-Analyse BNNs studiert, die
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Vorhersagen dartiber treffen konnen, ob ein gemessenes Ereignis zum ttH-Prozess gehort,
oder nicht.

Ziel dieser Arbeit ist es fiir die ttH-Analyse BNNs einzufiihren, die zwischen verschiedenen
Klassen von Prozessen unterscheiden konnen, sowie eine Aussage tiber deren Nutzbar-
keit und Leistungsfiahigkeit im Vergleich zu herkémmlichen neuronalen Netzen zu treffen.
Weiterfiihrend sollen Auswertungsmethoden, welche die fiir BNNs einzigartige Vorhersagen-
Unsicherheit miteinbeziehen, entwickelt werden. Im ersten Kapitel werden zunéchst die
physikalischen Grundlagen und die experimentelle Umgebung vorgestellt, die zum Verstand-
nis der zu unterscheidenden physikalischen Prozesse notwendig sind. Kapitel 3| enthélt eine
Beschreibung der Funktionsweise von kiinstlichen neuronalen Netzen und BNNs, die spéater
verwendet werden. Die zu klassifizierenden Daten und die Parameter der verwendeten
neuronalen Netze, sowie die bisherigen, in der Analyse genutzten, Auswertungsmethoden
fir neuronale Netze werden in Kapitel |4 beschrieben. Darauf folgend wird in Kapitel
die Verldsslichkeit von BNNs fiir die Analyse iiberpriift. Ein Vergleich von herkémmlichen
neuronalen Netzen und bayesischen neuronalen Netzen erfolgt in Abschnitt [5.2] In Kapitel
6| wird eine Moglichkeit die Unsicherheit der Ausgabe von BNNs zu nutzen vorgestellt.
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Dieses Kapitel behandelt die Physik und die Experimente, denen die in dieser Arbeit
verwendeten Daten zu Grunde liegen. Im Folgenden wird in Abschnitt auf das Standard-
modell der Teilchenphysik eingegangen. Es stellt die fundamentale Theorie der Teilchen
dar, die in dieser Arbeit behandelt werden. Darauf folgend wird in Abschnitt kurz auf
den Large Hadron Collider (LHC) und in Abschnitt auf den an diesem befindlichen
Compact-Myon-Solenoid (CMS)-Detektor eingegangen. Die in dieser Arbeit verwendeten
Daten entstammen Simulationen der CMS-Kollaboration. Diese Simulationen bilden De-
tektordaten des CMS-Experiments am grofiten Teilchenbeschleuniger der Welt, dem LHC,
nach. Die Experimente die dort stattfinden, sollen das Standardmodell weiter tiberpriifen
oder zu dessen Erweiterung dienen. In Abschnitt werden die teilchenphysikalischen
Ereignisse, die fiir diese Arbeit relevant sind, also der sogenannte ttH(bb)-Prozess, der fiir
die Erforschung des Higgs-Bosons wichtig ist, sowie seine Untergriinde, genauer erlautert.

2.1 Das Standardmodell

Das Standardmodell der Teilchenphysik beschreibt die bekannten Elementarteilchen des
Universums sowie die Wechselwirkungen zwischen ihnen, mit Ausnahme der Gravitation.
Die Elementarteilchen des Standardmodells sind in Bosonen und Fermionen aufgeteilt,
wobei Fermionen die Teilchen mit halbzahligem Spin sind und Bosonen ganzzahligen Spin
aufweisen. Die nachfolgenden Ausfiihrungen dieses Kapitels stiitzen sich, falls nichts anderes
angegeben wird, auf [7] und [3].

Die Fermionen des Standardmodells lassen sich in zwei Untergruppen einteilen, zum einen
die Leptonen und zum anderen die Quarks.

Die Gruppe der Leptonen besteht aus sechs Teilchen, die alle Spin 1/2 in Einheiten
von h haben und in drei verschiedene Leptonen-Familien L. , . eingeteilt werden. Zu jeder
Familie gehort hierbei ein Paar von Leptonen, mit einem (schwereren) elektrisch geladenen
Teilchen und einem leichteren elektrisch neutralen Neutrino. Die Partner der Neutrinos sind
alle einfach negativ geladen. Zu den Leptonen gehéren Elektron e, Elektron-Neutrino v,
Myon p, Myon-Neutrino v, Tauon 7 und Tau-Neutrino v;.

Die andere Untergruppe der Fermionen bilden die Quarks. Eine einzigartige Eigenschaft
der Quarks ist, dass sie Drittelladungen in Einheiten der Elementarladung aufweisen
und im Vergleich zu den Leptonen noch einen weiteren Freiheitsgrad haben, welcher
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Farbladung genannt wird. Die moglichen Farbladungen der Quarks sind rot, blau und
griin, beziehungsweise anti-rot, anti-blau und anti-griin bei Antiquarks. Alle Quarks haben
ebenso wie die Leptonen einen Spin von 1/2. Die verschiedenen Quarks besitzen die Flavors
Up u, Down d, Charm ¢, Strange s, Bottom b und Top ¢. Von diesen sechs haben u, ¢ und ¢
die elektrische Ladung +2/3 und d, s und b —1/3. Quarks kénnen aufgrund des sogenannten
Confinements nur in gebundenen Zustdnden mehrerer farbgeladener Teilchen, die Hadronen
genannt werden, existieren. Ein Hadron muss immer neutrale Farbladung besitzen.
Werden bei einer hochenergetischen Kollision von Hadronen, z.B. Protonen (uud), gebundene
Quarks auseinandergerissen, dann nimmt mit wachsender Entfernung die Bindungsenergie
solange weiter zu, bis diese ausreicht um ein neues Quark-Antiquark-Paar zu bilden. Das
geschieht mehrfach, bis die Energie aufgebraucht ist. Die Bewegungsrichtung der neuen
Quarks ist durch die des urspriinglichen gegeben. Ein so entstehendes Biindel von Teilchen,
welche sich in eine Richtung bewegen, wird Jet genannt.

Die Fermionen lassen sich nach ihrer Masse in drei Familien (bzw. Generationen) einteilen.
Diese Einteilung ist in Abbildung zu sehen. So stellen z.B. u, d, e und v, die erste
Familie dar. Aus ihr besteht die gesamte bekannte sichtbare Materie. Teilchen der zweiten
und dritten Familien werden beispielsweise durch Streuexperimente hoher Energie erzeugt.
Sie sind allerdings mit Ausnahme der Neutrinos kurzlebig und zerfallen in leichtere Teilchen.
Zu jedem der zwolf beschriebenen Fermionen gibt es ein entsprechendes Antiteilchen, welches
umgekehrte elektrische Ladung hat. Somit unterscheidet das Standardmodell insgesamt 24
verschiedene Fermionen.

Die Bosonen des Standardmodells lassen sich ebenfalls in zwei Gruppen unterteilen, die
Eichbosonen (Vektorbosonen) und die Skalarbosonen. Eichbosonen dienen der Beschreibung
der Wechselwirkungen zwischen den Elementarteilchen. So gibt es im Standardmodell zu
jeder fundamentalen Wechselwirkung mindestens ein Eichboson.

Die elektromagnetische Wechselwirkung wird durch das Photon v vermittelt. Photonen
koppeln an alle Teilchen, die eine elektrische Ladung haben. Das Photon ist ladungs- und
masselos und hat wie die anderen Eichbosonen einen Spin von 1.

Die schwache Wechselwirkung wird durch die W*- und W —-Bosonen, sowie durch das
Z-Boson tibertragen. Bei elementaren (elektrisch) ladungséndernden Prozessen wird eins
der W*-Bosonen ausgetauscht und bei ladungserhaltenden Prozessen wird ein Z-Boson
ausgetauscht. W*-Bosonen und Z-Bosonen kénnen an Quarks und an Leptonen koppeln.
Die Theorie der elektroschwachen Wechselwirkung vereinheitlicht die Wechselwirkung durch
W*-, Z- und 7-Teilchen.

Fiir die starke Wechselwirkung sind die Gluonen g zustéindig. Sie verfiigen selbst iiber Farb-
Antifarb-Paarladungen. Um alle Farbladungsprozesse des Standardmodells zu erklédren sind
acht verschiedene Gluonen notwendig. Gluonen koppeln an alle Teilchen mit Farbladung. Das
bedeutet, dass sie sowohl an Quarks als auch an sich selbst koppeln. Diese Selbstkopplung
fithrt zum Confinement.

Damit bilden Photon, die beiden W-Bosonen, das Z-Boson und die acht Gluonen die zwolf
Eichbosonen, die im Standardmodell zu finden sind.

Die dem Standardmodell zugrundeliegende Eichtheorie fordert, dass die Eichbosonen
masselos sind. Fiir Photonen und Gluonen stimmt diese Aussage, allerdings besitzen die W-
und Z-Bosonen der schwachen Wechselwirkung endliche Massen. Um diesen Widerspruch
zu 16sen wurde 1964 u.a. von Peter Higgs der Higgs-Mechanismus eingefithrt (welcher erst
spater nach ihm benannt wurde), der ein skalares Higgs-Feld und ein zu diesem gehériges
Teilchen H postuliert, das an die Masse der Elementarteilchen koppelt , .

Im Jahr 2012 wurde das Higgs Boson am LHC in den Experimenten CMS und ATLAS
nachgewiesen. Es ist das einzige Skalarboson im Standardmodell und hat einen Spin von 0.
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Standard-Modell der Elementarteilchen
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Abbildung 2.1: Uberblick iiber das Standardmodell (Bildquelle: [@]) Zu sehen sind
alle Teilchen des Standardmodells mit ihren jeweiligen Massen, elektrischen
Ladungen und Spins. Auf der linken Seite sind die Fermionen zu sehen. Die
Quarks sind in Violett dargestellt, die Leptonen darunter sind griin gekenn-
zeichnet. Die drei Spalten stellen die im Text erwédhnten drei Generationen
der Fermionen dar. Auf der rechten Seite finden sich die Bosonen wieder.
Dabei sind die Eichbosonen rot markiert und das Higgs-Boson gelb.

Mit seiner hohen Masse von ca. 125 GeV/c? ist es das zweitschwerste Elementarteilchen im
Standardmodell nach dem Top-Quark [12].

2.2 Large Hadron Collider

Die nachfolgenden Beschreibungen basieren auf und . Der Large Hadron Collider
(kurz LHC) am Conseil européen pour la recherche nucléaire (CERN) bei Genf in der
Schweiz ist der grofite Teilchenbeschleuniger der Welt. Es handelt sich um einen Synchrotron
(Ringbeschleuniger) mit etwa 26,65 km Umfang, welcher Kollisionsenergien von bis zu
13 TeV erreicht. Die Teilchen, welche zum Zusammenstof3 gebracht werden, sind entweder
Protonen oder schwere Ionen, wie z.B. von Blei. Am LHC gibt es vier Stellen, an denen die
Teilchenkollisionen durch grofle Experimente bzw. Detektoren beobachtet werden. Die vier
Detektoren heifilen A Large Ion Collider Experiment (ALICE), A Toroidal LHC ApparatuS
(ATLAS), the Compact Muon Solenoid (CMS) und the Large Hadron Collider beauty
(LHCD). Eine schematische Darstellung des LHCs mit den wichtigsten Interaktionspunkten
ist in Abbildung zu sehen. Die in den Detektoren gemessenen Signaturen der hochener-
getischen Kollisionen lassen Riickschliisse auf die physikalischen Prozesse zu. Ziel des LHCs
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ist die experimentelle Untersuchung des Standardmodells, beziehungsweise Hinweise auf
mogliche Erweiterungen des selbigen zu finden.

CMsS

Beschleunigungs- Strahlextraktion

system

Strahlreinigung Strahlreinigung

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung des Large Hadron Colliders (Bildquel-
le: [15]) Der LHC ist in acht Bereiche unterteilt. Im Schaubild sind die
Standorte der vier grolen Detektoren zu sehen (blaue Sternchen). Rechts
und links von ATLAS in Bereich 2 und 8 werden jeweils die Protonen in

den Beschleuniger geleitet (griine Kreise). Der fiir diese Arbeit relevante
CMS-Detektor liegt in Bereich 5.

2.3 Der CMS-Detektor

Der Compact Muon Solenoid hat eine zylindrische Form, ist 15 Meter hoch und 21 Meter
lang. Er besteht aus mehreren Schichten und kann vor allem Myonen besonders akkurat
detektieren. Der Detektor umschliefit die Kollisionsstelle der Protonenstrahlen, sodass die
gestreuten Teilchen im Detektor landen. Mit ihm kénnen Energie, Ort und Impuls der
gestreuten Teilchen gemessen werden. Der nachfolgende Uberblick beruht auf und .

2.3.1 Aufbau

Das Herzstiick des Detektors ist die supraleitende Magnetspule, welche eine magnetische
Flussdichte von bis zu vier Tesla erzeugen kann. Der Zweck des Magnetfeldes ist es, gelade-
ne Teilchen innerhalb des Detektors abzulenken. Da negative und positive Ladungen im
Magnetfeld in entgegengesetzte Richtungen abgelenkt werden, kann durch Bestimmung
der Krimmungsrichtung der Trajektorien das Ladungsvorzeichen der gestreuten Teilchen
bestimmt werden. Aulerdem kann der Impuls von Teilchen prazise bestimmt werden. Je gro-
Ber der Kriimmungsradius der Teilchenbahn, desto kleiner ist der Impuls des beobachteten
Teilchens.

Ein schematischer Aufbau des Detektors ist in Abbildung|2.3|zu sehen. Die innerste Detektor-
schicht ist der Spurdetektor, welcher selbst aus mehreren Schichten aus Siliziumhalbleitern
besteht. Geladene Teilchen, welche die Spurdetektoren durchqueren, wechselwirken durch
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Abbildung 2.3: Schematische Darstellung eines Ausschnitts aus dem CMS-
Detektor (Bildquelle: [18]) Es sind die verschiedenen Schichten des CMS-
Detektors zu sehen. Der Ort der Protonenkollision ist ganz links am Rand
angedeutet. Vom Interaktionspunkt ausgehend sind einige mogliche Trajek-
torien von verschiedenen Streuteilchen eingezeichnet.

e

Spurdetektoren

elektromagnetisches

Imu!i

Kalorimeter
hadronisches
Kalorimeter Supraleitende Magnetspule
Myonkammern und Eisenjoch
Myon e Elektron geladenes Hadron (z.B. Pion)
= = =+ neutrales Hadron (z.B. Neutron) = eeeee Photon

Tonisation mit dem Silizium des Detektors und werden so registriert. Durch mehrere Schich-
ten Silizium hintereinander kann so die Bahn eines Teilchens bestimmt werden. Als néchste
Schicht folgt das elektromagnetische Kalorimeter (ECAL). Dieses misst die Energie von
geladenen Teilchen. Es werden, vor allem durch Bremsstralung, Photonen erzeugt, aus
denen durch Paarbildung wiederum Elektronen und Positronen entstehen, welche wieder
Bremsstrahlung abgeben. Es entsteht ein elektromagnetischer Teilchenschauer. Die Stolzit-
Kristalle (PbWOy4) des ECAL haben Eigenschaften eines Szintillators und absorbieren
die ankommende Teilchenkaskade. Das Szintillationslicht wird detektiert und dient zur
Bestimmung der Energie. Ungeladene hadronische Streuprodukte kénnen das ECAL einfach
passieren. Ihre Energie wird in der néchsten Schicht, dem hadronischen Kalorimeter (HCAL)
gemessen. Das HCAL besteht abwechselnd aus Schichten von Absorbermaterial (hauptséch-
lich Messing) und fluoreszierenden Plastik-Szintillatoren. Im Absorbermaterial stofien die
eintreffenden Teilchen mit dem Detektormaterial und produzieren Sekundarpartikel, auf
die die Szintillatoren reagieren. Die néchste Schicht ist die vorher erwéhnte Magnetspule.
Sie ist umgeben von einem Eisenjoch, in welchem die Myonkammern liegen. Das Eisenjoch
dient dazu das Magnetfeld der Spule nach auflen abzuschirmen. Die weiter innen liegenden
Detektorschichten filtern alle Teilchen auler Myonen und Neutrinos. Die Kammern im
Eisenjoch sind mit einem Gemisch aus Argon und Kohlendioxid gefiillt und ein elektrisches
Feld ist angelegt. Die ankommenden Myonen ionisieren die Gase und erzeugen so einen
Strom in der Kammer, der gemessen wird. Mithilfe der Myonenkammern werden die Bah-
nen und Impulse der Myonen gemessen. Da Neutrinos kaum mit Materie wechselwirken,
verlassen sie den Detektor ungehindert. Auf die Produktion von Neutrinos kann jedoch
iiber die Impulsbilanz in der Ebene des Detektors, die transversal zur Strahlrichtung liegt,
geschlossen werden.

2.3.2 Koordinatensystem und wichtige Messgrofien

Das kartesische Koordinatensystem, das zur Bestimmung von Orten bzw. Richtungen
im Detektor genutzt wird, hat seinen Ursprung im Kollisionspunkt der Teilchenstrahlen.
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Die x-Achse zeigt auf den gedachten Mittelpunkt des LHCs. Die z-Achse ist parallel zu
den einlaufenden Teilchenstrahlen und so orientiert, dass sie in Richtung des gegen den
Uhrzeigersinn laufenden Teilchenstrahls zeigt. Die y-Achse verlduft in der Konsequenz so,
dass sie nach oben zeigt. Die xy-Ebene entspricht deshalb einem Querschnitt durch den
Detektor. Durch die Symmetrie des Detektors bietet es sich jedoch an, eine Transformation
zu den Koordinaten 7 und ¢ vorzunehmen, wobei ¢ dem Azimutwinkel in der zy-Ebene
entspricht und die Pseudorapiditdt 1 aus dem Polarwinkel 6 zur z-Achse berechnet wird.

n= —ln<tan(§)> (2.1)

Mit diesem Koordinatensystem kénnen nun verschiedene Messgrofien definiert werden. So
ist zum Beispiel der Abstand zweier Punkte in der n¢-Ebene AR(a,b) durch folgenden
Ausdruck gegeben:

AR(a,b) = \/(na — m)? + (a — )2 (2.2)

Eine weitere wichtige Messgrofie ist der Transversalimpulsvektor pr. Bei pr = (ps, py)? han-
delt es sich um den Impuls senkrecht zur Strahlrichtung. Der Betrag des Transversalimpulses

berechnet sich durch
lpr| = \/PZ + P} (2.3)

Vor der Teilchenkollision ist der Transversalimpuls der Protonen verschwindend gering. Fiir
einzelne Streuprodukte, die im Detektor landen, ist pt eine wichtige Messgrofie und liegt
im GeV-Bereich. Pro Teilchenkollision muss jedoch wegen der Impulserhaltung gelten, dass
die Summe der Transversalimpulse aller Streuprodukte wieder verschwindet. Falls Teilchen
den Detektor unerkannt verlassen, wie beispielsweise die in Abschnitt erwdhnten
Neutrinos, dann fehlt ein Bruchteil des detektierten Transversalimpulses. Die fehlende
Transversalenergie wird mit 7 bezeichnet. Es gilt fiir n detektierte Transversalimpulse
von Streuprodukten einer Kollision

Fr= ‘— zn:pTi : (2.4)
i=1

2.4 Signalprozess und Untergrundprozesse

Im Rahmen dieser Arbeit soll zwischen fiinf verschiedenen teilchenphysikalischen Prozessen
unterschieden werden. Diese werden im Folgenden kurz erldutert. Da diese Arbeit auf @
und aufbaut, werden hier dieselben Prozesse berticksichtigt, wie in diesen Arbeiten.

2.4.1 Signalprozess

Der Prozess, der im Weiteren als Signalprozess bezeichnet wird, ist die Erzeugung ei-
nes Top-Quark-Antiquark-Paares und eines Higgs-Bosons, bei einer Schwerpunktsenergie
von /s = 13 TeV am CMS Experiment. Im weiteren Verlauf zerfillt das Higgs-Boson
mit einem Verzweigungsverhéltnis von 58% [4] in ein Bottom-Quark-Antiquark-Paar. Nur
dieser H — bb-Prozess wird in dieser Arbeit beriicksichtigt. Die Top-Quarks zerfallen jeweils
in ein W-Boson und ein Bottom-Quark. Die W-Bosonen zerfallen nach absteigender Wahr-
scheinlichkeit geordnet, entweder in zwei Quark-Antiquark-Paare, ein Quark-Antiquark-Paar
und ein geladenes Lepton- und Neutrino-Paar oder in zwei geladene Lepton- und Neutrino-
Paare [5].

In dieser Arbeit wird der sogenannte semi-leptonische Zerfall betrachtet, der dem zweitge-
nannten Zerfall in ein Quark-Antiquark-Paar und ein Leptonen-Neutrino-Paar entspricht.
Entsprechend besteht der Endzustand des Signalprozesses aus vier Bottom-Quarks, einem
geladenen Lepton, einem Neutrino des gleichen Flavours und einem Quark-Antiquark-Paar.
Ein Feynman-Diagramm des Signalprozesses ist in Abbildung zu sehen. Der Prozess
wird im weiteren Verlauf der Arbeit auch ttH(bb) oder einfach ttH genannt.
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Abbildung 2.4: Feynman-Diagramme des tEH(bB)-Prozesses und des ttbb-
Prozesses (Bildquelle: [20]) Links wird ein Higgs Boson vom Top Quark
abgestrahlt und rechts ein Gluon. Sowohl Higgs-Boson als auch Gluon
zerfallen in einen Bottom-Quark-Antiquark Endzustand. Das Top-Quark-
Antiquark-System zerféllt in beiden Féllen semi-leptonisch.

2.4.2 Untergrundprozesse

Abgesehen vom Signalprozess treten bei den Teilchenkollisionen bei CMS noch andere
Prozesse auf, die den gleichen- oder einen #hnlichen Endzustand wie der ttH(bb)-Prozess
haben. In dieser Arbeit werden vier davon unterschieden. Die Prozesse, die ttH am meisten
dhneln, sind die tt + heavy Flavour-Prozesse. Bei ihnen gibt es im Endzustand mindestens
noch zwei Bottom-Quarks zusédtzlich zu denen, die aus den Zerfallen der Top-Quarks
kommen. In dieser Arbeit werden zwei verschiedene tt + heavy flavor-Prozesse betrachtet.
Bei tt + bb werden entweder beide b-Jets rekonstruiert oder nur einer, wihrend der andere
auBerhalb der Akzeptanz liegt. Bei tt + 2b werden beide b-Jets als einer rekonstruiert .
Weitere Prozesse mit leichteren Quarks, die beriicksichtigt werden, sind der tt + cc-Prozess,
bei dem es Charm-Quarks zusétzlich im Endzustand gibt, sowie tt + light flavor, bei dem
im Endzustand leichte Quarks (u,d, s) oder Gluonen vorliegen.

In Abbildung ist auf der rechten Seite ein Feynman-Diagramm des tt 4 bb-Prozesses zu
sehen. Die tt+cc- und tt+light flavor haben nicht denselben Endzustand wie ttH. Sie stellen
aufgrund ihrer dhnlichen Signatur im Detektor und ihres héheren Wirkungsquerschnitts
trotzdem Untergrundprozesse dar, die nicht zu vernachléssigen sind. Es gibt noch weitere
Untergrundprozesse zu ttH, die aber in dieser Arbeit nicht beriicksichtigt werden .






3 Neuronale Netze

An den grofien Detektoren an Teilchenbeschleunigern werden riesige Mengen an Daten
aufgenommen. Um Erkenntnisse iber die Physik zu gewinnen, welcher die beobachteten
Prozesse unterliegen, miissen diese Daten zunéchst ausgewertet werden. Ein Problem, das
bei der Datenanalyse des ttH-Prozesses auftritt, ist, dass es dominante Untergrundprozesse
gibt, die bei der Erhebung der Daten ebenfalls erfasst werden, da diese dem Signalprozess
stark dhneln. Um die relevanten Signaldaten von den Untergriinden zu trennen, kommen in
der Analyse neuronale Netze zum Einsatz. Neuronale Netze sind informationsverarbeitende
Strukturen, die zunéchst durch sogenanntes Training an eine bestimmte Aufgabe angepasst
werden. Im Falle dieser Arbeit entspricht diese Aufgabe der Unterscheidung von teilchen-
physikalischen Prozessen. Nach dem Training kann das neuronale Netz seine Aufgabe mit
einer bestimmten Genauigkeit erfiillen.

Das folgende Kapitel enthélt in Abschnitt eine allgemeine Einfiihrung zu kiinstlichen
neuronalen Netzen (engl. artificial neural networks, oder kurz: ANNs) um anschlieflend, in
Abschnitt genauer auf die in dieser Arbeit verwendeten bayesischen neuronalen Netze
(engl. bayesian neural networks, oder kurz BNNs) einzugehen.

3.1 Kiinstliche neuronale Netze

Die Grundidee von kiinstlichen neuronalen Netzen ist die Erzeugung eines informationsver-
arbeitenden Systems nach Vorbild des menschlichen Gehirns. Wie die biologischen Vorbilder
bestehen ANNs aus Knotenpunkten, den sogenannten Neuronen, welche miteinander ver-
bunden sind. Uber die Verbindungen werden Informationen von Neuron zu Neuron geleitet,
wo sie dann weiterverarbeitet werden. ANNs haben viele verschiedene Verwendungszwecke.
Sie werden beispielsweise zur Steuerung von verschiedensten technischen Prozessen, zur
Entscheidungsunterstiitzung oder zum Erkennen und Interpretieren von Mustern eingesetzt
. In dieser Arbeit werden sie verwendet, um Sets von simulierten Messwerten in verschie-
dene Klassen einzuordnen, wobei diese Klassen genau den in Abschnitt beschriebenen
Prozessen entsprechen. Falls nichts anderes angegeben wird, stiitzt sich dieses Unterkapitel

auf [22].

3.1.1 Aufbau und Funktionsweise

Die Neuronen der neuronalen Netze dieser Arbeit werden in hintereinander liegende
Schichten (engl. layer) eingeteilt. Diese Schichten werden dann miteinander vernetzt. Wenn
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12 3 Neuronale Netze

jedes Neuron einer Schicht mit allen Neuronen der néchsten Schicht verbunden ist, so spricht
man von vollstdndig verbundenen Schichten (engl. fully connected layers bzw. dense layers).
Solche Netze aus vollsténdig verbundenen Schichten werden in dieser Arbeit verwendet.
Die erste Schicht des Netzes ist die Eingangsschicht (engl. input layer). Diese wird zur
Einspeisung der Informationen verwendet. Das n-te Neuron der Eingangsschicht wird im
Folgenden mit z,, n € {1, ..., N} bezeichnet, wobei N die Anzahl der Eingangsneuronen ist.
Nach der Eingangsschicht folgen die verdeckten Schichten (engl. hidden layers), welche die
eingegebenen Informationen weiterverarbeiten. Ihre Neuronen werden mit h;, j € {1,..., J}
benannt. Dabei ist J die Anzahl der Neuronen der verdeckten Schicht. Die letzte Schicht
des Netzwerks ist die Ausgabeschicht (engl. output layer) mit M Neuronen. Sie gibt die
verarbeiteten Informationen wieder aus. Thre Neuronen werden mit o,,, m € {1,...., M}
bezeichnet.

Die Anzahl der Neuronen der Eingangsschicht N héngt von den Informationen ab, die dem
Netz zur Verfiigung gestellt werden. Fiir jede Eingabevariable gibt es ein Neuron in der
Eingangsschicht. Sowohl die Anzahl der verdeckten Schichten als auch deren jeweilige Anzahl
an Neuronen J kann beliebig gewdhlt werden. Ausgabeneuronen gibt es bei klassifizierenden
Netzwerken genau so viele, wie es Klassen gibt, in welche die Eingabedaten eingeteilt
werden sollen. Sind nur ein oder zwei Ausgabeneuronen vorhanden, so wird von binérer
Klassifikation gesprochen. Wenn das Netzwerk zwischen mehreren Klassen unterscheiden
kann, handelt es sich um Multiklassifikation. In Abbildung ist ein neuronales Netz
aus vollstandig verbundenen Schichten, mit einer Eingangsschicht mit N Neuronen, einer
verdeckten Schicht mit J Neuronen und einer Ausgabeschicht mit M Neuronen schematisch
dargestellt. Der Aufbau eines spezifischen neuronalen Netzes wird auch Architektur des
Netzes genannt. Die Informationsverarbeitung des neuronalen Netzes geschieht in den

@Q

©

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Architektur eines ANNs. Von der
Eingangsschicht (rot) aus werden die Daten in Pfeilrichtung zur verdeckten
Schicht (blau) weitergeleitet und verarbeitet. Derselbe Vorgang wiederholt
sich zwischen der verdeckten Schicht und der Ausgabeschicht (griin). Dass
das Netz aus vollstdndig verbundenen Schichten besteht, erkennt man daran,
dass jedes Neuron einer Schicht mit allen Neuronen der néchsten Schicht
verbunden ist.

Neuronen der verdeckten Schichten. Zur Veranschaulichung ist in Abbildung das j-te
Neuron einer verdeckten Schicht dargestellt. Die Informationen, die das ANN verarbeiten
soll, erreichen die Eingabeneuronen in Form von Eingabevariablen. Der Zahlenwert x,, des
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3.1 Kiinstliche neuronale Netze 13

n-ten Neurons wird mit dem Gewicht w,; an das j-te Neuron weitergegeben. Das Neuron
bildet die Summe aus den Produkten der z,, und deren jeweiligen Gewichten. Zusétzlich
kann noch ein Wert b;, ein sogenannter Bias, zu der Summe addiert werden.

N

9i = D TnWnj +bj (3.1)
n=1

Die Summe lasst sich auch als Skalarprodukt eines Vektors, der aus den Eingabevariablen
besteht, und eines anderen Vektors, welcher die Gewichte enthélt, schreiben.

gj =T -wj;+0b; (3.2)

Auf die so erhaltene Zahl g; wird dann die Aktivierungsfunktion f angewendet. Der
erhaltene Funktionswert f(g;) wird vom Neuron weitergegeben.

N
g=3 5omy i

Abbildung 3.2: Vergroflerte Darstellung des Neurons h; der verdeckten Schicht
ohne Bias. (Abbildung an Darstellung in angelehnt.) Die Neuronen
der vorherigen Schicht geben die Werte x; an das Neuron h; weiter. Diese
werden jeweils mit dem ihnen zugeordneten Gewicht w;; multipliziert und
anschlieflend zur Summe g¢; aufaddiert. Auf g; wird dann die Aktivierungs-
funktion f angewendet und das Neuron gibt den Wert f(g;) an die néchste
Schicht weiter.

3.1.2 Aktivierungsfunktionen

Je nach Schicht wird in den Neuronen eine andere Aktivierungsfunktion verwendet. Generell
kann als Aktivierungsfunktion jede Funktion genutzt werden, die g; wieder auf eine reelle
Zahl abbildet. Oft haben Aktivierungsfunktionen eine sogenannte Schwelle 0, die dafiir sorgt,
dass das Neuron nur bei g; > 6 den Funktionswert f(g;) weiterleitet. Die Eingangsneuronen
nutzen die Identitétsfunktion f(x) = z als Aktivierungsfunktion. Sie leiten ihren Wert
unverandert weiter. In den verdeckten Schichten kommen je nach Netzwerk verschiedene
Aktivierungsfunktionen zum Einsatz. Die in dieser Arbeit verwendeten Netze nutzen die
RELU-Funktion

FHY(g5) = max(0, ). (3.3)

13



14 3 Neuronale Netze

Entsprechend wird g; von RELU unverandert weitergeleitet, wenn g; grofer ist als der
Schwellenwert 6 = 0. Die RELU-Funktion hat an der Stelle Null einen Knick, und ist damit
nicht komplett linear. Somit eigenen sich neuronale Netze, welche RELU verwenden auch
fiir nichtlineare Probleme, wie sie beispielsweise in der Teilchenphysik oft auftreten.

Bei multiklassifizierenden neuronalen Netzen soll in der Ausgabeschicht jedes Neuron einen
Wert o, ausgeben, der die Wahrscheinlichkeit angibt, dass die eingegebenen Daten zur
m-ten Klasse gehoren, die das jeweilige Neuron darstellt. Um diese Interpretierbarkeit der
Ausgabe zu gewéhrleisten wird die SOFTMAX-Funktion

fSOFTMAX( m) = ;[XPM (3.4)
3% (o)

1=

9

verwendet, die den Ausgabewert g, auf das Intervall [0;1] abbildet. Die Gesamtheit
aller M Ausgabewerte fiir g, ist hierbei als Vektor g = (g1,...,9n)7 zusammengefasst.
Da im Nenner die Summe aller exp(g,,) steht, ist die Summe der Funktionswerte der
Ausgabeschicht immer normiert und kann als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert
werden. Ein Wert fiir o, nahe an Eins bedeuetet, dass es wahrscheinlich ist, dass die
Eingabe zur m-ten Klasse gehort. Ein Wert von o, nahe an Null entspricht einer geringen
Wahrscheinlichkeit fiir die Zugehorigkeit zur m-ten Klasse.

3.1.3 Training

Damit ein neuronales Netz seine Aufgabe verlédsslich erfiillen kann, muss es an diese
angepasst werden. Der Anpassungsprozess heifit Training. Beim Training wird ein Trai-
ningsdatensatz D = {(z1,0}*™), ..., (24, 05*"")} verwendet um die Gewichte wy,; und den
Bias b; der Neuronen immer weiter anzupassen, bis ein optimales Verhalten des Netzes
erreicht ist.
Der Trainingsdatensatz beinhaltet d Sétze von Eingangsvariablen z; mit i € {1,...,d}, von
denen schon bekannt ist, zu welcher Klasse o' sie gehdren. Fiir den Trainingsprozess wird
eine Verlustfunktion (engl. loss-function) L eingefiihrt, die angibt, wie gut die Vorhersagen
sind, die mit den jeweiligen Gewichten und Bias gemacht werden. In dieser Arbeit wird fiir
ANNs die Verlustfunktion KREUZENTROPIE (engl. CATEGORICAL CROSS ENTROPY, oder
kurz CCE)
M
LECE = — Z 02»’%“ -1In(04m) (3.5)
m=1

verwendet. Dabei steht ¢ fiir den Index des Elements des Datensatzes und m nummeriert
wie zuvor die Ausgabeneuronen bzw. die Klassen. Zu Beginn des Trainings sind Bias und
Gewichte zuféllig initialisiert. Dann wird ein Netzdurchlauf eines Elements des Testdatensat-
zes durchgefiithrt. Die Ausgabeschicht des Netzes trifft eine Vorhersage, die mit der wahren
Klasse abgeglichen wird. Die Verlustfunktion misst den Verlust, also wie stark das Netz vom
wahren Wert abweicht. Um die Gewichte zu optimieren wird ein Optimierungsalgorithmus
verwendet. Hier wird eine Methode namens Gradientenverfahren beschrieben. Diese nutzt
die Ableitung der Verlustfunktion nach den Gewichten, um diese zu minimieren. Die neuen
Gewichte werden bestimmt mit

oL

w — Y.
ryawij

ij  — Wij (3.6)
Der Parameter v in dieser Gleichung wird Lernrate genannt. Diese wird vor dem Training
als Hyperparameter des Netzes eingestellt und legt fest, wie stark die Gewichte pro Trai-

ningsdurchgang durch den Gradienten angepasst werden. Ist der Netzdurchlauf des ersten
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Elements von D abgeschlossen, wird der Prozess wiederholt bis alle Elemente das Netzwerk
durchlaufen haben. Ein solcher Durchlauf wird Epoche genannt. Nach einer Epoche werden
die Gewichte des Netzes den Berechnungen entsprechend angepasst und die néchste Epoche
beginnt.

Der in dieser Arbeit verwendete Optimierungsalgorithmus heifit ADAM . Bei diesem
Algorithmus handelt es sich um eine Erweiterung des Gradientenverfahrens. Bei ADAM
wird D vor dem Training in Unterdatensétze, sogenannte Mini-Batches, eingeteilt. Die
Gewichte werden pro Mini-Batch aktualisiert, um das Training effizienter zu machen. ADAM
passt auflerdem wihrend des Trainings seine Lernrate an. Der Algorithmus, welcher ADAM
und dem Gradientenverfahren zugrunde liegt, heifit Fehlerriickfithrung (engl: backpropaga-
tion of error). Er beginnt die Berechnung der w™®" im Output-Layer und propagiert dann
riickwarts durch das Netz. Der Vorteil dieses Vorgehens besteht darin, dass beim Berechnen
der Gewichte in vorherigen Schritten berechnete Terme genutzt werden kénnen. Dadurch
wird die Rechenzeit verkiirzt. Eine genaue Herleitung findet sich in .

Beim Training kann es passieren, dass das Netz sich zu sehr an bestimmte Charakteristiken
des Trainingsdatensatzes anpasst, sodass es bei Anwendung auf Daten, die nicht zum
Trainingsdatensatz gehoren, schlechtere Ergebnisse liefert. Dieser Effekt wird Ubertraining
genannt . Um dem zuvorzukommen wird D in einen Trainingsdatensatz, einen Validie-
rungsdatensatz und einen Testdatensatz aufgeteilt. Das Netz wird nach jeder Epoche mit
dem Validierungsdatensatz ausgewertet. Die hierbei ermittelten Werte der Verlustfunktion
werden nicht fiir weiteres Training genutzt. Wenn der Verlust des Validierungsdatensatzes
grofer wird, wiahrend der Verlust des Trainings sinkt, ist das ein Zeichen fiir Ubertraining.
Um zu verhindern, dass das Netz trainingsdatenspezifische Eigenschaften lernt, wird die
L2-Norm

w
L2=X-> w] (3.7)
=1

verwendet. In dieser Gleichung steht W fir die Anzahl aller Gewichte des Netzes. Der
L2-Parameter A muss vor dem Training als Hyperparameter festgelegt werden. Der L2-Term
wird zur Verlustfunktion addiert. Wenn das Quadrat aller Gewichte des Netzwerks zu
grof} wird, so liefert der L.2-Term einen erheblichen Beitrag zur Verlustfunktion. Somit
wird gewédhrleistet, dass einzelne Gewichte nicht zu grol werden und das Netz fiir andere
Daten anwendbar bleibt . Nach dem Training wird der Testdatensatz genutzt, um das
Netz auszuwerten. Mit seiner Hilfe wird bewertet, wie gut die Klassifizierungsfahigkeit des
Netzes ist, die durch das Training erzielt wurde.

3.2 Bayesische neuronale Netze

Die in Abschnitt beschriebenen ANNs kénnen zwar Vorhersagen iiber die Klasse der
eingegebenen Daten treffen, jedoch geben sie keine Aussage dariiber, wie zuverléssig die
gegebenen Vorhersagen sind.

Um Vorhersagen iiber die Unsicherheiten der Netzausgaben zu treffen werden bayesische
neuronale Netze (BNNs) eingesetzt. BNNs nutzen, anders als herkémmliche ANNs, keine
Zahlen als Gewichte. Stattdessen verwenden sie Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die beim
Training angepasst werden. In Abbildung ist ein BNN schematisch dargestellt. Im
Folgenden wird eine Ubersicht iiber BNNs gegeben, so wie sie in dieser Arbeit verwen-
det werden. Falls keine anderen Quellen angegeben sind, basieren die in diesem Kapitel
gegebenen Informationen auf und [28].

3.2.1 Satz von Bayes

Grundlage und namensgebend fiir BNNs ist der Satz von Bayes. Bei diesem handelt es
sich um einen grundlegenden Satz der Wahrscheinlichkeitstheorie, welcher die bedingte
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16 3 Neuronale Netze

Abbildung 3.3: Schematische Darstellung der Architektur eines BNNs. Die Wahr-
scheinlichkeitsdichtefunktionen, die als Gewichte genutzt werden sind als
Kurven iiber den entsprechenden Pfeilen, welche die Neuronen verbinden,
dargestellt. Zur besseren Ubersichtlichkeit ist nicht {iber jedem Pfeil eine
Kurve zu sehen. Der Ausgabewert der Ausgabeneuronen ist mit seiner
zugehorigen Unsicherheit im Kreis zu sehen, der das jeweilige Neuron re-
prasentiert. Die Verteilung, die von diesen Werten beschrieben wird, ist
hinter den Ausgabeneuronen symbolisch dargestellt.

Wahrscheinlichkeit beschreibt. In dieser Arbeit wird der Satz genutzt, um die Gewichtsver-
teilungen des Netzwerks auszudriicken. Der Satz ist durch

p(Dw)p(w)
p(D)

gegeben. Hierbei steht der Vektor w fiir einen Satz von Gewichten des Modells. Die
A-posteriori-Verteilung (engl. posterior distribution) p(w|D) entspricht den Gewichtsvertei-
lungen. Diese werden berechnet aus der bedingten Wahrscheinlichkeitsdichte p(D|w) (engl.
likelihood), der A-priori-Verteilung p(w) (engl. prior distribution) und der Wahrscheinlich-
keitsverteilung der Daten p(D). Die A-priori-Verteilung wird vor Beginn des Netztrainings
mithilfe von allgemeinem Wissen iiber das Problem festgelegt. In dieser Arbeit wird dafiir
die Normalverteilung

p(w|D) = (3-8)

(0 1,0) = — e H5
p(w,p0) = e
gewéhlt. Die Verteilung p(D) héangt allein von den verwendeten Trainingsdaten D ab und
ist deshalb konstant fiir alle Gewichtsverteilungen. Die Wahrscheinlichkeit fiir einen Satz
von Gewichten die Eingabedaten z; dem jeweils richtigen Output olwahr zuzuorden, ist durch
p(D]w) beschrieben. Durch das Training werden die A-posteriori-Verteilungen ermittelt,
mit denen das Netzwerk die Eingaben am besten klassifiziert.

(3.9)

3.2.2 Variational Inference

Bei der praktischen Bestimmung der A-posteriori-Verteilung wird nicht Gleichung (3.8)
verwendet. Eigentlich miisste iiber alle moglichen Gewichtskonfigurationen integriert werden,
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3.2 Bayesische neuronale Netze 17

was die Gleichung im Allgemeinen unlésbar macht. Die gesuchte Verteilung muss daher
mithilfe eines Algorithmus approximiert werden. Der Ansatz hierfiir heiffit Variational
Inference. Zunéchst wird eine Verteilung pg(w) definiert, die mit 6 parametrisiert ist und
p(w|D) annéhert. Hierfiir wird eine Normalverteilung (Gleichung (3.9)) mit den Parametern
0 = {u,0} angesetzt. Nun wird die Kullback-Leibler-Divergenz

KLlpo(w).p(w[D)] = [ potw) 1 (220} -aw > 0 (3.10)

als Ma$ fiir die Ahnlichkeit der beiden Verteilungen genutzt. Diese ist beziiglich der
Parameter 6 zu minimieren. Ein neuronales Netz kann diese Minimierung vornehmen. Die
Umformung von Gleichung unter Verwendung von Gleichung und anschlieendes
Zerlegen des Logarithmus in Summanden liefert die Verlustfunktion fiir dieses neuronale

Netz
Lpnn = /pe(’w) -In (W) - dw (3.11)

= — [ polw) - (p(Dfw)) - dw + KLipa(w), p(w)] + n(p(D) - [ po(w) -dw. (312

Der erste Term stimmt mit der Kreuzentropie, Gleichung , iiberein. Der zweite
Term ist die KL-Divergenz zwischen den approximierten A-posteriori-Verteilungen pg(w)
und den A-Priori-Verteilungen p(w). Dieser Term erfiillt die gleiche Aufgabe wie der
L2-Regularisierungsterm der ANNs. Deshalb haben klassifizierende BNNs und ANNs kor-
respondierende Verlustfunktionen, was sie vergleichbar macht. Der dritte Term ist eine
Konstante und daher nicht notwendig fiir die Minimierung der Verlustfunktion. Das Integral
J po(w) - dw ergibt Eins und der Vorfaktor hangt nicht von @ ab. Folglich hat die im BNN
verwendete Verlustfunktion die Form

LanN = — / po(w) - n(p(Dlw)) - dw + / po(w) - In (];;(L“’))) dw. (3.13)

3.2.3 Auswertung

Das BNN rechnet in der Praxis nicht mit Wahrscheinlichkeitsverteilungen, sondern nutzt
Zufallszahlen, die entsprechend der jeweiligen Funktion verteilt sind. Eine einmalige Aus-
wertung des Netzes ergibt daher wie bei ANNs eine Zahl. Allerdings ist zu beachten, dass
BNNs im Vergleich zu ANNs wegen der genutzten Zufallszahlen nicht deterministisch sind.
Jede Auswertung eines Satzes von Eingangsvariablen x durch ein BNN erzeugt in den
Ausgabeneuronen ein anderes Ergebnis. Eine diskrete Verteilung wird durch mehrfaches
Auswerten von £ mit dem BNN produziert. Um die erhaltenen diskreten Verteilungen oy,
als Parameter einer Normalverteilung schreiben zu kénnen, werden aus ihnen der Mittelwert

M
1 S
m = & m,s 3.14
o SSZ::IO, (3.14)

und die Standardabweichung o,

1 S
Im =\|g E (Om,s — 1tm)? (3.15)
s=1

berechnet. Dabei steht S fiir die Anzahl der Auswertungen der Daten durch das Netz. So
erhélt man fiir jedes Ausgabeneuron o,, einen Mittelwert pi,,, der der Vorhersage des ANNs
entspricht, sowie zusétzlich eine Standardabweichung o,,, die ein Maf§ der Unsicherheit des

17



18 3 Neuronale Netze

Netzes fiir die jeweilige Vorhersage angibt.

Um die Ergebnisse statistisch représentativ zu machen sind Vielfachauswertungen der
Daten durch das Netz notig. Die BNNs dieser Arbeit werden deshalb immer 100 mal
ausgewertet, falls nicht anders angegeben. Die Mehrfachauswertung von BNNs kann mit der
einzelnen Auswertung von einem Ensemble an ANNs verglichen werden, wie in Abbildung
illustriert. In Kapitel wird ein Vergleich von BNNs mit Ensembles von ANNs
durchgefiihrt.

Abbildung 3.4: Ensemble von mehreren ANNSs. (Abbildung an Darstellung in @ ange-
lehnt.) Zu sehen sind mehrere fertig trainierte ANNs. Einige Gewichte sind
exemplarisch als Zahlen iiber den Pfeilen, welche die Neuronen verbinden,
zu sehen. Die Ausgabewerte stehen in den entsprechenden Neuronen. Von
einem solchen Ensemble an ANNs konnen, wie bei einem BNN, Mittel-
wert und Standardabweichung berechnet werden. Alle Zahlenwerte sind
willkiirlich gewéhlt.
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4 Methodik dieser Arbeit

Fiir die praktische Umsetzung der multiklassifizierenden BNNs wird als Grundlage die
Open Source Machine-Learning Frameworksammlung DRACO-MLFOY genutzt. Sie
beinhaltet Werkzeuge um klassifizierende neuronale Netze fiir teilchenphysikalische Prozesse
zu trainieren und auszuwerten. DRACO-MLFOY basiert auf der Programmiersprache
Python und nutzt die Bibliothek KERAS und die Backend-Schnittstelle TENSORFLOW
32], welche die Implementierung von neuronalen Netzen erlauben. Die Moglichkeit binér
klassifizierende BNNs zu nutzen wurde im Zuge der Masterarbeit @ zu DRACO-MLFoOY
hinzugefiigt. Diese verwenden die DENSE VARIATIONAL-Schicht (DV) aus der Bibliothek
TENSORFLOW PROBABILITY [33]. Im Rahmen der Bachelorarbeit wurden verschiedene
Optimierungsstrategien fiir diese bindren BNNs untersucht.

In diesem Kapitel wird in Abschnitt genauer auf die verwendeten Daten, sowie die
Konfiguration der in dieser Arbeit verwendeten Netze eingegangen. In Abschnitt werden
anschlieflend die fiir diese Arbeit genutzten Auswertungsmethoden aus DRACO-MLFOY
erldutert. Aufbauend darauf wird in Abschnitt ein Uberblick iiber die Methodik und
Ziele dieser Arbeit gegeben.

4.1 Verwendete Daten, Eingangsvariablen und Hyperpara-
meter

Um ein neuronales Netz trainieren zu kénnen, muss vorher der Datensatz, der zum Trainie-
ren, Validieren und Testen genutzt wird, festgelegt werden. Die verwendeten Eingangsva-
riablen und die einstellbaren Hyperparameter miissen ebenso vor dem Training festgelegt
werden. Hyperparameter sind solche Parameter des Netzes, die nicht durch Training anpass-
bar sind und vor dem Training festgelegt werden. Die Spezifika dieser Randbedingungen
des Trainings werden in diesem Abschnitt genauer erldutert.

4.1.1 Daten und Eingangsvariablen

Wie in [@] und wird in dieser Arbeit ein Datensatz aus simulierten Daten von Teilchen-
kollisionen bei einer Schwerpunktsenergie von 13 TeV verwendet. Diese Spezifikationen
entsprechen den experimentellen Bedingungen der Messungen am CMS-Experiment von
2017. Der Datensatz enthélt ca. 1,8 Millionen Ereignisse. Mehr Informationen iiber die
Simulation der betrachteten Prozesse finden sich in [5]. Tabelle zeigt, wie der Datensatz
in Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz aufgeteilt wird und wie viele Ereignisse zu
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20 4 Methodik dieser Arbeit

fir die betrachteten Prozesse vorhanden sind.

Tabelle 4.1: Unterdatensitze mit jeweiliger Anzahl an Ereignissen. Zu sehen ist die
Zusammensetzung der verwendeten Daten. Die Gesamtanzahl der Ereignisse
entspricht sowohl der Summe von Trainings-, Validierungs- und Testdatensatz,
als auch der Summe der Ereignisanzahlen der einzelnen Prozesse.

Unterdatensatz Anzahl der Ereignisse

ttH 1.286.754
tt + bb 170.958
tt + 2b 46.032
tt + cc 60.568
tt + light flavor 221.751
Training 1.071.638
Validierung 357.213
Test 357.212
Gesamt 1.786.063

Fiir die neuronalen Netze dieser Arbeit werden 25 Eingangsvariablen genutzt. Diese sind in
[19] im Variablenranking als die 25 relevantesten Eingangsvariablen aus einer grofien Menge
verschiedener Variablen identifiziert worden. Die Relevanz einer Variable wird dort als die
Summe der Gewichte der jeweiligen Variable in der ersten verdeckten Schicht definiert. Je
hoher die Summe der zugehorigen Gewichte, desto hoher wird die Relevanz der Variablen
eingeordnet. Eine Liste der verwendeten Eingangsvariablen ist in Tabelle zu finden.

Tabelle 4.2: Selektierte Eingangsvariablen, iibernommen aus . Die Eingangsva-
riablen sind innerhalb ihrer jeweiligen Kategorie nach absteigender Relevanz
sortiert. In Tabelle im Anhang werden die hier aufgefiilhrten Groéfien
genauer beschrieben.

betrachtete Objekte  Eingangsvariablen

Jets M3, Njets, b-Tag-Wert 4, pr(j;), M (j;), b-Tag-Wert,

pT(ARmin(jaj))7 TR(J?J)? M(JvJ)7 ARmin(j;j),
b-Tag-Wert 3, Hp(j)

b-Jets M(t, t)125, pT(ARmin(t, 1)), An(t), Ma(ARmin(t, t)),
ARmin(tat)7 ﬁ(ﬂ? M(t)a AR(t)

Leptonen n(l), pr(l)

Lepton & b-Jet M(ARmin(1,t)), ARmin(1,t)

Jets, Lepton & MET M (j,1, MET)

4.1.2 Netzkonfiguration und Hyperparameter

Der Test der ermittelten Variablenkofiguration fiir verschiedene Netzarchitekturen in [19]
zeigt, dass diese bei bindr klassifizierenden BNNs mit einer verdeckten Schicht und 50
bis 200 verdeckten Neuronen die besten Ergebnisse liefert. Deshalb werden fiir die mul-
tiklassifizierenden BNNs dieser Arbeit ebenfalls solche Netzarchitekturen verwendet. Die
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4.2 Auswertungsmethoden fiir neuronale Netze 21

Tabelle 4.3: Hyperparameter der verwendeten BNNs. Grofien, die im Verlauf des Trainings
angepasst werden, sind mit dem Superskript 7 versehen. Wenn Hyperparameter zu
einem bestimmten Zweck verdndert werden, so wird im entsprechenden Abschnitt
nochmals gesondert darauf verwiesen.

Hyperparameter Wert
1 Eingangsschicht, 25 Neuronen
Architektur 1 verdeckte DV-Schicht, 50 Neuronen
1 DV-Ausgabeschicht, 5 Neuronen
Batchgrofie 5000 Ereignisse
Optimierungsalgorithmus ADAM
Lernrate 1073
Aktivierungsfunktion verdeckte Schicht RELU
Aktivierungsfunktion Ausgabeschicht SOFTMAX

Initialisierung A-posteriori-Verteilung
Initialisierung A-priori-Verteilung

T _ T
:u’post - O’ Upost =1

T _ _
:U‘prior - 07 Uprior =3

Anzahl der Netzauswertungen 100

multiklassifizierenden BNNs in dieser Arbeit verfiigen, wenn nichts anderes angegeben wird,
iiber 25 Neuronen fiir die Eingangsvariablen in der Eingangsschicht, eine verdeckte Schicht
mit 50 Neuronen und, den finf Klassen der Ereignisse entsprechend, fiinf Ausgabeneuronen.
In der verdeckten Schicht wird als Aktivierungsfunktion die in Abschnitt beschrie-
bene RELU-Funktion benutzt. Fiir die Aktivierungsfunktion der Ausgabeschicht kommt
die, ebenfalls in Abschnitt eingefithrte, SOFTMAX-Funktion zum Einsatz. Fiir das
Training werden die Daten in Batch-Pakete der Grofie von 5000 Ereignissen eingeteilt. Der
in Abschnitt beschriebene ADAM wird als Optimierungsalgorithmus verwendet. Fiir
die Verlustfunktion kommt die in Abschnitt hergeleitete Verlustfunktion fiir BNNs
zum KEinsatz.

Die Gewichte der verwendeten BNNs verfiigen iiber drei trainierbare Parameter. Diese
sind der Mittelwert jiprior der A-priori-Verteilung sowie der Mittelwert pipost und die Stan-
dardabweichung opes; der A-posteriori-Verteilung. Diese sind zu Beginn des Trainings
alle mit zufalligen Werten initialisiert. Die Standardabweichung der A-priori-Verteilung
Oprior ist nicht trainierbar. In @ wurde mittels einer Studie der Netzauswertungen fiir
verschiedene oprior gefunden, dass oprior = 3 eine gute Wahl fiir diesen Parameter ist.
Wenn nichts anderes angegeben wird, werden die BNNs in dieser Arbeit 100 mal ausgewer-
tet, um den Mittelwert und die Standardabweichung der Vorhersage zu bestimmen. Die
Hyperparameter sind in Tabelle zusammengefasst.

4.2 Auswertungsmethoden fiir neuronale Netze

Da innerhalb der Programmierumgebung von DRACO-MLFOY die korrekte Benennung
der zu unterscheidenden Prozessklassen aufgrund der in den Namen vorkommenden Son-
derzeichen nicht vorhanden ist, sind diese in den nachfolgenden Diagrammen der Arbeit
mit Abkiirzungen bezeichnet. Die Zuordnung der Abkiirzungen findet sich in Tabelle [4.4]

Eine wichtige Moglichkeit um die Leistungsfahigkeit eines neuronalen Netzes zu beurteilen
ist die Ermittlung des ROC-AUC-Werts. Diesen erhilt man, indem die Rate der rich-
tig klassifizierten Ereignisse des Testdatensatzes gegen die Rate der falsch klassifizierten
Ereignisse des Testdatensatzes aufgetragen werden. Durch diese Auftragung entsteht die
ROC-Kurve. Das Integral der ROC-Kurve ergibt den ROC-AUC-Wert. Ein ROC-AUC-Wert
von 0,5 entspricht dem willkirlichen Einordnen der zu klassifizierenden Ereignisse. Ein
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22 4 Methodik dieser Arbeit

Tabelle 4.4: Abkiirzungen der Prozesse in Diagrammen.

Prozess Abkiirzung
ttH ttH

tt + bb ttbb_b

tt + 2b tt2b

tt + cc ttee

tt + light flavor  ttlf

ROC-AUC-Wert gleich eins hingegen bedeutet, dass das neuronale Netz die Testdaten alle
richtig klassifiziert. Es gilt: Je ndher der ROC-AUC-Wert an eins ist, desto leistungsfahiger
ist das neuronale Netz.

DRACO-MLFoOY bietet die Moglichkeit Wahrheitsmatrizen (engl. confusion matrices) fir
multiklassifizierende neuronale Netze zu erstellen. Diese stellen dar, wie oft die einzelnen
Ereignisklassen beim Klassifizieren mit den jeweils anderen Ereignisklassen verwechselt-,
und wie viele richtig zugeordnet werden. Mehr iiber Wahrheitsmatrizen, speziell {iber
Wahrheitsmatrizen bei BNNs, ist in Kapitel [6] zu lesen. In Abbildung ist ein Beispiel
einer Wahrheitsmatrix eines BNNs zu sehen.

Eine Methode direkt die Klassifizierung der Testdaten darzustellen, ist das Histogrammieren
der von der SOFTMAX-Funktion ausgegebenen Werte fiir jedes Ausgabeneuron. Ein solches
Histogramm zeigt, wie viele Ereignisse jeder Klasse welchem SOFTMAX-Ausgabewert
in einem Ausgabeneuron zugeordnet werden. In den Abbildungen bis im An-
hang sind die Histogramme der Ausgabeneuronen desselben BNNs zu sehen, zu dem die
Wahrheitsmatrix in Abbildung gehort. Auf der linken Seite ist dort die Verteilung der
Mittelwerte fiir jedes Ausgabeneuron dargestellt, auf der rechten Seite die Verteilung der
Standardabweichungen.

Die Diskriminatoren wiederum sind Histogramme, welche die Zuordnung von einzelnen
Ereignissen in die verschiedenen Klassen darstellen. Anders als bei den zuvor beschriebenen
Histogrammen werden in den Diskriminatoren nur diejenigen Ereignisse gezdhlt, die auch
dem betrachteten Ausgabeneuron zugeordnet wurden. Das bedeutet, dass ein Ereignis
nur zu dem Diskriminator des Neurons beitriagt, in dem der Ausgabewert des Netzes am

néchsten an Eins ist. Die Diskriminatoren fir das Netz, zu dem auch die Wahrheitsmatrix
in Abbildung 4.1/ gehort sind ebenfalls im Anhang in den Abbildungen bis zu finden.

4.3 Methodik und Ziele dieser Arbeit

In dieser Arbeit wird aufbauend auf den binér klassifizierenden BNNs aus [6] und die
Verwendung von multiklassifzierenden BNNs fiir die ttH-Analyse eingefithrt. Die Abildun-
gen und bis zeigen Auswertungsergebnisse eines BNNs, die mithilfe der zur
Verfiigung stehenden Methoden in DRACO-MLFOY aus Abschnitt dargestellt sind. Im
weiteren Verlauf dieser Arbeit wird in Kapitel 5| zunéchst tiberpriift, ob die Ausgabe der mul-
tiklassifizierenden BNNs wie angenommen einer Normalverteilung entspricht. Anschliefend
wird dort, wie in Abschnitt beschrieben, ein Vergleich zwischen multiklassifizierenden
BNNs und Ensembles aus multiklassifizierenden ANNs durchgefiihrt. In Kapitel 6| werden
einige neue Auswertungsmethoden, die die Vorhersagenunsicherheit einbeziehen, vorgestellt
und diskutiert.
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Abbildung 4.1: Wahrheitsmatrix eines multiklassifizierenden BNNs. Die wahren
Klassen der Daten sind auf der vertikalen Achse aufgetragen, die vorher-
gesagten Klassen auf der horizontalen Achse. Das Diagramm zeigt die
relative Haufigkeit mit der Ereignisse einer bestimmten wahren Klasse einer
vorhergesagten Klasse zugeordnet werden. Oben rechts ist der ermittelte
ROC-AUC-Wert des Netzes zu sehen. Mit einem Wert von 0.756 ist dieser
zwar deutlich iiber 0.5 aber ebenfalls deutlich unter 1. Es ist erkennbar,
dass das Netz besonders bei ttH und tt + light flavor die besten Ergebnisse
liefert, da bei diesen Kategorien die Diagonalelemente grofl sind. Die Klasse
tt + bb wird vom Netz besonders schlecht klassifiziert, da ihre Ereignisse
sehr gleichméfig allen Klassen zugeordnet wurden.
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5 Studien zur Verlasslichkeit von
multiklassifizierenden BNNs

Der grofite Vorteil, den die Nutzung von bayesischen neuronalen Netzen gegeniiber her-
kémmlichen neuronalen Netzen bietet, ist, dass sie ein Maf fiir die Unsicherheit der von
ihnen getroffenen Vorhersagen mitliefern. In der ttH(bb)-Analyse werden bisher ANNs
verwendet, um Ereignisse zu klassifizieren. In diesem Kapitel wird deshalb untersucht, in wie
weit multiklassifizierende BNNs fiir den Einsatz in der Analyse geeignet sind. Zunéchst wird
dafiir in Abschnitt iiberpriift, ob die Ausgabe des Netzes nach vielfachem Auswerten,
wie angenommen, Normalverteilungen entsprechen, welche durch einen Mittelwert und eine
Standardabweichung beschrieben werden kénnen. Im Anschluss daran wird in Abschnitt
ein Vergleich zwischen multiklassifizierenden BNNs und einem Ensemble aus den bisher in
der Analyse genutzten ANNs durchgefiihrt.

5.1 Nachweis der Normalverteilung der Ausgabe

Die Interpretation der Ausgabe der BNNs als Mittelwert und Standardabweichung ist nur
sinnvoll, wenn die Verteilung der Ausgabewerte nach mehrfachem Auswerten die Form
einer Normalverteilung hat. Innerhalb des Netzes ist durch die A-priori- und A-posteriori-
Verteilung sowie die RELU-Aktivierungsfunktionen der Neuronen, die Normalverteilung der
weitergegebenen Daten sichergestellt. In der Ausgabeschicht wird allerdings zuletzt, bevor
die Ausgabe der verarbeiteten Daten in den Ausgabeneuronen stattfindet, die nichtlineare
SorTMAX-Funktion (Gleichung (3.4)) angewandt um die Ausgabe in das Wahrscheinlich-
keitsintervall [0; 1] zu transformieren. Durch diese nichtlineare Aktivierungsfunktion kénnte
die Ausgabe des Netzes die Form der Normalverteilung verlieren. Um sicherzustellen, dass
die Normalverteilung erhalten bleibt, werden stichprobenartig die Verteilungen von 15
Ereignissen des Testdatensatzes fiir 2000 Netzauswertungen tiberpriift.

Um die Verteilung zu erhalten, die jedes der Ausgabeneuronen des Netzes produziert,
werden die nach jeder Auswertung erhaltenen Werte in einem Histogramm dargestellt.
Die Histogramme aller Ausgabeneuronen eines Ereignisses werden dann gemeinsam in
einem Diagramm zusammengefasst, welches die komplette Netzausgabe fiir selbiges Er-
eignis darstellt. Zusétzlich werden die mit dem Mittelwert und der Ausgabeverteilungen
parametrisierten Normalverteilungen eingezeichnet. Wenn die Form der Histogramme gut
mit der Form der eingezeichneten Normalverteilungen iibereinstimmt, so ist das ein klares
Zeichen dafiir, dass der Einfluss der SOFTMAX-Funktion auf die Form der Verteilung ver-
nachldssigbar ist. Das fithrt wiederum dazu, dass die Netzausgabe durch einen Mittelwert
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26 5 Studien zur Verlasslichkeit von multiklassifizierenden BNNs

und eine Standardabweichung vollsténdig beschrieben werden kann.

In Abbildung ist das Diagramm des ersten Ereignisses zu sehen. Da das Maximum des
tt + bb-Histogramms im Vergleich mit den anderen Prozessen am néchsten an der Eins
liegt, wird dieses Ereignis vom Netz als tt + bb-Ereignis klassifiziert. Im Anhang sind in den
Abbildungen bis dieselben Diagramme fiir die anderern 14 Ereignisse zu sehen.

80
ttH-Neuron (wahre Klasse)
70 | ttbb_b-Neuron
tt2b-Neuron
N ttcc-Neuron
60

I ttif-Neuron

Anzahl

6.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30
Netzausgabe

Abbildung 5.1: Histogramme aller Ausgabeneuronen fiir das erste Ereignis des
Testdatensatzes. Die Histogramme der einzelnen Verteilungen sind in
verschiedenen Farben dargestellt. Die zugehorigen Normalverteilungen sind
als Strichlinien iiber den jeweiligen Histogrammen eingezeichnet. An der
Reihenfolge der Verteilungen lisst sich erkennen, dass tt 4+ bb als der
wahrscheinlichste Prozess eingestuft wird, danach folgen in absteigender
Reihenfolge tt 4+ 2b, ttH, tt + c¢ und tt + light flavor. Die Unsicherheit ist
am geringsten bei tt + light flavor, da die Verteilung am schmalsten ist.
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5.2 Vergleich eines BNN mit einem Ensemble von ANNs 27

Aus den Abbildungen 5.1/ und bis geht deutlich hervor, dass die vorhergesagten
Normalverteilungen alle gut mit den Histogrammen iibereinstimmen. Die parametrisierten
Normalverteilungen passen zu den Ausgabeverteilungen. Somit ist die Interpretierbarkeit
der Netzausgaben als Mittelwert und Standardabweichung gewéhrleistet.

Tabelle 5.1: Hyperparameter der verwendeten ANNs.

Hyperparameter Wert
1 Eingangsschicht, 25 Neuronen
Architektur 1 verdeckte Schicht, 150 Neuronen
1 Ausgabeschicht, 5 Neuronen
Batchgrofe 5000 Ereignisse
Optimierungsalgorithmus ADAM
Lernrate 1073

Aktivierungsfunktion verdeckte Schicht RELU
Aktivierungsfunktion Ausgabeschicht SOFTMAX
L2-Parameter 1073, 107, 107°

5.2 Vergleich eines BNN mit einem Ensemble von ANNs

In Abschnitt wurde beschrieben, dass ein BNN durch ein Ensemble von ANNs nach-
gebildet werden kann. In diesem Kapitel wird ein Vergleich zwischen BNNs und ANNs
durchgefiihrt. In [6] wird ein solcher Vergleich fiir binér klassifizierende neuronale Netze
beschrieben, der zum Ergebnis hatte, dass BNNs und ANNs dquivalente Ergebnisse bei der
Klassifizierung erzielen. Hier wird nun ein Vergleich von multiklassifizierenden neuronalen
Netzen durchgefiihrt.

Fir das BNN wird die in Abschnitt beschriebene Standard-Netzkonfiguration genutzt.
Die verwendeten BNNs haben pro Gewicht drei verschiedene trainierbare Parameter. Da
die ANNs pro Gewicht iiber nur einen trainierbaren Parameter verfiigen, werden in der
verdeckten Schicht der ANNs 150 Neuronen verwendet. Somit wird erreicht, dass beide Netz-
architekturen die gleiche Anzahl an trainierbaren Parametern haben. Um den Mittelwert
und die Standardabweichung der Ausgabeverteilungen des BNN zu ermitteln wird dieses
100 Mal ausgewertet. Um dieselbe statistische Reprasentativitdt bei dem ANN-Ensemble
zu erreichen, besteht dieses aus 100 einzeln trainierten ANNs, die alle einmal ausgewertet
werden. Der Mittelwert und die Standardabweichung des Ensembles werden dann aus den
100 verschiedenen Ausgaben berechnet. Die restlichen Hyperparameter der Netze sind gleich
gewahlt, sodass die neuronalen Netze gut vergleichbar sind. Die Gesamtheit der verwende-
ten Hyperparameter des BNNs ist in Tabelle in Kapitel |4] zu finden. Die verwendeten
Hyperparameter der ANNs sind in Tabelle aufgelistet. Wie in @ werden auch hier die
L2 Parameter A = (1073,107%,10°) verwendet, um den KL-Term aus Abschnitt mit
verschiedenen L2-Normen vergleichen zu kénnen. Die BNN-Ausgabe, die fiir den Vergleich
genutzt wird, ist die des BNNs, welches in Abschnitt bereits gezeigt wurde.

Zunéchst werden die erhaltenen ROC-AUC-Werte der Netze verglichen. Das BNN erzielt
einen ROC-AUC-Wert von 0,756, siche Abbildung in Abschnitt In der Abbildung
sind die Wahrheitsmatrizen der drei ANN-Ensembles zu finden. In diesen Abbildungen
ist auch der jeweilige ROC-AUC-Wert des Ensembles eingetragen. Die ROC-AUC-Werte
der verschiedenen ANN-Ensembles sind mit 0,761, 0,765 und 0,761 nur marginal besser
als der des BNNs. Das spricht fiir eine dhnliche Klassifizierungsleistung. Die erhaltenen
Wahrheitsmatrizen selbst sind ebenfalls alle sehr &hnlich zueinander. Es kommt beim BNN
und den ANN-Ensembles gleichermafien zu einer guten Klassifizierung von tt + light flavor-
Ereignissen und ttH-Ereignissen, aber zu vielen Verwechslungen von Ereignissen mit der
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Abbildung 5.2: Wahrheitsmatrizen der drei ANN-Ensembles Die Wahrheitsmatrix
oben links gehért zum Ensemble mit L2-Parameter 1073, oben rechts zu
10~* und unten zu 1075,

wahren Klasse tt + bb und tt + cc.

Um einen genaueren Vergleich zwischen dem BNN und den ANN-Ensembles zu erhalten
werden wie in @ 2D-Histogramme erstellt, welche die Korrelation der Vorhersagen von BNN
und ANN-Ensembles zeigen. In den 2D-Histogrammen sind die erhaltenen Mittelwerte bzw.
Standardabweichungen jeweils eines Ausgabeneurons fiir alle Ereignisse des Testdatensatzes
dargestellt. Je mehr Werte auf der Winkelhalbierenden liegen, desto mehr stimmen die
Vorhersagen von BNN und ANN-Ensemble iiberein. Die erstellten 2D-Histogramme des
ttH-Neurons sind in Abbildung zu sehen. Die Histogramme fiir die anderen Neuronen
sind im Anhang in den Abbildungen bis zu sehen.

In Abbildung ist zu erkennen, dass die Korrelation der Mittelwerte bei einem L2-
Parameter von 10~2 enger an der Winkelhalbierenden bleibt, als bei den L2-Parametern
10~* und 107°. Die Korrelation der Standardabweichungen sind bei einem L2-Parameter
von 1072 in allen Neuronen sehr stark unterhalb der Winkelhalbierenden ausgeprigt. Das
bedeutet, dass das ANN-Ensemble mit dieser L2-Norm Verteilungen, die im Vergleich zu
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Abbildung 5.3: Korrellation der Vorhersagen von BNN und ANN-Ensembles des
ttH-Neurons. Die vorhergesagten Werte fiir Mittelwert und Standardab-
weichung aus dem BNN sind gegen die vorhergesagten Mittelwerte und
Standardabweichungen des ANN-Ensembles aufgetragen. Zusétzlich ist die
Winkelhalbierende (schwarz) eingezeichnet. Die oberen drei Histogramme
stellen jeweils die Korrelation der Mittlwerte dar, wiahrend die unteren drei
die Korrelation der Standardabweichungen darstellen. Die beiden linken
Histogramme nutzen die Werte des ANNs mit dem L2-Parameter A = 1073,
die beiden mittleren A = 10~ und die beiden rechten A = 107°.

denen des BNNs, hohe Standardabweichungen haben, ausgibt. Die 2D-Histogramme der
Standardabweichungen bei L2-Parametern von 10~* und 10~5 haben fiir alle Ausgabeneuro-
nen dhnliche Formen. Sie sind nicht so einseitig ausgeprigt, wie die Verteilung bei A = 1073,
sondern insgesamt symmetrischer um die Winkelhalbierende verteilt. Bei Betrachtung der
einzelnen Neuronen ist das allerdings nicht so. Bei den tt + 2b- und tt + ce-Neuronen ist
die vom BNN ausgegebene Standardabweichung bei A = (1074, 107°) héher.

Im Falle der bindren Klassifikation in @] haben das ANN-Ensemble und das BNN
fiir A = 10~* die dhnlichsten Auswertungsergebnisse geliefert. Im Falle der Multiklassifikati-
on in fiinf Klassen lésst sich aus den Korrelationsplots folgern, dass es nicht vernachléssigbare
Unterschiede gibt. Ein Beispiel hierfiir ist die grofie Streuung der Unsicherheiten, die in den
2D-Histogrammen der Standardabweichung zu erkennen ist. Trotzdem werden insgesamt
von den Netzen dhnliche Ergebnisse erzielt, was an der Ahnlichkeit der Wahrheitsmatrizen
zu erkennen ist. Um herauszufinden, wie sich die erhaltenen Unterschiede der Netze auf die
Endresultate auswirken, miisste das BNN bzw. die ANNs in einem Maximum-Likelihood-F'it
an Daten verglichen werden, was im Rahmen dieser Arbeit allerdings nicht stattfinden
konnte.

In Abbildung lasst sich eine Besonderheit der Ausgabe des ANN-Ensembles feststellen.
Die Histogramme sind dort ab einem ANN-Mittelwert von etwa 0,45 nach oben abgeschnit-
ten, wihrend die vom BNN ausgegebenen Mittelwerte bis zu 0,7 erreichen.
Zusammenfassend lisst sich bemerken, dass bei L2-Parametern von 10~% und 10~° ANN-
Ensembles und BNN fiir ttH, tt 4+ bb und tt + light flavor #hnliche Unsicherheiten liefern.
Fiir Klassen tt + 2b und tt + c¢ liefert das BNN grofiere Unsicherheiten. Bei einem L2-
Parameter von 1073 tendiert das BNN zu kleineren Unsicherheiten. Im Vergleich mit den
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30 5 Studien zur Verlasslichkeit von multiklassifizierenden BNNs

binér klassifizierenden neuronalen Netzen aus @ fallt auf, dass die 2D-Verteilungen, die
bei Multiklassifikation auftreten, weiter um die Winkelhalbierende streuen als bei binérer
Klassifikation. Das liegt daran, dass das Netz mehr Optionen hat, die eingegebenen Daten
einzuteilen. Deshalb liegen die maximal erreichten Mittelwerte bei der Multiklassifikation
auch im Bereich [0,8; 0,9], wihrend bei bindrer Klassifikation auch hiufiger Ausgabewerte
sehr nahe der Eins auftreten kénnen.

Da das BNN im Vergleich &hnlich gute Voraussagen liefert wie ANN-Ensembles, ist es auch
bei Multiklassifikation sinnvoller BNNs einzusetzen, wenn eine Unsicherheit auf die Vorher-
sagen gewiinscht ist. Ein BNN zu trainieren und 100 mal auszuwerten nimmt etwa genau
so viel Zeit in Anspruch, wie zwei ANNs zu trainieren und jeweils einmal auszuwerten. Das
bedeutet, das fiir dhnliche statistische Représentativitdt bei ANN-Ensembles etwa die 50-
fache Rechenzeit benétigt wird, als bei einem einzelnen BNN, das 100 mal ausgewertet wird.
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6 Klassenmigration aufgrund von
Vorhersagenunsicherheiten

Wie schon zuvor beschrieben, ist die grofle Stdrke von bayesischen neuronalen Netzen eine
Unsicherheit zu den getroffenen Vorhersagen mitzuliefern. Die bisher genutzten Auswer-
tungsmethoden aus Abschnitt nutzen diese allerdings nicht. In diesem Kapitel wird
eine Moglichkeit vorgestellt und diskutiert, wie die erhaltenen Unsicherheiten in Auswer-
tungsmethoden eingebunden werden kénnen.

In Abschnitt geht es zundchst darum, wie die Unsicherheit in die Vorhersage eingebracht
wird. In Abschnitt wird die Migration von Ereignissen durch die Betrachtung des ersten
Sigmaintervalls der Unsicherheiten untersucht. Anschlieend wird in Abschnitt eine
Erweiterung der in Abschnitt beschriebenen Wahrheitsmatrizen eingefiihrt, die die
Unsicherheiten der Vorhersagen miteinbezieht. Alle Abbildungen in diesem Kapitel sind mit
der Auswertung desselben BNN-Trainings wie die Abbildungen aus Abschnitt erstellt.

6.1 Nutzung von Unsicherheiten in der Auswertung

In Kapitel wurde nachgewiesen, dass die Ausgaben der Ausgabeneuronen Normalvertei-
lungen entsprechen. Die Vorhersagen des Netzes nutzen, was Klassifizierung der Ereignisse
angeht, nur die Mittelwerte der erhaltenen Normalverteilungen, indem diese verglichen
werden. Die Klasse, deren ausgegebener Mittelwert ., am nichsten an Eins ist, bekommt
das Ereignis zugeordnet. Mehr Informationen iiber die Auswertung von BNNs sind in
Abschnitt zu finden. Klassischerweise werden in der Physik die Werte von Gréflen mit
Unsicherheiten als Mittelwert und Standardabweichung angegeben. Dasselbe Konzept wird
nun verwendet, um die Unsicherheiten in die Klassifizierung einzubringen. Dementsprechend
wird, bevor die Klassifizierung basierend auf den ausgegebenen Mittelwerten stattfindet,
die jeweils erhaltene Unsicherheit o, zum erhaltenen Mittelwert addiert

[y = Hom + O, (6.1)
bzw. von diesem subtrahiert
Hom, = Hm — Om. (6.2)

Die so erhaltenen neuen Werte .t werden dann zur Klassifizierung des Ereignisses genutzt.
Der Bereich zwischen p;f, und gt ist das erste Sigmaintervall. Da die Standardabweichungen
verschiedener Ausgabeneuronen im Allgemeinen unterschiedlich grof sind, kann sich durch
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32 6 Klassenmigration aufgrund von Vorhersagenunsicherheiten

die Addition bzw. Subtraktion der Standardabweichung die vorhergesagte Klasse eines
Ereignisses dndern. Wie die Anderung der vorhergesagten Klasse zustande kommt, ist in
Abbildung [6.1] veranschaulicht.

01— ttbb_b-Neuron

—— tt2b-Neuron

—— tt2b-Neuron
—— ttcc-Neuron

25 20

20 15

15
10

10

030 032 034 036 038 040 0.42 0.25 0.30 0.35 0.40
Ereignis 4351 Ereignis 855

Abbildung 6.1: Verteilungen der Neuronen mit den beiden grofiten Mittelwerten
zweier Ereignisse des Testdatensatzes. Es sind jeweils die Verteilun-
gen der Neuronen mit den beiden hochsten Mittelwerten zu sehen. Die
jeweiligen p,, sind durch Strichlinien dargestellt. Die nach der Addition
bzw. Subtraktion erhaltenen gt sind durch Strichpunktlinien dargestellt.
Sie stellen gleichzeitig die Grenzen des Sigmaintervalls nach rechts bzw.
links dar.

Auf der linken Seite von Abbildung sind die Verteilungen der tt + bb- und tt + 2b-
Neuronen eines Ereignisses zu sehen, welches seine vorhergesagte Klasse bei der Addition von
einer Standardabweichung, siche Gleichung 6.1} &ndert. Wenn nur die Mittelwerte betrachtet
werden, ist deutlich erkennbar, dass das Ereignis aufgrund des grofiten Mittelwerts als
tt + bb klassifiziert wird. Das rechte Sigmaintervall des tt 4+ 2b-Neurons schlieft das rechte
Sigmaintervall des tt + bb-Neurons vollstéindig ein. Das fiihrt dazu, dass bei Addition der
Standardabweichung fiir das tt + 2b-Neuron ein héherer Wert zur Klassifikation verwendet
wird als fiir das tt + bb-Neuron, wodurch sich die vorhergesagte Klasse éndert. Im rechten
Diagramm sind die Verteilungen der tt + 2b und tt+ cc-Neuronen eines anderen Ereignisses
zu sehen, dessen Klasse sich, bei Subtraktion einer Standardabweichung, siche Gleichung
dndert. Bei diesem Ereignis schliet das linke Sigmaintervall des tt + 2b-Neurons das
linke Sigmaintervall des tt + cc-Neurons vollstindig ein. Deshalb erhélt man nach der
Subtraktion einer Standardabweichung fiir tt + 2b einen kleineren Wert als fiir tt + cc, was
zur Anderung der vorhergesagten Klasse von tt + 2b nach tt + cg fiihrt.

Die Anderung der Klasse eines Ereignisses durch die Addition bzw. Subtraktion einer
Standardabweichung wird im Folgenden auch als Migration eines Ereignisses bezeichnet.

6.2 Migration zwischen Ereignisklassen

Migration kann bei einem Ereignis nur stattfinden, wenn das Sigmaintervall der Vorhersage
eines Neurons auf der linken oder rechten Seite vollstdndig von dem der Vorhersage eines
anderen Neurons eingeschlossen wird. Das kann entweder der Fall sein, wenn das Netz zwei
Klassen mit dhnlicher Standardabweichung als &hnlich wahrscheinlich einstuft, oder wenn
sehr breite Verteilungen und sehr schmale Verteilungen in der Ausgabe eines Ereignisses
vorkommen.

Um zu iberpriifen, wie oft es zu Migration von Ereignissen kommt, werden zunéchst die
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6.2 Migration zwischen Ereignisklassen 33

Diskriminatoren, die p,, zur Klassifizierung nutzen, mit den Diskriminatoren, die u}, zur
Klassifizierung nutzen, verglichen. Die Abbildungen der unverianderten Diskriminatoren
sind im Anhang in den Abbildungen bis zu sehen. Die Diskriminatoren mit addierter
bzw. subtrahierter Standardabweichung sind ebenfalls im Anhang in den Abbildungen
bis zu finden.

Die Diskriminatoren weisen im Vergleich nur marginale Unterschiede auf. Daraus lasst
sich schlieflen, dass Migrationen von Ereignissen nicht haufig auftreten. Um genaue In-
formationen dariiber zu erhalten, wie viele Ereignisse des Testdatensatzes migrieren, und
welche Klassenédnderungen vermehrt auftreten, wurden zu den bekannten Auswertungsme-
thoden aus Abschnitt neue Diagramme hinzugefigt, die Migration von Ereignissen in
BNNs detailliert zeigen. Die Migrationsdiagramme bestehen aus einer Sdule links, in der
der Name der betrachteten Klasse steht. Rechts sind durch kleinere Blocke die anderen
Ereignisklassen symbolisiert. In der Mitte sind pro kleinem Block zwei Pfeile dargestellt.
Die Zahlen in den Pfeilen stehen fiir die Anzahl der Ereignisse, die von der Klasse links
in die Klasse rechts iibergehen bzw. umgekehrt. Die Ubergagsanzahlen sind dabei nicht
auf die selbe Luminositit normiert, es werden lediglich die einzelnen Migrationen gezéhlt.
In Abbildung sind solche Migrationsdiagramme fiir das ttH-Neuron dargestellt. Die
Migrationsdiagramme der anderen Klassen sind im Anhang in den Abbildungen bis
zu finden. Da ein Diagramm pro Ausgabeneuron erzeugt wird, sind die Werte fiir
Migration zwischen zwei Klassen immer in zwei Diagrammen zu finden.

- -
ttH

| 12 > 418
e tt2b <T| tt2b

L O oo L9 D1 pbb
994 4 7 |

ttH

Abbildung 6.2: Migrationsdiagramme fiir die ttH-Klasse. Das Diagramm links zeigt
die Migration bei Addition einer Standardabweichung. Rechts ist das Mi-
grationsdiagramm fir die Subtraktion einer Standardabweichung zu sehen.

Durch Aufaddieren der einzelnen migrierten Ereignisse ldsst sich ermitteln, das bei der
Addition insgesamt 4679 Ereignisse des Testdatensatzes migriert sind. Das entspricht 1,31%
aller Testereignisse. Durch Subtraktion einer Standardabweichung migrieren 1,37% der
Testereignisse. Dieser geringe Anteil verdeutlicht, dass die Diskriminatoren in Anhang C
(Abbildungen bis sich kaum von den Diskriminatoren in Anhang F (Abbildungen
bis unterscheiden. Es ist leicht zu erkennen, dass beim Ubergang zwischen zwei
Klassen immer eine Migrationsrichtung dominant ist. Ebenso ist in den Migrationsdia-
grammen aller Klassen zu erkennen, dass die Subtraktion einer Standardabweichung eine
Migration dhnlicher Gréfe erzeugt wie die Addition einer Standardabweichung, allerdings
die Migrationsrichtung umgekehrt ist. Das ist in Abbildung beispielsweise beim Uber-
gang von ttH nach tt + 2b sehr eindeutig: Bei der Addition gehen 433 tt + 2b-Ereignisse
zur ttH-Klasse iiber und nur zwolf umgekehrt, wohingegen bei der Subtraktion 418 ttH
Ereignisse zu tt + 2b {ibergehen, und nur 13 in die andere Richtung migrieren. Dieser
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34 6 Klassenmigration aufgrund von Vorhersagenunsicherheiten

Trend ist in den Migrationsdiagrammen aller Klassen erkennbar.

Um einen noch besseren Uberblick iiber die Gesamtmigration zu bekommen, die zwischen
den Klassen stattfindet, wird ein Sankey-Diagramm verwendet . Sankey-Diagramme stel-
len im Allgemeinen Mengenfliisse dar und kommen deshalb beispielsweise bei der Analyse
von Wihlerwanderung in der Politikwissenschaft zum Einsatz. In dieser Arbeit werden sie
verwendet, um die Migration durch Addition oder Subtraktion einer Standardabweichung
zwischen allen Klassen in einem Diagramm kompakt darzustellen. In Abbildung ist das
Sankey-Diagramm fiir die Migration durch Addition zu sehen, in Abbildung das fiir
Migration durch Subtraktion.

Da sowohl durch Addition als auch durch Subtraktion einer Standardabweichung nur
ein kleiner Bruchteil der Testereignisse die vorhergesagte Klasse wechselt, sind in den
Sankey-Diagrammen nur die Ereignisse dargestellt, die ihre vorhergesagte Klasse wechseln.
Sowohl die Gesamtanzahl als auch die Anzahl von migrierten Ereignissen, sind unter dem
eigentlichen Diagramm eingetragen.

Das Sankey-Diagramm besteht aus Blocken links und rechts, die die Klassen symbolisieren.
Die Hohe dieser Blocke ist proportional zu dem Anteil der Klasse an den migrierten Ereig-
nissen. Die linke Seite stellt die Verteilung der klassifizierten Ereignisse vor der Addition
bzw. Subtraktion der Standardabweichung dar. Die rechte Seite stellt die Verteilung der
migrierten Ereignisse nach der Migration dar. Die prozentualen Anteile der migrierten Er-
eignisse der Klassen an der Gesamtanzahl der Testereignisse sind in den jeweiligen Blocken
als Prozentsitze zu lesen. Die Verbindungskurven zwischen den Blocken symbolisieren, wie
viele Ereignisse von einer Klasse zur anderen migrieren. Die Dicke der Kurven ist dabei
proportional zur Anzahl der Ereignisse, deren Migration sie darstellt.

Die Sankey-Diagramme stellen die Information der Migrationsdiagramme zusammengefasst
dar. Die beiden groten Uberginge finden sowohl bei der Addition, als auch bei der Sub-
traktion einer Standardabweichung zwischen den tt + c¢¢ und tt + light flavor-Klassen und
den ttH und tt + bb-Klassen statt. Das passt gut zu der Wahrheitsmatrix in Abbildung
die zeigt, dass diese Prozesse oft verwechselt werden. Deshalb sind fiir diese Prozesse bei
einigen Ereignissen #hnliche Vorhersagen zu erwarten. Die Klasse tt + 2b ist die einzige
Klasse, bei der die abgehenden Ereignisse und die neu hinzukommenden Ereignisse, sowohl
flir Addition, als auch fir Subtraktion einer Standardabweichung, nicht vollig andere
Groéfenordnungen haben, was bedeutet, dass die tt + 2b Klasse durch Migration #hnlich
viele Ereignisse verliert, wie sie neue dazu bekommt.

Aus den Sankey-Diagrammen in den Abbildungen und lasst sich ebenfalls folgern,
dass die Klassendnderungen durch Addition einer Standardabweichung grob entgegengesetzt
zu den Klassendnderungen durch Subtraktion einer Standardabweichung sind. Das ldsst
sich daran erkennen, dass die beiden Sankey-Diagramme durch vertikale Spiegelung eine
Form annehmen, die sehr dhnlich zum jeweils anderen, ungespiegelten Diagramm ist. Der
genaue Grund fiir diese Symmetrie konnte in dieser Arbeit nicht herausgearbeitet werden.
Eine detaillierte Betrachtung der Vorhersagen der migrierten Ereignisse im Rahmen zukiinf-
tiger Arbeiten konnte mehr Erkenntnisse dariiber bringen, was der genaue Grund fiir die
entgegengesetzte Migration durch Addition und Subtraktion von einer Standardabweichung
ist.
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ttif

N ttlf

\
ttcc
“\5 —_— ttcc
048 (0.27%) | tt2b
tt2b | 559 (0.16%)
~
C—————— ttbbb
ttbb_b | 1886 (0.53%)
1954 (0.55%)  ttH
ttH /e
Events gesamt: 357212 Events migriert: 4679 (1.31%)

Abbildung 6.3: Sankey-Diagramm der Migration durch Addition einer Standard-
abweichung. Das Diagramm zeigt nur die Verteilungsidnderung der 4679
durch Addition einer Standardabweichung migrierenden Ereignisse. Alle Er-
eignisse des Testdatensatzes, die nicht migrieren sind nicht dementsprechend
dargestellt. Die Richtung der Migration im Diagramm ist von links (alte
Verteilung) nach rechts (neue Verteilung). Die Prozentzahlen im Diagramm
beziehen sich auf den Anteil am Testdatensatz.

6.3 Wahrheitsmatrix mit Unsicherheiten

In Abschnitt wurde die Wahrheitsmatrix eingefithrt. Sie stellt die relativen Haufigkeiten
dar, mit der das neuronale Netz Ereignisse einer wahren Klasse einer bestimmten vorher-
gesagten Klasse zuordnet. Die in diesem Kapitel ausfiihrlich diskutierte Migration von
Ereignissen kann nun verwendet werden, um eine Unsicherheit der relativen Haufigkeiten
der Wahrheitsmatrix anzugeben.

Um die Unsicherheiten zu bestimmen, werden zunéchst alle Ereignisse ermittelt, die durch
Addition einer Standardabweichung migrieren. Von diesen Ereignissen sind die wahre
Klasse, die vorhergesagte Klasse vor der Migration und die vorhergesagte Klasse nach
der Migration bekannt. In der herkémmlichen Wahrheitsmatrix ohne Einbeziehen der
Standardabweichung entspricht jedes Feld in der Matrix einer méglichen Kombination aus
wahrer Klasse und vorhergesagter Klasse. Es wird eine Matrix erstellt, die die gleichen
Dimensionen wie die eigentliche Wahrheitsmatrix hat und mit Nullen gefiillt ist. Thre
Eintrage stehen an den selben Stellen fiir die gleiche Kombination von wahrer Klasse und
vorhergesagter Klasse. Im Falle dieser Arbeit entspricht die neue Matrix einer 5 x 5-Matrix.
Fiir jedes Ereignis, das migriert, wird in der neuen Matrix von dem Eintrag, dem dieses
Ereignis urspriinglich zugeordnet wurde, eine Eins subtrahiert. Ebenfalls wird zu dem
Eintrag dem das Ereignis durch die Migration zugeordnet wird eine Eins addiert. Wenn der
Prozess fiir alle migrierten Ereignisse stattgefunden hat, wird die neue Matrix zeilenweise
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ttlf
ttif
ttcc
ttcc
tt2b
tt2b
tthb_b
1962 (0.55%)  ttbb_b
ttH | 2026 (0.57%)
ttH

Events gesamt: 357212 Events migriert: 4881 (1.37%)

Abbildung 6.4: Sankey-Diagramm der Migration durch Subtraktion einer Stan-
dardabweichung. Das Diagramm zeigt die Verteilungsdnderung der 4881
durch Subtraktion einer Standardabweichung migrierenden Ereignisse. Die
Richtung der Migration im Diagramm ist wie in Abbildung von links
nach rechts.

normiert, sodass die Anzahlen der migrierten Ereignissen zu relativen Haufigkeiten der
jeweiligen wahren Klasse umgeformt werden. Um die Unsicherheiten durch Subtraktion
einer Standardabweichung zu ermitteln, wird die selbe Prozedur fiir die durch Subtrak-
tion migrierenden Ereignisse wiederholt. Die Zahlen, die in den neuen Matrizen stehen,
entsprechen nun den Verdnderungen der relativen Héufigkeiten in den Feldern, die durch
die Migration bei der Addition bzw. Subtraktion von einer Standardabweichung zustande
kommen.

Die beiden erhaltenen Matrizen werden zusammen mit der urspriinglichen Wahrheitsmatrix
dargestellt. In Abbildung ist die Wahrheitsmatrix mit Unsicherheiten zu sehen. Der
obere Wert in jedem Feld entspricht dabei der relativen Haufigkeit in der urspriinglichen
Wahrheitsmatrix in Abbildung Die beiden unteren Werte jedes Feldes sind die errech-
neten Verinderungen durch Migration, wobei durch ein grofles Plus die Verédnderung durch
Addition, und durch ein grofies Minus die Verdnderung durch Subtraktion einer Standard-
abweichung dargestellt ist. Wenn hinter dem grofien Plus bzw. Minus ein kleines negatives
Vorzeichen der Verédnderung der relativen Haufigkeit vorangestellt ist, so verkleinert sich
diese durch die Migration. Wenn ihr kein Vorzeichen vorangestellt ist, so vergréflert sich
die relative Haufigkeit durch Migration. Die relativen Haufigkeiten liegen somit durch die
Einbeziehung einer Standardabweichung in dem Sigma-Bereich, den die Verénderungen
ausgehend vom oberen, urspriinglichen Wert aus aufspannen.
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0.064 0.053 0.081 0.173

Gl 0002 +-0.003 +0.001 +-0.009
—-0.002 —0.003 —-0.001 —0.011

0.118 0.087 0.158 0.283

RSN 0004 +-0.004 +0.003 +-0.013
—-0.004 —0.004 —0.004 —0.015

0.178 0.124 0.448 0.115

E=LR 0005 +-0.005 | +0.002 -+-0.005
—.0.003 -0.006 | —-0.005 —0.006

wahre Klasse

0.262 0.21 0.236 0.121

Rh 0005 1-0.007 +0.004 +-0.007
—0.005 -0.008 —-0.003 -0.006

0.096 0.167 0.09

ttH 4-0.005 40.001 +-0.005
~0.005 —-0.001 —0.005

ttH ttbb_b tt2b ttee ttlf
vorhergesagte Klasse

Abbildung 6.5: Die Wahrheitsmatrix mit den Veridnderungen der relativen Hiu-
figkeiten durch zusatzliches Betrachten einer Vorhersagenunsi-
cherheit. Bei jedem Eintrag wird der Bereich der Unsicherheit zwischen
einem Wert kleiner und einem Wert grofler der urspringlichen relativen
Hiufigkeit aufgespannt. Die Anderungen der relativen Hiufigkeit durch Ad-
dition und Subtraktion sind betragsméflig in allen Feldern nah aneinander.
Sie haben aber immer unterschiedliche Vorzeichen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

In dieser Arbeit wurden erfolgreich multiklassifizierende bayesische neuronale Netze einge-
fithrt, die zur Klassifizierung von teilchenphysikalischen Prozessen in der ttH-Analyse zum
Einsatz kommen koénnen. Sie bringen, im Vergleich zu herkdmmlichen neuronalen Netzen,
den groflen Vorteil mit sich, Aussagen iiber die Unsicherheiten der getroffenen Vorhersagen
zu machen.

Die Form der Ausgabe der eingefiithrten Netze wurde iiberpriift, um sicherzustellen, dass die
mit Mittelwert und Standardabweichung parametrisierten Normalverteilungen, die im Netz
genutzt werden, nicht durch die nichtlineare SOFTMAX-Funktion in ihrer Form verdndert
werden, sodass die Ausgabe des Netzes auch vollstdndig durch einen Mittelwert und eine
Standardabweichung beschrieben werden kann.

Weiterhin wurde durch Vergleich der ROC-AUC-Werte und der Wahrheitsmatrizen gezeigt,
dass multiklassifizierende BNNs bei der Klassifizierung vergleichbare Ergebnisse liefern wie
ANNSg, die bisher als Standardwerkzeug in der ttH-Analyse zum Einsatz kommen. Ebenfalls
wurde bestétigt, dass die Berechnung von Unsicherheiten von Vorhersagen mittels BNNs
dhnlich gut, aber wesentlich zeiteflizienter ist, als ein ganzes ANN-Ensemble zu trainieren.

Ebenfalls wurde die durch Einbeziehung der Unsicherheiten entstehende Migration von
Ereignissen diskutiert. Mit Hilfe der Migration von Ereignissen wurde die Moglichkeit
implementiert, eine Wahrheitsmatrix zu erzeugen, die nicht nur die relative Haufigkeit der
richtig und falsch klassifizierten Ereignisse darstellt, sondern auch die Unsicherheiten dieser
relativen Haufigkeiten zeigt.

Auf dieser Arbeit aufbauend konnen noch weitere Studien und Auswertungsmethoden mit
BNNs untersucht werden, die die Migration von Ereignissen nutzen. Ein Beispiel fiir eine
Moglichkeit dafiir wéire die Nutzung von Migration um die Unsicherheit des ROC-AUC-
Wertes zu bestimmen. Ebenfalls sollte der Grund fiir die Symmetrie, die bei der Addition
und Subtraktion von Standardabweichungen in der Anzahl der migrierten Ereignisse
auftritt, untersucht werden. Im Rahmen der Bachelorarbeit wurden aufbauend auf der
Masterarbeit @] groflere Netzarchitekturen fir binar klassifizierende BNNs getestet. Fir
die multiklassifizierenden BNNs, die in dieser Arbeit eingefiihrt wurden, besteht ebenfalls
die Moglichkeit im Rahmen weiterfithrender Studien groflere Netzarchitekturen zu testen.
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Anhang

A Beschreibung der Eingangsvariablen

In Tabelle sind die verwendeten Eingangsvariablen beschrieben. Eine allgemeine
Bedeutung der Abkiirzungen, die in den Variablen-Namen zu finden sind, ist sich in Tabelle
zu sehen.

Tabelle A.1: Erkldarung der Abkiirzungen, die in Tabelle |A.2| verwendet werden.

Abkiirzung Bedeutung

j Jet(s)

t b-Tag-Jets

1 Lepton

M invariante Masse

pr Transversalimpuls

n Pseudorapiditét

AR Abstand in der n¢-Ebene
MET fehlende Transversalenergie
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Tabelle A.2: Beschreibung der Eingangsvariablen, iibernommen aus .

Variable Beschreibung
M invariante Masse der 3 Jets mit gréfitem pr
Niets Anzahl der Jets im Ereignis

b-Tag-Wert ¢, b-Tag-Wert

pr(i), M)

77(1) y PT (1)

M(ARmin(l» J))7 ARmin(la J)

M(j, 1, MET)

-t grofter- bzw. Durchschnitt der b-Tag-Werte
pr und invariante Masse des Jets mit grofitem pr

pr-Wert bzw. AR-Wert des Jets bzw. b-Jets mit dem
kleinsten AR

Mittelwert von AR bzw. An
Summe der Transversalimpulse der Jets

invariante Masse mit b-Tag, die am néchsten an
125 GeV ist, bzw. der b-Jets mit dem geringsten AR

Mittelwert invarianter Masse, n, An, AR der b-Jets
n bzw. pr des Leptons

invariante Masse von Lepton und b-Jet bzw. AR
zwischen Lepton und b-Jet mit kleinstem A R-Wert

invariante Masse aller Objekte des Ereignisses

B Histogramme der Mittelwerte und Unsicherheiten der Aus-
wertung des Testdatensatzes

Hier sind die Histogramme zu sehen, auf die in Abschnitt verwiesen wird. Auf der linken
Seite ist fiir das gegebene Ausgabeneuron die Verteilung der Mittelwerte der Testdaten
aller Klassen zu sehen. Die Skala der horizontalen Achse geht fiir die Mittelwerte {iber das
gesamte Interval von null bis eins.
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Abbildung B.1: Netzausgabe des ttH-Neurons
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Abbildung B.2: Netzausgabe des tt + bb-Neurons
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Abbildung B.3: Netzausgabe des tt + 2b-Neurons
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Abbildung B.4: Netzausgabe des tt + cc-Neurons
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Abbildung B.5: Netzausgabe des tt + light flavor-Neurons

C Diskriminatoren zur Auswertung eines multiklassifizieren-
den BNNs

Hier sind die Diskriminatoren zu sehen, auf die in Abschnitt verwiesen wird.

41.5fb" (13 TeV) 41.5 b (13 TeV)

T > 4 jets, >3 b-tags —ttHx 40 J S —ttbb_bx 2|
2 Wl ttbb b B £ I ttH E
W tt2b 3 b E
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[ ttif E [ tif 3
] | IR BRI R i
82 03 04 05 06 07 08 09 1 82 03 04 05 06 07 08 09 1
ttH Diskriminator ttbb_b Diskriminator
Abbildung C.1: Diskriminator Abbildung C.2: Diskriminator
der ttH-Klasse der tt+bb-Klasse
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Abbildung C.5: Diskriminator der tt + light flavor-Klasse

D Histogramme zu den Ereignissen zwei bis 15

Im Folgenden sind die in Kapitel erwiahnten Histogramme der Netzausgaben fiir

die Ereignisse 2 bis 15 zu sehen. Sie wurden auf gleiche Art wie Abbildung erstellt
(Beschreibung siehe Kapitel [5.1)).
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E 2D-Histogramme zum Vergleich von BNN und ANN-Ensembles
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Abbildung E.1: Korrelation der Vorhersagen der tt+bb-Neuronen von BNN und
ANN-Ensembles Der Aufbau der Abbildung ist gleich wie in Abbildung
5.3l Hier werden nur die Korrelationen der Mittelwerte und Standardab-
weichungen der tt + bb-Neuronen dargestellt.
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Abbildung E.2: Korrelation der Vorhersagen der tt 4+ 2b-Neuronen von BNN
und ANN-Ensembles Der Aufbau der Abbildung ist gleich wie in
Abbildung Hier werden nur die Korrelationen der Mittelwerte und
Standardabweichungen der tt + 2b-Neuronen dargestellt.
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F Diskriminatoren, die zur Klassifizierung die Standardabweichung zur Klassifizierung
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Abbildung E.3: Korrelation der Vorhersagen der tt + cc-Neuronen von BNN und
ANN-Ensembles Der Aufbau der Abbildung ist gleich wie in Abbildung
. Hier werden nur die Korrelationen der Mittelwerte und Standardab-
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Abbildung E.4: Korrelation der Vorhersagen der tt + light flavor-Neuronen von
BNN und ANN-Ensembles Der Aufbau der Abbildung ist gleich wie
in Abbildung Hier werden nur die Korrelationen der Mittelwerte und
Standardabweichungen der tt + light flavor-Neuronen dargestellt.

F Diskriminatoren, die zur Klassifizierung die Standardab-
weichung zur Klassifizierung nutzen

In den hier gezeigten Diskriminatoren zeigen die Unterschiede der Diskriminatoren bei
Addition bzw. Subtraktion einer Standardabweichung. Die Diskriminatoren, die die Klassifi-
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kation ohne Einbeziehung der Standardabweichung zeigen sind in den Abbildungen bis
zu sehen. Das linke Diagramm jeder Abbildung zeigt die Klassifizierung mit vorheriger
Addition einer Standardabweichung, das rechte jeweils die Klassifikation mit vorheriger
Subtraktion einer Standardabweichung.

41.5fb" (13 TeV) 41.5 fb" (13 TeV)
= =
g S —ttHx 39 3
= = Eltbb b ]
I tt2b =
Il ttcc E
o ttif ]
03 04 05 06 07 08 09 1 82 03 04 05 06 07 08 09 1
ttH Diskriminator + ¢ ttH Diskriminator - ¢
Abbildung F.1: ttH-Diskriminatoren mit Standardabweichung.
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Abbildung F.2: tt + bb-Diskriminatoren mit Standardabweichung.
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Abbildung F.3: tt 4+ 2b-Diskriminatoren mit Standardabweichung.
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Abbildung F.4: tt + cc-Diskriminatoren mit Standardabweichung.
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Abbildung F.5: tt + light flavor-Diskriminatoren mit Standardabweichung.

G Migrationsdiagramme

Hier sind die Migrationsdiagramme abgebildet, auf die in Abschnitt verwiesen wird.

ttbb_b

ttbb_b

3-
-

ttH

Abbildung G.1: Migrationsdiagramme fiir tt + bb
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Abbildung G.2: Migrationsdiagramme fiir tt + 2b
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Abbildung G.3: Migrationsdiagramme fiir tt + cc
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Abbildung G.4: Migrationsdiagramme fiir tt + light flavor
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