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Zusammenfassung

Diese Arbeit befasst sich mit einer Analyse des Zerfalls supersymmetrischer Teilchen,
die am LHC Beschleuniger aus Gluon-Paarbildungen hervorgehen. Da die Wahr-
scheinlichkeit dieser Zerfallsprozesse von vielen Observablen abhingig ist, wird in
dieser Arbeit eine multivariate Analyse entwickelt. Diese Arbeit kniipft an die Arbeit
einer Analysegruppe der CMS Kollaboration an, welche fiir rein hadronische Endzu-
stdnde Observablen der Jets und den fehlenden transversalen Impuls als wichtigste
Observable fiir die Analyse verwendet. Die Optimierung der multivariaten Analyse
stellt die Schwierigkeit der Analyse dar. Erst durch eine sorgfiltige Wahl der verwen-
deten Observablen, sowie die Auswahl besonders effizienter Algorithmusparameter
in der multivariaten Analyse, ldsst sich eine Reduktion des Standardmodell Unter-

grundes gewdhrleisten und somit mogliche Supersymmetriezerfélle ausfindig machen.

Abstract

This thesis deals with the analysis of a the decay of supersymmetric particles, which
is produced by a gluon pair production. Since the probability of these processes de-
pend on many observables, a multivariate analysis will be developed in this thesis.
This thesis is build on the work of the CMS collaboration, which uses for purely
hadronicaly final states observables of the jets and the missing transverse momen-
tum as the most important observables. The main difficulty of the analysis is the
optimization of the multivariate analysis. Only with the right choice of observa-
bles and efficient algorithm parameters of the multivariate analysis a reduction of
the standardmodel background is to be ensured and the supersymmetry process is
detectable.
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1. Einleitung

1 Einleitung

Die Zusammensetzung des Universums war schon immer eine der grofsen Fragen der
Menschheit. Das grofste Ergebnis dieser Forschung ist das sogenannte Standardmo-
dell. Dieses beschreibt alle bisher bekannten Elementarteilchen und deren Wechsel-
wirkungen (schwache Wechselwirkung, starke Wechselwirkung und elektromagneti-
sche Wechselwirkung) untereinander. Bestétigt wurde dieses Modell durch den Bau
grofer Teilchenbeschleuniger, wie dem Large Hadron Collider (LHC) in Europa. Mit
Experimenten an diesen Teilchenbeschleunigern konnten mit einer hohen Genauig-
keit Vorhersagen, die durch das Standardmodell hervorgingen, iiberpriift werden.
Erst im Jahre 2012 wurde am LHC am CERN das Higgs-Boson entdeckt, was so
dann das Standardmodell komplettiert hat. Jedoch stoft man in der Teilchenphysik
auf Probleme, die durch das bisher bekannte Standardmodell noch nicht gelost wer-
den konnten. Beispielsweise kann die Dunkle Materie, deren Existenz in der Physik
jedoch als sicher gilt, mit dem Standardmodell nicht erklart werden. Zudem ist in
dem Standardmodell die Gravitation noch nicht beriicksichtigt worden, da diese im
Vergleich zu den anderen fundamentalen Kriften sehr schwach ist. Daraus ergibt sich
die Motivation zu neuen Modellen, die diese Probleme erklaren sollen. Ein Modell,
die diese Probleme erkliren wiirde, ist die sogenannte Supersymmetrie [1]. Diese
beschreibt eine weitere Symmetrie zwischen den Spins der Teilchen, woraus fiir je-
des Teilchen im Standardmodell ein Supersymmetriepartner resultieren wiirde. Das
Compact-Muon-Solenoid-Experiment (CMS) hat unter anderem die Aufgabe, die-
se Supersymmetrieteilchen zu finden. Das Modell der Supersymmetrie motiviert zu
verschiedene Analysen der am LHC aufgenommenen Daten. Eine Analysetechnik ist
dabei die sogenannte multivariate Analyse. Da Supersymmetrieprozesse von vielen
Observablen abhingig sind, bietet sich eine multivariate Analyse an, der die verschie-
denen Observablen in einem vieldimensionalen Phasenraum zusammen betrachtet
und so Korrelationen zwischen diesen beriicksichtigt. Das Problem bei der Suche
nach Supersymmetrieteilchen in den aufgenommenen Daten ist, dass die meisten Er-
eignisse, die gemessen worden sind, nicht einem Supersymmetrieprozess entsprechen.
Diese sogenannten Untergrundprozesse (Standardmodellprozesse) gilt es zu unter-
driicken, damit die Ereignisse mit Supersymmetrieteilchen - in dieser Arbeit auch
Signalevents genannt - in den Daten gefunden werden kénnen. In der multivariaten
Analyse wird ein Algorithmus trainiert, indem Events mit bekannter Klassifikation
verwendet werden. Die resultierende Analyse gilt es auf die Daten anzuwenden, um
die erwiinschten Signalevents ausfindig zu machen. In Kapitel 3 geht es daher um die
Optimierung des Trainingsprozesses. Im diesen Optimierungsprozess wird die Aus-
wahl der Observablen und die Auswahl des Algorithmus getroffen, die das Training

beeinflussen. In Kapitel 4 werden die Resultate des Trainings diskutiert und diese
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mit, einer vorhandenen Analyse verglichen. Insbesondere werden obere Grenzen fiir
die Anzahl der Signalevents und die obere Grenze fiir den Wirkungsquerschnitt am

LHC mit einer Schwerpunktsenergie von 13 TeV berechnet.
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2 Grundlagen

Um die in dieser Arbeit durchgefiihrte Analyse verstehen zu konnen, werden in
diesem Kapitel die benétigten Grundlagen geschafft. Diese Grundlagen sind in theo-

retische Grundlagen und experimenteller Aufbau unterteilt.

2.1 Theoretische Grundlagen

In diesem Kapitel werden die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit beschrieben.
Grundlage ist das Standardmodell, welches durch die Supersymmetrie erweitert wird

und so viele physikalische Phinomene erkldren kénnte.

2.1.1 Konventionen

In der Hochenergiephysik ist es iiblich physikalische Grofen in natiirlichen Einhei-
ten anzugeben. Natiirliche Einheiten vereinfachen in der Hochenergiephysik viele
Notationen. In natiirlichen Einheiten wird unter anderem das Plank’sche Wirkungs-
quantum A und die Lichtgeschwindigkeit ¢ einheitenlos auf 1 gesetzt. Daher &ndern
sich auch die Einheiten aller physikalischen Observablen in Energiepotenzen. So ha-
ben Energie, Impuls und Masse zum Beispiel die Einheit [E], Linge und Zeit die
Einheit [E]7!.

2.1.2 Standardmodell

Das Standardmodell der Teilchenphysik beschreibt die heutigen Erkenntnisse der
Elementarteilchenphysik [2]|. Darin enthalten sind alle nachgewiesenen Teilchen und
deren Wechselwirkungen untereinander. Das Standardmodell erklirte bisher viele
physikalische Phénomene und sagte insbesondere Teilchen voraus, die spater nach-
gewiesen werden konnten, wie z.B. das Top-Quark. Jedoch kann das Standardmodell
nicht jedes physikalische Phinomen erkliren, was im Folgenden néher erlautert wird.
In Abbildung 1 sind alle Teilchen des Standardmodells mit ihrer jeweiligen Masse,
Spin und Ladung aufgelistet.

Unterteilt sind die Teilchen durch ihren Spin. Teilchen mit halbzahligen Spin sind
Fermionen. Diese Teilchen sind Grundbausteine der bisher bekannten Materie. Im
Gegensatz dazu werden Teilchen mit ganzzahligen Spin als Bosonen bezeichnet. Die-
se Teilchen wiederum sind fiir die Wechselwirkungen zwischen den Teilchen verant-
wortlich, die vor allem bei Zerfillen eine wichtige Rolle spielen, mit Ausnahme des
Higgs-Bosons, dessen Vakuumerwartungswert fiir die Masse der Elementarteilchen

verantwortlich ist. Die Materieteilchen sind zudem in drei Familien aufgeteilt. Die
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erste Familie der Elementarteilchen sind Grundlage aller Atome des Periodensys-
tems der Elemente, da Protonen und Neutronen aus Up-Quarks und Down-Quarks
bestehen. Elektronen sind selber Elementarteilchen der ersten Familie. Materieteil-
chen der zweiten Familie und dritten Familie unterscheiden sich hauptsichlich in

der groferen Masse der Teilchen der ersten Familie und sind daher auch instabil

Die fundamentalen Krifte, die bisher beobachtet wurden, sind die schwache und
die starke Wechselwirkung, die Gravitation und die elektromagnetische Kraft. Auf-
grund der geringen Reichweite der schwachen und starken Wechselwirkung sind diese
nur in subatomaren Gréfenordnungen beobachtbar. Die Gravitation ist jedoch die
einzige fundamentale Kraft, die nicht im Standardmodell beriicksichtigt ist. Die iib-
rigen Wechselwirkungen werden von sogenannten Austauschteilchen getragen. Die
schwache Wechselwirkung werden von W-Bosonen und Z-Bosonen, die starke Wech-
selwirkung von Gluonen und die elektromagnetische Wechselwirkung von Photonen

getragen.

Drei Generationen
der Materie (Fermionen)

Masse - 1,275 GeV 173,07 GeV
Ladung - 2/ 2/3
Name - charm top
95 MeV 4,18 GeV
1 -1
: 'S |b
= Y2 Y2
=] strange bottom
o g
<2eV <0,19 MeV <18.2 MeV
wVe Il.Vu 1.V
Ve HlnVH fllnVYT
Elektron- Myon- Tau-
Neutrino Neutrino Neutrino
c
0,511 MeV 105,7 MeV 1,777 GeV GCJ
(=
@ |1 e -l -1 2
c
S |% EZ) I-—l 2 T =
% Elektron Myon Tau Q
| L

Abbildung 1: Standardmodell der Elementarteilchen [3].

2.1.3 Kritik am Standardmodell

Obwohl das Standard-Modell die meisten physikalischen Beobachtungen erkliren

kann, ergeben sich mit dem Standardmodell Probleme, die auf ein weiterfiihrendes
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Modell hindeuten [4]. Die Existenz von dunkler Materie ldsst sich beispielsweise
nicht mit dem Standardmodell erkléren. Auch das Beriicksichtigen der Gravitation
fehlt im Standardmodell. Zudem ergeben sich auch Probleme der theoretischen Phy-
sik mit dem Standardmodell. Zum einen das Hierachieproblem, das auf den grofen
Unterschied in den Grofenordnungen der fundamentalen Kréfte zuriickgeht. Die
elektromagnetische Wechselwirkung ist 10* Mal so groR wie die schwache Wechsel-
wirkung und die starke Wechselwirkung ist 10° Mal so grofs. Zum anderen ergeben
sich mit dem Standardmodell freie Parameter. Diese 19 freien Parameter sind zwar
experimentell bestimmt, jedoch ist deren physikalischer Ursprung unklar. Auch die
experimentell gefundenen Neutrinomassen waren in der ersten Formulierung des
Standardmodells vorhanden. Diese genannten Probleme motivieren neue Modelle
der Teilchenphysik, welche im Grenzfall mit dem Standardmodell vereinbar sein

sollte.

2.1.4 Supersymmetrie

Ein Modell, welches viele Probleme des Standardmodells 16sen konnte, ist die so-
genannte Supersymmetrie |[4]. Diese beinhaltet eine weitere Symmetrie zwischen
Fermionen und Bosonen im Standardmodell. So ergeben sich fiir alle Teilchen des
Standardsmodells sogenannte Superpartner, welche sich im Idealfall ausschlieflich
in der Spinquantenzahl von den jeweiligen Standardmodellteilchen unterscheiden.
Um eine einfache Kommunikation iiber die Supersymmetrieteilchen zu gewéahrleis-
ten, gibt es Konventionen zur Bezeichnung dieser Teilchen. Supersymmetrieteilchen
erhalten so ein Tilde (~) in der Bezeichnung. Zudem werden Supersymmetriepart-
ner der Quarks und der Leptonen Squarks und Sleptonen genannt. Die restlichen
Supersymmetrieteilchen erhalten eine ino-Endung. Der Supersymmetriepartner des

Gluons heift beispielsweise Gluino!.

Eine ideale Symmetrie zwischen Fermionen und Bosonen kann jedoch nicht ge-
geben sein, da bisher kein Selektron entdeckt wurde, was mit der bisher in Be-
schleunigern verwendete Schwerpunktenergie erzeugt werden kénnte. Daher spricht
man von einer Symmetriebrechung, woraus folgt, dass die Massen der Supersym-
metriepartner grofser sein diirfen als die Masse der Standardmodell-Teilchen, was
das Nichtentdecken des Selektrons erkléren wiirde. Aus dieser Symmetriebrechung
ergeben sich auch mogliche Mischzustdnde der Supersymmetriepartner. Beispiels-
weise spricht man bei einem Mischzustand von Spinl/2-Supersymmetriepartnern

die elektrisch- und farbeneutral sind? von einem Neutralino. Ein Modell, welches

! Allgemein gilt: Fermion < Sfermion
Boson «+ Bosino.
2In dem minimalen supersymmetrischen Standardmodell sind auch Charginos (geladen) und Neu-
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das Standardmodell mit den Theorien der Supersymmetrie vereinbart ist das mi-
nimale supersymmetrische Standardmodell (MSSM). Dabei handelt es sich
um die minimalste Erweiterung des Standardmodells, welches zudem mit der Su-
persymmetrie vereinbar ist. In diesem Modell ergeben sich statt 19 freie Parameter?
im Standardmodell 178 freie Parameter [5]. Einige im MSSM moglichen Wechsel-
wirkungsprozesse wiirden einen spontanen Zerfall von Protonen ermdglichen. Da
dies noch nicht beobachtet wurde, wird die R-Paritit definiert. Diese besagt die

Erhaltung einer neuen Quantenzahl Pr (R-Paritét):

PR — (_1)3B+L+28’ (1)

wobei B die Baryonenzahl, L die Leptonenzahl und s der Teilchenspin angibt.

Aus dieser Erhaltungsgrofe ergeben sich einige Konsequenzen. Zum einem kénnen
SUSY-Teilchen nur paarweise ohne Mischung mit Standardmodell-Teilchen erzeugt
werden. Zum anderen ergibt sich aus der R-Paritdts-Erhaltung das LSP (Lightest
Supersymmetric Particle), welches demnach stabil sein muss. Aus experimen-
tellen und theoretischen Ergebnissen ldsst sich die Masse des LSP einschrianken,
welches dadurch ein guter Kandidat fiir die dunkle Materie darstellen konnte.

Was auflerdem die Supersymmetrie erklirt ist die Vereinigung der drei Kréfte.
Im Standardmodell sind lediglich die elektromagnetische Wechselwirkung und die
schwache Kraft vereinigt zu der elektroschwachen Wechselwirkung. Mit der Super-
symmetrie lasst sich zudem die starke Wechselwirkung mit vereinigen, was auf ein
gemeinsamen Ursprung dieser Kréfte deuten wiirde [1]. In Abbildung 2 ist die Ver-

einigung der drei Kréfte unter Beriicksichtigung der Supersymmetrie dargestellt.

tralinos (ungeladen) moglich. (Mischzustdnde aus Supersymmetriepartern)
319 freie Parameter ergeben sich bei einer Nicht-Beriicksichtigung der Neutrinomassen.
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Krifte kommen bei hohen Energien zusammen

0.'5 : T T T I T T T | T T T | T T T I T T T :
— \ =

C N\, ]
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g — el ]
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Abbildung 2: Vereinigung der drei fundamentalen Kréfte unter Beriicksichtigung der
Supersymmetrie bei hohen Energien [6].

2.2 Der LHC und das CMS-Experiment

Um Supersymmetrieteilchen detektieren zu kénnen, werden Teilchenbeschleuniger
bendtigt, die den Supersymmetrieprozess aufgrund von Kollisionen von Teilchen
hervorrufen sollen. Daher wird im folgenden Kapitel der experimentelle Aufbau des
Kreisbeschleunigers LHC (Large Hadron Collider) beschrieben, welcher sich
unter anderem mit der Suche von Supersymmetriepartnern beschiftigt. Genauer
wird das CMS-Experiment des LHC’s erldutert, welche diese Arbeit als Grundlage
hat.

2.2.1 Der Large-Hadron-Collider

Der Large Hadron Collider (LHC) ist der weltweit grokte Teilchenbeschleuniger |7].
Er befindet sich sich in einem Tunnel, der zwischen 50 und 175 Metern unter der
Erdoberfliche am européischen Teilchenphysikzentrum CERN in der Ndhe von Genf
liegt. Dieser ist ein 27 km langer Kreisbeschleuniger, der mit einer Schwerpunktsener-

25711 der bislang

gie von 13 TeV fiir Protonen und einer Luminositit von 103cm™
leistungsstéirkste Teilchenbeschleuniger ist [8]. Die Schwerpunktsenergie ist dabei
die Energie am Kollisionsschwerpunkt des Beschleunigers. Die Luminositit gibt die

Anzahl der Teilchenkollisionen pro Zeit und Flache an und ist definiert als:

CneNi N,

4Am 03.09 wurde ein Spitzenwert fiir die Luminositét von 1,33 - 103 L gemessen.
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wobei Ny und Ns die jeweilige Anzahl der aufeinander treffenden Teilchenpakete, n
die Anzahl der Pakete, f die Kollisionsfrequenz und A die Querschnittsfliche der
Pakete ist. Die Gesamtzahl der Kollisionen in einem bestimmten Zeitraum [t1, ¢

beschreibt sich durch die integrierte Luminositét:
to
L— / L 3)
t1
Diese wird in der Teilchenphysik iiblicherweise in inverse barn (b~!) angegeben®.

Am LHC werden mehrere Experimente durchgefiihrt. Die vier gréfsten Experimente
sind CMS, ATLAS, ALICE und LHC-B (siehe Abbildung 3).

Overall view of the LHC exeriments.

LAY )
-

(eSS

Abbildung 3: Eine schematische Skizze vom LHC mit den grofiten Experimenten
CMS, ATLAS, ALICE, LHC-B [9].

2.2.2 Compact Muon Solenoid

Ein Experiment, welches beispielsweise eine Detektion von Higgs-Teilchen und SU-
SY Teilchen am LHC zur Aufgabe hat, ist CMS (Compact Muon Solenoid).

5Das Barn b (engl. Scheune) ist eine MaReinheit zur Angabe von Wirkungsquerschnitten in der
Teilchenphysik. Es gilt:

1b=10"2m?. (4)
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Das CMS Experiment hat es zudem als Aufgabe, Wissen zu erlangen zu neuen Phé-
nomenen wie zum Beispiel Micro Black Holes und neue Zustdnde von sehr heifser
dichter Materie. Diese Ergebnisse sollen einen weiteren Einblick und Verstédndnis
zum Universum direkt nach dem Urknall liefern.

Der CMS Detektor ist schematisch in Abbildung 4 dargestellt. Der Detektor ist
zylinderformig konstruiert mit einer Lange von 21m und einem Durchmesser von
15m [10]. Das besondere am CMS ist, dass der Detektor um einen Solenoidmagneten
gebaut ist, der ein Magnetfeld von 3,8 T erzeugt®. Dieses Magnetfeld wird von einem
Stahljoch beschrinkt, welcher hauptséichlich das Gewicht des Detektors von 14000t

ausmacht.

I I I 1 I 1 1 I
Key:
Muon
Electron

Charged Hadron (e.g. Pion)
— — — - Neutral Hadron (e.g. Neutron)
---- Photon

Silicon
Tracker

Electromagnetic
)”' Calorimeter

Hadron Superconducting
Calorimeter Solenoid

Iron return yoke interspersed
with Muon chambers

Transverse slice
through CMS

Abbildung 4: Eine schematische Skizze vom CMS-Experiment. Von links nach
rechts: Innere Spurdetektor, Elektromagnetische Kalorimeter, Hadro-
nische Kalorimeter, Solenoid-Magnet, Myonenspektrometer [11].

2.2.3 Innerer Spurdetektor

Mit dem inneren Spurdetektor aus Silizium lassen sich einige wichtige Grofen der zu
detektierenden Teilchen bestimmen. Dieser Spurdetektor ist innen ein Pixeldetektor,
der die Teilchenposition in jedem Pixel mit einer Genauigkeit von 0,0lmm bestim-
men kann [12|. Weiter auken wird er durch einen Streifendetektor ergénzt. Mithilfe
des Magnetfeldes des Solenoid-Magneten ldsst sich die gekriimmte Teilchenbahn
rekonstruieren und damit beispielsweise der Transversalimpuls und die Ladung be-
stimmen. Da der innere Spurdetektor sich nahe zu der Strahlenachse befindet, lassen

sich mit dem auch kurzlebige Teilchen bestimmen.

Dies entspricht einem Magnetfeld, welches ca. 100000 Mal gréfer ist als das Erdmagnetfeld.

\ 4.‘
D Barmey, CERN, Febriasy 2004
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2.2.4 Elektromagnetisches Kalorimeter

Um ebenfalls die Energie der Teilchen zu bestimmen, werden in dem CMS Detektor
Kalorimeter benutzt. Im elektromagnetischen Kalorimeter befinden sich etwa 80.000
Kristalle aus Bleiwolframat als Szintillator-Material, die diese Funktion fiir elektro-
magnetisch wechselwirkenden Teilchen prézise erfiillen [7]. Die elektromagnetischen
Kalorimeter sind zylindrisch aufgebaut und unterteilen sich in den Zentralbereich
und in die zwei Endkappen. Sobald ein Teilchen in das Kalorimeter eindringt, wird
die Energie des Teilchens iiber Bremsstrahlung und Paarbildungsprozesse in das
Szintillator-Material gespeichert und es werden Photonen ausgesendet. Dieses opti-

sche Signal wird schlieflich iiber Photodioden gemessen.

2.2.5 Hadronisches Kalorimeter

Hadronische Anteile des Zerfalls werden mit dem hadronischen Kalorimeter gemes-
sen, welcher sich hinter dem ECAL befindet [7].

Indirekt iiber die Energie-Impuls-Bilanz lassen sich in dem hadronischen Kalori-
meter Neutrinos detektieren. Die elektromagnetisch wechselwirkenden Anteile sind
durch den ECAL bereits absorbiert. Um die maximale Detektionsrate zu erhalten,
ist das hadronische Kalorimeter ebenfalls zylindrisch um den Interaktionspunkt auf-

gebaut.

2.2.6 Solenoid-Magnet

Es handelt sich um einen supraleitenden Solenoid-Magnet. Fiir eine entsprechende
Supraleitung ist der Solenoid-Magnet auf eine Temperatur von T = —268,5°C =
4,65°K gekiihlt. Dieser Solenoid-Magnet erzeugt ein Magnetfeld von 3,8 T, welcher
fiir die Ablenkung der Teilchenbahn verantwortlich ist. Aufgrund dieser Ablenkung
und der zuvor genannten Kalorimeter lassen sich wichtige Grofen der Teilchen be-

stimmen, die in Kapitel 2.4 nidher erlautert werden.

2.2.7 Myonenspektrometer

Die Myonenkammern sind fiir die Bestimmung des Impulses der Myonen im Zer-
fallsprozess da. Die durch den Solenoid-Magneten gekriimmte Bahn der Myonen
dient als Grundlage zur Bestimmung des Impulses des Myon. Hauptséchlich gelan-
gen Myonen in diese Kammern, da andere Teilchen iiblicherweise bereits zerfallen

sind oder von den Kalorimetern absorbiert worden sind.

10
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2.3 Das Koordinatensystem und die Pseudorapiditat 7

Um die in der Arbeit verwendeten Variablen zu verstehen, muss die Konventi-
on des Koordinatensystems fiir das CMS-Experiment erlautert werden. Das CMS-
Experiment benutzt ein kartesisches rechtshindiges Koordinatensystem mit dem
Kollisionspunkt als Ursprung [13]. Die x-Achse verlduft vom Kollisionspunkt zum
Zentrum des LHC-Rings, die y-Achse steht orthogonal zur LHC-Ring-Ebene nach

oben gerichtet und die z-Achse zeigt in Richtung der Protonenstrahlen.

Der Polarwinkel # ergibt sich aus der positiven z-Achse und des Azimuthalwinkels
aus der positiven x-Achse in der x-y-Ebene. Anstelle des Polarwinkels 6 wird in der

Teilchenphysik oft die Pseudorapiditit n verwendet:

n=—In [tan (g)} (5)

2.4 Kinematische GroRen

Im Folgenden werden die fiir die Analyse benutzen Variablen erklart. Dies entspricht
den Definitionen und Notationen, welche in der SUS-16-014 Analyse verwendet wer-
den. Die abkiirzte Notation der Variablen stehen jeweils in Klammern [14].

Die durch einen Prozess entstehenden Teilchen hadronisieren méglicherweise im De-
tektor und bilden ein sogenannten Teilchenschauer. Diese Teilchenschauer werden in
der Teilchenphysik oftmals als Jet bezeichnet. Aufgrund von Vorselektionen erfiillen

alle Jets in den Datensétzen die Bedingung

Pr > 30 GeV . (6)

Grundlegend ist die Variable NJets, welche die Anzahl der Jets pro Event angibt.
Aufgrund der verschiedene Prozesse zwischen Untergrund und Signal findet man in
der Anzahl der Jets eine gute Seperationskraft fiir das Training.

Eine in der Analyse verwendete Variable ist Hr (HT), welche hauptséchlich von
den Jets der Zerfallsprodukte kommen. Dies entspricht die Summe der Skalare aller

Vektoren pr der Jets.

Hy = Z || wobei ¢ der Index der Jets ist (7)

Eine besonders in der SUSY-Forschung wichtige GroRe ist HZS (MHT), welche fol-
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2. Grundlagen

gendermafsen definiert ist.

HIss = |ﬁ?“s\ = | ZﬁT’i" wobei i der Index der Jets ist. (8)
Diese Grofse gibt den gesamten fehlenden Transversalimpuls der Jets an.

Zudem wird in der folgenden Analyse die Groke A®ymiss ; (DeltaPhi(i)) verwen-
det. Diese gibt den Winkel zwischen HXs und Prjes Al
Zuletzt werden als Variablen noch die pro Event vier hochsten Skalare der prjes; und

die dazugehorigen Polarwinkel n; der Jets verwendet.

2.5 Signaturen am LHC

Nun stellt sich die Frage, wie am LHC nach Supersymmetrie gesucht wird. Daher
werden in diesem Kapitel die fiir die Analyse dieser Arbeit wichtigen Signaturen am
LHC diskutiert.

Als Signal werden in dieser Arbeit die Produktion und der anschliefende Zerfall
von SUSY-Teilchen als Zerfallsprodukt bezeichnet. Prozesse, die zum Signal dhnli-

che Signaturen zeigen, werden als Untergrund bezeichnet.

In Abbildung 5 ist der sogenannte T1bbbb-Prozess dargestellt. T1bbbb ist dabei
eine von dem CMS-Experiment genutzte Notation fiir einen bestimmten Prozess.
Das T1 steht dabei fiir eine Gluino-Paarproduktion aufgrund der Protonenkollisi-
on im Experiment. Jedes Gluino zerféllt im Fall eines T1bbbb-Prozesses mithilfe
der starken Wechselwirkung in ein Bottom-Antibottom-Paar (bb) und nach der Su-
persymmetrie in ein Neutralino (y?). Anstelle der Bottom-Quarks sind auch andere
Quarks moglich. Dieses Bottom-Antibottom-Paar hadronisiert und bildet dann einen
sogenannten Teilchenschauer, welcher in der Teilchenphysik und auch in dieser Ar-
beit als Jet bezeichnet wird. Also lasst sich vermuten, dass fiir den Signalprozess
vier Jets zu erwarten sind. Jedoch kénnen fiir einen Signalprozess auch mehr als vier
Jets gemessen werden, da beispielsweise aufgrund von der sogenannten Initial State
Radiation das Gluon ein weiteres Gluon abstrahlt, welches wiederum einen weite-
ren Jet erzeugt. Daher ist der b-Tag - die Anzahl der als Bottom- beziechungsweise
Antibottom-Quark identifizierter Jet - eine wichtige Charakteristik dieses Zerfalls.
Weil jedoch beispielsweise auch Jets von Gluonen als Bottom(Antibottom)-Quark

vom Detektor identifiziert werden konnen, werden auch Signalprozesse mit mehr als
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2. Grundlagen

vier b-Tags auftreten. Daher ist in der Datensimulation die Effizienz des b-Tagging
wichtig, welche der Anteil der als Bottom(Antibottom)-Quark identifizierten Jets
von der Gesamtanzahl der Bottom(Antibottom)-Quarks angibt. Beispielsweise be-
tragt die Effizienz fiir b-Jets (als b-Tag falsch identifizierte Jets) fiir die Datensétze,
die in dieser Arbeit verwendet werden, bei einem pr ~ 30 GeV ” 55% (1,6%) [14] .
Oftmals werden fiir das Signal auch weniger als vier b-Jets gemessen, da diese keinen

b-Tag erhalten haben aufgrund von Messungenauigkeiten.

Das Neutralino y? erhélt durch die Energie und durch den Impuls des Gluinos einen
transversalen Impuls pt. Da das Neutralino nicht messbar ist und daher nicht vom
Detektor bestimmt werden kann, zeigt sich dieser Impuls als fehlender transversaler
Impuls. Aus diesem Grund ist der fehlende transversale Impuls einer der wichtigsten

Variablen dieser Analyse.

Problematisch wird das Identifizieren von Signalprozessen, wenn man die Unter-
grundprozesse miteinbezieht, die dhnliche Endzustandseigenschaften besitzen wie
der Signalprozess. Bei den QCD-Multijet-Events beispielsweise kommt es zu fehlen-
den Transversalimpuls durch eine ungenaue Messung des Impulses der Jets und Ha-
dronen. Bei dem Top-Antitop-Untergrund entstehen identifizierte b-tags, weil Top-
Quarks mit einer hohen Wahrscheinlichkeit in Bottom-Quarks zerfallen und diese
Jets als b-Jets identifiziert werden. Ein Beispiel eines solchen Zerfalles ist in Abbil-
dung 6 dargestellt. In dieser Arbeit wird mit einer Vielzahl von Untergrundprozessen

gearbeitet, welche in Kapitel 4.1 aufgelistet sind.

Abbildung 5: Feynman-Diagramm fiir den T1bbbb-Prozess [15].

"pr ist der Transversalimpuls der Jets.
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2. Grundlagen

Abbildung 6: Feynman-Diagramm fiir einen Top-Antitop-Prozess mit Bottom-Jets.

Diese Arbeit ist angelehnt an die Arbeit der SUS-16-014-Gruppe, welche sich mit
der voll hadronischen Supersymmetriesuche am CMS beschéftigt. Einen besonderen
Schwerpunkt hat die voll hadronische Supersymmetriesuche dieser Arbeitsgruppe in
der Beriicksichtigung des fehlenden Transversalimpulses (H3). Die in dieser Ar-
beit verwendeten Datensétze und Monte-Carlo-Simulationen stammen ebenfalls von
der SUS-16-014 Analyse. Diese CMS-Kollaboration betrachtet unter anderem den
T1bbbb-Prozess. Aufserdem verwenden sie zur Suche, die in Kapitel 2.4. Da Analysen
nur in einer bestimmten Auflésung der Observablen durchgefiihrt werden koénnen,
teilt man die Observablen in Abschnitte, welche Bins genannt werden. Analysiert
wird in der CMS-Kollaboration in 160 solcher Bins, welche durch die Observablen
Hry, H¥5 Njes, b-Tags definiert werden [16]. Dabei gibt Njes die Anzahl an Jets
und b-Tags die Anzahl an als Bottom-Quark identifizierte Jets an. Mithilfe dieser
Bins werden sogenannte Kontrollregionen gebildet. Mit diesen Kontrollregionen fiir
den Untergrund lassen sich die Abschitzungen innerhalb eines Vergleiches zwischen
Daten und Untergrund beurteilen.

Im Gegensatz zur CMS-Kollaboration wird in der Analyse der Arbeit eine multi-
variate Analyse verwendet. Daher wird im Folgenden die multivariate Analyse er-
lautert. Zudem werden Grundlagen zum Toolkit geschafft, welche fiir diese Analyse
verwendet wurde. Fiir die Analyse wendet die CMS-Kollaboration Schnitte auf die

betrachteten Observablen einzeln an.
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3 Multivariate Analyse mit TMVA

Ziel dieser Arbeit ist es, Multivariate Analysetechniken zu benutzen, um moglicher-
weise die Analyse zur Entdeckung von Supersymmetriepartner am CMS zu optimie-
ren. Daher werden in diesem Kapitel die Grundlagen der Multivariaten Analyse und
die Funktionsweise des Toolkit for Multivariate Data Analysis (TMVA) [17],
welches am CERN entwickelt wurde, beschrieben, das vor allem in der Hochenergie-
physik eine wichtige Rolle in der Datenanalyse einnimmt. Das Problem ist bei einer
Datenmenge, die Daten zu finden, die dem Interesse des Forschers entspricht. Daher
ist es ein wichtiger Schritt in der Datenanalyse, die Datenmenge in verschiedene

Kategorien zu klassifizieren, wofiir TM VA entwickelt wurde.

Im Folgenden werden Events entweder als Signal oder als Untergrund klassifiziert,
wobei das Signal die gewiinschten Daten darstellt und der Untergrund die restlichen
Klassifikationen. In der Hochenergiephysik ergeben sich jedoch zu viele freie Parame-
ter, die miteinander korrelieren kénnen, welches eine Klassifikation {iber Schnitten
auf den gebrauchten Observablen erschweren®. Daher hilft man sich mit einer Mul-
tivariaten Analyse, welche mehrere freie Parameter und ihre Korrelationen in einem
vieldimensionalen Phasenraum zugleich untersucht. Diese Klassifikationen geschehen
in einer multivariaten Analyse iiber verschiedene Algorithmen, die im Folgenden als

Methoden bezeichnet werden.

3.1 Kenngrolien

TMVA beurteilt die Methoden anhand verschiedener Gréfen, die im Folgenden de-
finiert werden.
Zum einen gibt es die Signalreinheit, welche den prozentualen Anteil der Signale-

vents beim Setzen eines Schnittwertes? angibt.

ity = ——— 9
purity = =——, (9)
dabei ist S die Anzahl der Signalevents und B die Anzahl der Untergrundevents,
welche nach dem Setzen des Schnittes iibrig geblieben sind. Somit ergibt sich ein
optimaler Schnittwert bei einem maximalen Wert fiir S und ein minimaler Wert fiir

B. Dies fiihrt zu einem optimalen Wert fiir die Signalreinheit bei 1.

8Ublicherweise werden Schnitte auf Observablen durchgefiihrt, um méglichst viele Signalevents
von den Untergrundevents zu trennen (Hohe "Purity").

9In der Multivariaten Analyse werden iiblicherweise Schnitte auf die von TMVA erstellte Variable
durchgefiihrt.
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Eine andere Grofe fiir die Quantisierung der Methoden ist die Signifikanz

S
VS+ B’

welche ebenfalls nach dem Setzen eines Schnittwertes berechnet werden kann.

significance = (10)

Die Signifikanz ist ebenfalls eine Gréfse, welche die Trennung der Signalevents von
den Untergrundevents angibt. Beispielsweise erhdlt man eine hohe Signifikanz bei
einer hohen Anzahl von iibrig gebliebenen Signalevents und bei einer kleinen Zahl
tibrig gebliebener Untergrundevents. Die Benutzung der beiden Grofen (Purity und

Signifikanz) ist dquivalent.

TMVA arbeitet in zwei Phasen. Zuerst wird die Methode mithilfe von Datensét-
zen'® mit bekannter Signal-Untergrund-Klassifikation trainiert. In dieser sogenann-
ten Trainings-Phase werden die verwendeten Observablen definiert und die Me-
thode ausgesucht. Mit diesen trainierten Algorithmus werden in der sogenannten
Application-Phase die Resultate dieses Trainings analysiert und der Algorithmus

auf Datensétze mit unbekannter Klassifikation angewendet.

3.2 Receiver-Operating-Characteristic Curve (ROC-Kurve)

Eine Mo6glichkeit die Performance einer trainierten Klassifikation zu beurteilen ist es,
die ROC-Kurve der Klassifikation zu betrachten [18]. Fiir einen Punkt auf der ROC-
Kurve wird in den Verteilungsfunktionen von Untergrund und Signal ein Schnittwert
auf der betrachteten Variable ausgesucht. Aus diesem Schnittwert ergeben sich die
signal effiency und die background rejection. Die signal effiency ist der Anteil der
Signalevents, die nach dem Schnitt iibrig geblieben sind S zu der Gesamtanzahl der

Signalevents Sp:

S
signal effiency = — (11)

So
Dagegen lisst sich die background rejection berechnen aus der Anzahl der Unter-
grundevents, die nach dem Schnitt iibrig geblieben sind B und der Gesamtanzahl

der Untergrundevents vor dem Schnitt By mit:

B
background rejection = 1 — A (12)
0

10Ty djeser Arbeit sind dies Monte-Carlo-Simulationen.
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Fiir die ROC-Kurve wird die signal effiency auf die x-Achse und die background
rejection auf die y-Achse abgebildet. Der Vergleich von verschiedenen ROC-Kurven
kann mit einer Betrachtung des Integrals unter den ROC-Kurven erfolgen. Je grofier
das Integral desto besser erfolgt die Separation von Signal und Untergrund. Dabei

kann das Integral einen maximalen Wert von 1 betragen.

Auf den ROC-Kurven lassen sich Arbeitspunkte mit gegebener signal effiency
und background rejection auswéahlen. Die Performance ergibt sich durch die Hohe
dieser Zahlen. Je grofer diese sind, desto besser die Performance. Daher ist das
ROC-Integral keine optimale Grofe zur Quantisierung der Performance, da sich
ROC-Kurven auch schneiden kénnen.

Als Beispiel sind die ROC-Kurven der verschiedenen Methoden dieser Analyse in
Abbildung 11 dargestellt.

Background rejection versus Signal efficiency TMVA

1
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Abbildung 7: ROC-Kurve bei einer Auswahl von verschiedenen Methoden (siehe Ka-
pitel 4.4. Diese Abbildung wurde mit TMVA erstellt.

Anhand dieser Abbildung lasst sich erkennen, dass die Methode Cuts aufgrund
der linearen Form keine Separation hervorgerufen hat. Dies liegt moglicherweise an

einer falschen Implementierung dieser Methode wiahrend des Trainings.

3.3 Verschiedene Methoden in TMVA

In TMVA stehen verschiedene Algorithmen zur Verfiigung von dem einige in dieser
Arbeit verwendet werden. Daher werden diese Methoden in diesem Kapitel erlautert.
Eine genauere Erlduterung der Methoden ldsst sich im TMVA-Manual [17] finden.

BDT (Boosted Decision Trees): Bei der BDT-Methode werden Decision Trees
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gebildet, die iiber Schnitte auf den Variablen, Klassifikationen erstellen. An jedem
Knoten des Decision Trees wird ein Schnitt auf die Variablen ausgeiibt und die
Anzahl der Events aufgeteilt. Am Ende des Decision Trees sind dann sogenannte

Blétter, die die Klassifikation des Events als Untergrund bzw. Signal angibt.

RuleFit (Predictive learning via rule ensembles): In der Methode RuleFit
behilft man sich mit einem Ensemble von sogenannten Regeln. Eine Regel ist dabei
eine Kombination von Schnitten auf den Variablen. Diese Methode lésst sich mit
der Methode BDT vergleichen. An jedem Knoten eines Decision Tree lisst sich so
eine Regel ableiten (siche Kapitel 3.4). Der RuleFit Output ist schlieklich eine Li-
nearkombination aller Regeln.

Likelihood (Projective likelihood estimator): Diese Methode hat es als Ziel
eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion zu bilden, welche die Verteilungen der Va-
riablen vom Signal und Untergrund wiedergeben sollen. Beispielsweise ist die Wahr-
scheinlichkeit, dass es sich um ein Signal bei einem gegebenen Event handelt, berech-
net durch eine Multiplikation aller Wahrscheinlichkeitsdichten der Signalvariablen
normalisiert auf die Summe der Wahrscheinlichkeiten von Signal und Untergrund.
Jedoch werden bei dieser Methode die Korrelationen zwischen den Variablen nicht
betrachtet.

Fisher (linear Fisher discriminant analysis): Die Eventsklassifikation findet
bei der Fisher-Methode in einem transformierten Variablenraum mit moglichst klei-
nen Korrelationen zwischen den Variablen statt. Diese Klassifikationen werden {iber
die Mittelwerte der Verteilungsfunktionen von Signal und Untergrund ermittelt. Die
Fisher-Methode erstellt mit dieser Klassifikation die sogenannte Fisher Diskriminan-
te, die Signal und Untergrund separiert, wenn die Events von Signal und Untergrund

auf dieser Diskriminanten projeziert werden.

Da sich in dieser Analyse herausstellen wird (siehe Kapitel 4.4), dass die BDT-
Methode der beste Algorithmus fiir diese Analyse ist, wird diese Methode niher
erlautert.

3.4 Boosted Decision Trees

Eine im TMVA verwendete Methode ist der Boosted Decision Tree (BDT). Deci-
sion Trees sind baumartig aufgebaute Klassifikationen. Der Baum beginnt an dem
sogenannten Wurzelknoten aus dem wiederum eine Reihe von Knoten entspringen
kénnen [17]. Jeder Knoten stellt dabei einen Schnitt auf eine Variable dar. Am Ende
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des Baums nach einer Zahl an Knoten sind die Blétter, die schliefslich ein Event
als Signal oder als Untergrund klassifizieren. Der Weg vom Wurzelknoten iiber die
Knoten bis hin zu dem Blatt wird als Ast bezeichnet. Ein Ast stellt eine Reihe von
Schnitten auf den Variablen dar. Die Knoten, welche Schnitte auf eine Variable re-
présentieren, sind so ausgewahlt, dass diese die beste Separation liefert. So werden
an den Knotenpunkten die Datenmenge in zwei Teilmengen geteilt und diese als Da-
ten fiir eine weitere Separation verwendet. Diese Separation iiber Knoten geschieht
so lange, bis die Anzahl der Events einen bestimmten Wert unterschreitet. Dieser
Wert lisst sich als Parameter unter den Namen MinNodeSize variieren!!. Die statis-
tische Instabilitdt stellt ein Problem eines Decision Trees dar. Das Trainieren einer
Variablen aufgrund Fluktuationen in dieser Variablen wiirde das Trainieren fiir an-
dere Variablen unterdriicken. Um dieses Problem zu l6sen, lasst sich ein Forest aus
Decision Trees erstellen. Beim Erstellen der weiteren Trees kommt das sogenannte

Boosting zum Einsatz.

3.4.1 Boosting

Unter Boosting versteht man in der multivariaten Analyse eine Umgewichtung der
Events beim Erstellen eines néchsten Trees. Bei dem im Folgenden benutzten Boos-
ting, dem sogenannten Adaptive Boosting, wird falsch klassifizierten Events ein ho-
heres Gewicht zugeschrieben als den richtig klassifizierten Events. Diese Umgewich-
tung findet bei jedem Erstellen eines neuen Trees statt. Das Gewicht der falsch
klassifizierten Events werden mit einem Boost-Faktor o multipliziert der sich fol-

gendermafsen ergibt:

1 —err

(13)

o =
CIT.

Dabei bezeichnet err der Anteil der falsch klassifizierten Events zur Gesamtzahl
an Events. Schliefslich werden die Gewichte aller Events so normiert, dass die Summe

der Gewichte beim darauffolgenden Decision Tree erhalten bleibt.

3.4.2 BDT-Steuerparameter

Bei der BDT-Methode gibt es in TMVA viele Steuerparameter, welche das Training
beeinflussen. Diese Steuerparameter é&ndern das Verhalten des Algorithmus hinsicht-
lich des Trainings. Im Folgenden werden die fiir die Optimierung des Trainings im
Kapitel 4.5 wichtigen Steuerparameter erklirt. In der Tabelle 1 sind diese Steuerpa-

rameter mit einem Standardwert und einer Kurzbeschreibung aufgelistet'?.

"Dje genannten Parameter sind nur in TMVA so definiert.
12Dje genannten Parameter sind nur in TMVA so definiert.
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Steuerparamter | Standardwert Kurzbeschreibung
NTrees 800 Anzahl der Trees im Forest
MaxDepth 3 Maximale Tiefe der Trees
MinNodeSize 5% Minimale Anteil der Training Events in einem Blatt
nCuts 20 Anzahl der Einteilungen einer Variable in einem Knoten
AdaBoostBeta 0.5 Lernrate beim Boosting

Tabelle 1: Fiir die Optimierung wichtige BDT-Steuerparameter mit einem Standard-
wert und einer Kurzbeschreibung.

Der Steuerparameter NTrees gibt die Anzahl der im Forest verwendeten Decisi-
on Trees an [17|. Die maximale Tiefe der Decision Trees ist durch den Parameter
MaxDepth beeinflussbar. Unter der maximalen Tiefe ist die maximale Stufenldnge
vom Anfangsknoten zum Blatt gemeint. Der minimale Anteil der Events von der Ge-
samtzahl der Events im Training in diesem Blatt wiederum ergibt sich aus dem Pa-
rameter MinNodeSize. In einem Knoten im Decision Tree wird der optimale Schnitt
in einer Observablen gesucht. Dafiir unterteilt der Algorithmus diese Variable in
Abschnitte und findet so den optimalen Schnitt unter Betrachtung der Purity (siehe
Kapitel 3). Die Anzahl dieser Abschnitte ldsst sich durch den Parameter nCuts ein-
stellen. Eine Grofe, die beim Adaptive Boosting eine Rolle spielt, ist AdaBoostBeta.
Dieser gibt die Lernrate beim Boosting an. Da das Boosting bei vielen aber kleinen
Decisions Trees, die individuell eine geringe Separationkraft zeigen, am wirksamsten
ist, ist "langsames Lernen'"von Vorteil. Das Gewicht beim Boosting o wird mit dem
AdaBoostBeta-Wert 3 modifiziert zu a — a”. Ein kleiner Wert fiir 3 verringert so

den Boostfaktor und ermoglicht mehr Schritte beim Boosting.

4 Analyse

Die Suche nach den Supersymmetrieprozessen in den Datensdtzen vom CMS erfolgt
auch durch die CMS-Kollaboration SUS-16-014. Jedoch arbeitet diese Gruppe, in-
dem die Observablen MHT, NJets, b-Jets und HT betrachtet werden. Eine andere
Moglichkeit ist daher die Separationskraft von vielen Variablen in einer multivaria-
ten Analyse zu benutzen. Dafiir wird eine optimierte Klassifikation benétigt, die auf
diesen Variablen trainiert ist. Es werden fiir das Training der Klassifikation Monte-
Carlo-Simulationen fiir Signal und Untergrund verwendet, welche in diesem Kapitel
beschrieben werden. Zudem werden die Performance verschiedener Methoden von
TMVA fiir diese Analyse miteinander verglichen, um die bestmdogliche Methode fiir
diese Analyse zu bestimmen. Schlielich wird der Optimierungsprozess beschrieben,

der zu einer optimierten Klassifikation fiihrt.
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4.1 Gewichtung und Monte-Carlo-Simulationen

In diesem Abschnitt wird das Gewicht, welches bei Monte-Carlo-Simulationen eine
wesentliche Rolle spielen, definiert und die fiir das Training verwendeten Monte-
Carlo-Simulationen'? aufgelistet. Der Einfachheit halber sind die Namen der Datei-
en unverdandert geblieben. Die SUS-16-014 Analyse verwendet anstelle von Monte-

Carlo-Simulationen richtige Datensétze zur Abschiatzung der Untergrundereignisse.

Gewichtung

Da bei den Monte-Carlo-Simulationen eine Anzahl von Events Ng, generiert wird,
miissen, damit verschiedene Monte-Carlo-Simulationen vergleichbar sind, diese um-

gewichtet werden. Das Gewicht W berechnet sich folgendermafien:

o -L

W = .
Nsim

(14)

Dabei ist 0 der Wirkungsquerschnitt des Prozesses und L die Luminositét.
Mithilfe des Gewichtes lasst sich die Anzahl der zu erwartenden Untergrundevents

Nerw bei einer Messung bestimmen.

Nervv = Nsim W (15)

Die folgenden Monte-Carlo-Simulationen sind alle auf eine Luminositit L von:

L=1pb*t, (16)
normiert (siehe Tabelle 2-8).

Monte-Carlo-Simulationen
Es folgt eine Auflistung aller Monte-Carlo-Simulationen, welche fiir die Analyse ver-
wendet werden.

In Tabelle 2 sind die QCD-Untergriinde gegeben. Am Wirkungsquerschnitt o er-
kennt man durch einen Vergleich der anderen Untergriinde in den Tabellen 3 bis 7,
dass der QCD-Untergrund der grofte Untergrund in dieser Analyse darstellt. Deut-

lich kleinere Untergriinde stellen beispielsweise die Single-top Untergriinde (siehe

13Djese Monte-Carlo-Simulationen stammen von der Run2ProductionV9 wie das innerhalb der
SUS-16-014 definiert ist.
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Tabelle 5). Jedoch wurden auch diese benutzt, um den Untergrund bestmdoglich

wiederzugeben.

Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_QCD_HT-200t0300 0,03096 22 1717000
tree_QCD_HT-300t0500 0,006422 114 351300
tree_QCD_HT-500t0700 | 0,0005138 894 31630
tree_QCD_HT-700t01000 | 0,0001496 2691 6802

tree_QCD_HT-1000t01500 | 7,925e-05 2821 1206
tree_QCD_HT-1500t02000 | 1,029e-05 6968 120,4
tree_QCD_HT-2000toInf | 4,179e-06 9845 25,24

Tabelle 2: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den QCD-Untergrund. Diese
Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der Ta-
belle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind di-
rekt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt von
einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMCONLO 2.2.2 verwendet [14].

Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_WJetsToLNu_HT-100t0200 | 5,507e-05 2887 1627,45
tree_WJetsToLNu_HT-200t0400 2,18e-05 136697 435,24
tree_WJetsToLNu_HT-400t0600 | 8,088e-06 137282 99,18
tree_WJetsToLNu_HT-600t0800 | 3,916e-06 80867 14,58
tree_WJetsToLNu_HT-800t01200 | 8,904e-07 171763 6,66

tree_WJetsToLNu_HT-1200t02500 | 6,517e-06 6101 1,608
tree_WJetsToLNu_HT-2500toInf | 1,539e-07 6834 0,03891

Tabelle 3: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den W+ Jets-Untergrund. Die-
se Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der
Tabelle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind di-
rekt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt von
einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMCONLO 2.2.2 verwendet [14].
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Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_ZJetsToNuNu_HT-100t0200 | 1,845e-05 11315 344,3
tree_ZJetsToNuNu_HT-200t0400 | 4,782e-06 1020958 95,23
tree_ZJetsToNuNu_HT-400to600 | 1,293e-05 152442 13,19
tree_ZJetsToNuNu_HT-600t0800 9,7e-07 1026208 3,221
tree_ZJetsToNuNu_HT-800t01200 | 6,836e-07 417911 1,474

tree_ZJetsToNuNu_HT-1200t02500 | 9,819e-07 73140 0,3586
tree_ZJetsToNuNu_HT-2500toInf | 2,022¢-08 84496 0,008203

Tabelle 4: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den Z+Jets-Untergrund. Die-

se Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der
Tabelle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind di-
rekt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt von
einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMC@ONLO 2.2.2 verwendet [14].

Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_ST_s-channel 5,30484e-06 1704 3,34
tree_ST_t-channel_antitop | 1,574e-05 1432 26,23
tree_ST_t-channel_top 1,344e-05 3553 44,07
tree_ST_tW_antitop 3,679e-05 1723 35,6
tree_ST_tW_top 3,566e-05 1880 35,6

Tabelle 5: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den Single-top Untergrund.

Diese Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der
Tabelle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind di-
rekt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt von
einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMC@NLO 2.2.2 verwendet [14].

Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_TTJets_Dilept 2,888e-06 45394 88,34
tree_TTJets_SingleLeptFromTbar | 3,063e-06 282812 182,72
tree_TTJets_SingleLeptFromT 3,522e-06 245416 182,72

Tabelle 6: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den TT-Jets-Untergrund.

Diese Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der
Tabelle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind di-
rekt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt von
einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMCONLO 2.2.2 verwendet [14].
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Dateiname Gewicht Anzahl der Events | o (pb)
tree_TTGJets 2,32087e-06 23088 3,697
tree_TTTT 2,20412e-08 10520 0,009103
tree_TTWJetsToLNu | 1,56831e-06 2789 0,2043
tree_TTWJetsToQQ | 9,32511e-07 4997 0,4026
tree_TTZToLLNuNu | 1,35889¢-06 24823 0,2529
tree_TTZToQQ 1,48916e-06 4506 0,5297
tree_WWTolL1Nu2Q | 1,78025e-05 14145 49,997
tree_WWTo2L2Nu 6.131e-06 1502 12,178
tree_WWZ 7,44626e-07 5136 0,1651
tree_WZTolL1Nu2Q | 9,51524e-07 84080 10,71
tree_WZTo1L3Nu 3,30295e-06 15140 3,058
tree_WZZ 2,54321e-07 7303 0,05565
tree_ZZTo2L2Q 3,3123e-07 4291 3,22
tree_ZZTo2Q2Nu 2,11934e-607 792591 4,04
tree_ZZ7Z 6,46527e-08 7008 0,01398

Tabelle 7: Verwendete

Monte-Carlo-Simulationen fiir die Untergriinde (Hig-
her Order). Diese Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorse-
lektionen aus der Tabelle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl
der Events sind direkt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquer-
schnitt stammt von einer CMS-internen Webseite. Fiir die Simulation
wurde der Generator MADGRAPH5_aMC@ONLO 2.2.2 verwendet [14].

Dateiname Gewicht | Anzahl der Events | o (pb)
tree_T1bbbb_1500_100 | 2,705e-07 33553 0,01419
tree_T1bbbb_1000_900 | 2,281e-06 24524 0,3254

Tabelle 8: Verwendete Monte-Carlo-Simulationen fiir den T1bbbb-Prozess. Diese

Anzahl der Events ist die Anzahl nach den Vorselektionen aus der Ta-
belle 10. Die Werte fiir das Gewicht und die Anzahl der Events sind
direkt aus den Dateien iibernommen. Der Wirkungsquerschnitt stammt
von einer CMS-internen Webseite. Die erste Zahl 1500 bzw 1000 steht
dabei fiir die Gluinomasse in [GeV] und die zweite Zahl 100 bzw. 900 fiir
die Masse des Neutralinos [GeV]. Fiir die Simulation wurde der Generator
MADGRAPH5_aMC@NLO 2.2.2 verwendet [14].

4.2 \orselektionen

Die in Kapitel 4.1 erwdhnten Datensédtze enthalten bereits einige Schnitte in den
Variablen, um Untergrundevents zu selektieren. Diese Vorselektionen werden in die-

sem Kapitel erldutert. In der Tabelle 10 sind die Vorselektionen auf den Datenséitzen

aufgelistet [19].
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Name der Selektion | Anwendbarkeitserkdrung

HT Fehlmessungen, Pileup und Abstrahlungen von weiteren Quarks
und Gluonen ergeben Jets mit sehr kleinen HT. Dies wird mithilfe
dieser Selektion unterdriickt.

MHT Da auch MHT aufgrund von Messungenauigkeiten vorliegen kann,
wird eine Grenze fiir MHT gesetzt.

MuonVeto In T1bbbb ergeben sich keine Muonen, daher ist die Selektion an-
wendbar.

ElectronVeto In T1bbbb ergeben sich keine Elektronen, daher ist die Selektion
anwendbar.

IsoMuonTrackVeto | In T1bbbb ergeben sich keine isolierten Muonen, daher ist die Se-
lektion anwendbar.

IsoElectronVeto In T1bbbb ergeben sich keine isolierten Elektronen, daher ist die
Selektion anwendbar.

IsoPionTrackVeto | In T1bbbb ergeben sich keine isolierten Pionen, daher ist die Selek-
tion anwendbar.

DeltaPhi Aufgrund von Fehlmessungen einzelner Jets kann es zu MET in
Richtung dieser Jets kommen. Daher setzt man ein Limit auf Del-
taPhi.

Tabelle 9: Aufgelistet sind die Selektionen mit einer fiir diese Analyse passende
Anwendbarkeitserkiarung.

Isoliert bezeichnet in diesem Fall, dass Teilchen in Abwesenheit anderer Teilchen

detektiert werden. Das heifst, dass in der Ndhe der Jets der Teilchen keine anderen

Teilchen detektiert worden sind.

Name der Selektion Selektion

NlJet NJets > 2

HT HT > 200

MHT MHT > 100

MuonVeto Muons->size() ==

ElectronVeto Electrons->size() ==

IsoMuonTrackVeto isoMuonTracks ==

IsoElectronTrackVeto | isoElectronsTracks ==

IsoPionTrackVeto isoPionTracks ==

DeltaPhi DeltaPhil1>0,5; DeltaPhi2>0,5; DeltaPhi3>0,3; DeltaPhi4>0,3

Tabelle 10: Auflistung

der in den Datensitzen (siehe Kapitel 4.1) enthaltenen Vor-

selektionen. Die linke Spalte zeigt die von der MHT-Analyse-Gruppe
verwendete Notationen und die rechte Spalte die konkrete Selektion.

Mithilfe dieser Selektionen werden Untergrundprozesse unterdriickt. Beispielswei-
se werden durch die Selektionen DeltaPhi hauptsiachlich QCD Untergrundevents

unterdriickt, da in diesen Prozessen gewohnlich HI in die Richtung der Jets zei-

gen [14].
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Aufgrund der isolierten Leptonen Selektionen werden Events ausgeschlossen, die
hadronisch in Leptonen zerfallen. Aufgrund des Vetos kénnten jedoch Events mit
Leptonen als Zerfallsprodukt mit beriicksichtigt werden. Da diese Vetos auf 0 gesetzt
worden sind, ergibt sich so ein Veto nicht. Fiir den T1bbbb-Prozess sind diese Se-
lektionen so gut wie vernachléssigbar, da isolierte Leptonen in diesem Prozess sehr

selten auftreten [14].

Diese Vorselektionen sollen die Menge an Events in den Datensétzen deutlich redu-
zieren, damit es bei der Analyse zu weniger Laufzeitproblemen kommt. Die aufge-
listeten Vorselektionen sind auf den betrachteten Prozess T1bbbb anwendbar, was
in der Tabelle 4.2 aufgelistet ist.

4.3 Optimierung der verwendeten Variablen

Am Anfang der Analyse wurde eine Vielzahl an Variablen verwendet, um die Separa-
tionskraft der Variablen zu beurteilen. Das Problem bei der multivariaten Analyse
ist, dass das Verwenden von Variablen mit geringer Separationskraft die Analy-
se beeintrichtigt, da diese trotzdem mit beriicksichtigt werden vom Algorithmus.
Daher wird anhand der Verteilungsfunktionen der Variablen, eine Auswahl der Va-
riablen getroffen. In Abbildung 9 sind diese Verteilungsfunktionen fiir verschiede-
ne Variablen dargestellt. Diese Abbildung zeigt die Verteilungsfunktion von Unter-
grund und Events fiir verschiedene Variablen. Der Untergrund besteht aus allen
QCD-Untergrundevents aus Tabelle 2, zudem von den Untergrundevents aus den
Tabellen 3 - 7 wo jeweils nur der Datensatz genommen wurde, der den hochsten
Wirkungsquerschnitt hatte!®. Als Signal wurden die Datensiitze aus der Tabelle 8
verwendet. Diese sind von TMVA so skaliert worden, dass das Signal sich in ei-
ner ahnlichen Grofenordnung befindet wie der Untergrund und die Separationskraft
vom Benutzer beurteilt werden kann. Die Notation der Variablen in den Abbildung
ist in Tabelle 4.3 erlautert.

14Diese Konfiguration fiir den Untergrund wurde nur als Test verwendet.
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Abbildung 8: Dargestellt sind die skalierten Verteilungsfunktionen verschiedener Va-
riablen zur Beurteilung der Separationskraft. Die Bedeutung der No-
tation der Variablen ist in Tabelle 7?7 gegeben. In blau ist die Vertei-
lung der Signalevents und in rot die Verteilung der Untergrundevents
angegeben.
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Input variable: NVix Input variable: Numinteractions
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Abbildung 9: Dargestellt sind die skalierten Verteilungsfunktionen verschiedener Va-
riablen zur Beurteilung der Separationskraft. Die Bedeutung der No-
tation der Variablen ist in Tabelle 7?7 gegeben. In blau ist die Vertei-
lung der Signalevents und in rot die Verteilung der Untergrundevents
angegeben.

Fiir die letztendliche Analyse wurden einige dieser Variablen nicht verwendet. Bei-
spielsweise erkennt man an der Variable Jets chargedEmEnergyFraction, welche
den Energieanteil der Jets angibt, die im elektromagnetischen Kalorimeter gemessen
worden sind, dass diese Variable keine Separationskraft liefert, da das Signal sich
nicht signifikant vom Untergrund unterscheidet. MT2 ist eine Variable, welche von
einer anderen Analysegruppe verwendet wird, weswegen sie in dieser Arbeit nicht
weiterhin behandelt wird. Die Variable NVtx gibt die Anzahl der Vertices im Pro-
zess an. Zudem erkennt in den Variablen DeltaPhi das Problem, dass DeltaPhi
auf 10 gesetzt ist, wenn der Jet im Event nicht existiert. Daher ist die hinzugefiigte

Selektion NJets > 4 eine Moglichkeit dieses Problem zu l6sen.

Nach der Beurteilung der Variablen werden fiir folgende Trainings- und Appli-
kationsprozesse die Variablen benutzt, die in Tabelle 77 aufgelistet sind. Die Ver-
teilungsfunktionen der letztendlich fiir das Training verwendeten Variablen sind in
Abbildung 10 dargestellt.

28



4. Analyse

Hr HT
i, MHT
Njets NJets
Brags BTags
Ad, DeltaPhil
AD, DeltaPhi2
Ad, DeltaPhi3
A, DeltaPhi4

Jets Ptransversal )0

Jets|0].Pt(

Jets Ptransversal )2

Jets|2].Pt(

( )
Jets (ptransversaﬂ) 1

( )

)

Jets (ptransversal 3

)
Jets[1].Pt()
)
)

Jets|3].Pt(

Jets(n)o Jets|0].Eta()
Jets(n): Jets|1].Eta()
Jets(n)2 Jets|2].Eta()
Jets(n)s Jets|3].Eta()

Tabelle 11: Variablen, die fiir die Trainingsprozesse und Applikationsprozesse ver-
wendet wurden. Die linke Spalte sind die Variablen und physikalischer
Notation und die rechte Spalte ist die Notation, welche im TMVA be-
nutzt wurden. Dies entspricht auch die Notation, welche in der SUS-
16-014 Analyse verwendet wird. Da die Jets vom groften transversalen
Impuls zum kleinsten transversalen Impuls sortiert sind, ist die Numme-

rierung der Jets in der Tabelle gegeben.
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Abbildung 10: Dargestellt sind die Verteilungsfunktionen der Variablen fiir das Trai-
ning. Diese Funktionen sind skaliert, sodass die Separationskraft be-
urteilt werden kann. Die Bedeutung der Notation der Variablen ist
in Tabelle 7?7 gegeben.

Erkennbar ist an den Verteilungsfunktionen, dass die Signalevents in jeweils klei-
nen Bereichen den Untergrund iiberwiegen. Diese Bereiche sorgen fiir eine hohe

Separationskraft zwischen Signal und Untergrund. Jedoch muss man beachten, dass
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diese Verteilungsfunktionen umskaliert worden sind.

4.4 Vergleich BDT mit anderen Methoden

Da es in TMVA viele verschiedene Methoden gibt, wird ein Vergleich einiger Me-
thoden in diesem Kapitel folgen [17]. Die Bewertung findet iiber einen Vergleich der
ROC-Kurven statt. Die hier verwendeten Methoden sind im Kapitel 3.3 erlautert
worden.

Da die fiir das Training verwendeten Variablen ausgewahlt worden sind, ist ein
neuer Vergleich der verschiedenen Methoden in TMVA mdoglich.

Als Konfiguration wurden bei allen Methoden die Standardeinstellungen verwen-
det. Idealerweise hitte eine Optimierung der Steuerparameter fiir jede Methode
fiir den Vergleich erfolgen miissen. Dies wurde aus zeitlichen Griinden jedoch nicht
durchgefiihrt.

Background rejection versus Signal efficiency TMVA
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Abbildung 11: ROC-Kurve bei einer Auswahl von verschiedenen Methoden

Man erkennt anhand der ROC-Kurven, dass die Methoden BDT (Adaptive Boosting);
RuleFit und BDTG (Gradient Boosting) eine &hnliche Performance beim Training
zeigen. Jedoch erscheint BDT (Adaptive Boosting) aufgrund des Funktionsverlau-
fes am stabilsten. Die Methode BDTB (Bragging Boosting) und Cuts erscheinen
dagegen nicht richtig implementiert bzw. nicht richtig angewendet worden sein.

Wenn man alle Methoden betrachtet, erscheint BDT die beste Performance zu
zeigen, weswegen im Folgenden BDT verwendet wird.

Insgesamt wurden fiir das Training die Variablen und die Methode ausgewéhlt.

Nun folgt eine Optimierung der Steuerparameter der BDT-Methode.
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4.5 Optimierung des Trainings

Da es Ziel dieser Arbeit ist Signalevents geringer Anzahl von den Untergrunde-
vents hoher Anzahl zu trennen, ist die Optimierung des Trainings ein entscheiden-
der Schritt in der Analyse. In TMVA stehen dafiir mehrere Steuerparameter fiir die
BDT-Methode zur Verfiigung, welche in Kapitel 3.4.2 diskutiert wurden.

Fiir die Optimierung werden die Steuerparameter fiir die BDT-Methode variiert
und die resultierenden ROC-Kurven und die Signal/Untergrund Plots miteinander
verglichen. Erschwerend bei der Optimierung ist dabei das sogenannte Quertraining.
Das Overtraining tritt auf, wenn das Training auch Fluktuationen in den Daten mit-
einbezieht. Das heifst auch die Fluktuationen mit separiert werden. Von daher ist
beispielsweise die Wahl fiir eine zu hohe Anzahl der Decision Trees unpraktikabel.
Zudem konnen bei der Variation der BDT-Variablen Laufzeitprobleme auftreten.
Quantisiert wird das Overtraining mithilfe des Kolmogorov-Smirnov-Tests. Dieser
ist in den BDT-Response Verteilungen in TMVA mit angegeben. Ein Beispiel fiir
Overtraining ist in Abbildung 12 gegeben. In den sogenannten Overtraining-Check
Abbildungen in TMVA wird in der BDT-Methode die von TMVA generierte Variable
BDT-Response fiir Untergrund und Signal dargestellt. In diese Abbildung 12 wurde
der Steuerparameter NTrees auf 1000 gesetzt, was in der folgenden Optimierung sich
als zu hoch herausstellt. TMVA trennt die Anzahl der Events in zwei verschiedene
Mengen auf. Die eine Menge wird Training Sample genannt und ist die Menge der
Events, womit der Algorithmus trainiert wird. Damit der Algorithmus das Training
beurteilen kann, wird mithilfe der anderen Eventmenge - die sogenannte Test Sam-
ple - der trainierte Algorithmus auf das Test Sample angewendet. Um Overtraining
visuell darzustellen, wird die Anwendung des Algorithmus auf das Test Sample an-
gewendet und dargestellt. Overtraining zeigt sich durch eine Abweichung der Test
Sample Punkte zu den Training Sample Punkten. In Abbildung 12 erkennt man,
dass dies bei einer BDT-Response von -0,2 bis 0 der Fall ist. Auferdem ist in der
Abbildung 12 die Wahrscheinlichkeit von 1,8% gezeigt. Da diese Wahrscheinlichkeit
sehr klein ist, ist Overtraining zu erwarten. Somit erhoht sich die Wahrscheinlichkeit

fiir Overtraining.
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TMVA overtraining check for classifier: BDT
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Abbildung 12: Ein Beispiel fiir Overtraining: Dargestellt ist die BDT-Response mit
dem Steuerparameter NTrees = 1000.

Fiir den Optimierungsprozess wird die Funktion factory->0OptimizeAllMethods
verwendet, welcher in der TMVA-Version 4.2.0 nur fiir BDT mit Adaptive Boosting
implementiert ist. Dieser automatischer Optimierungsprozess unterteilt die BDT-
Steuerparameter AdaBoostBeta, MaxDepth, MinNodeSize, NTrees in Abschnitte und
macht das Training fiir alle Kombinationen der Grenzen zwischen diesen Abschnit-
te. Quantisiert werden diese Trainingsprozesse mithilfe des ROC-Integrals, welcher
optimalerweise 1 betrigt'®. Das Ergebnis dieses Prozesses ist in den Abbildungen
13 dargestellt. Die Unterteilungen wurden durch den automatischen Optimierungs-

prozess wie folgt durchgefiihrt:

AdaBoostBeta: 0,2 0,4 ]0,6 0,81

MaxDepth : 2 | 3 | 4

MinNodeSize : 1 | 1,12444 | 1,26436 | 1,42169 | 1,5986 | 1,79753 | 2,02121 | 2,27272 |
2,55553 | 2,87354 | 3,23111 | 3,63318 | 4,08529 | 4,59365 | 5,16527 | 5,80802 | 6,53076
| 7,34343 | 8,25722 | 9,28473 | 10,4401 | 11,7392 | 13,2 | 14,8426 | 16,6896 | 18,7664

| 21,1016 | 23,7274 | 26,68 | 30

NTrees : 10 | 257,5 | 505 | 752,2 | 1000

15Wie in Kapitel 3.2 diskutiert ist die Optimierung anhand des ROC-Integrals nicht optimal.
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TMVA overtraining check for classifier: BDT
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(a) Overtrainingcheck mit laut TMVA optimier-
ten Einstellungen: NTrees=10, AdaBoostBeta=0.6,
MinNodeSize=1%, MaxDepth=4.
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(b) ROC-Kurve mit laut TMVA optimierten Einstel-
lungen: NTrees=10, AdaBoostBeta=0.6, MinNodeSize=1Y%,
MaxDepth=4; ROC-Integral betrigt 0.922 .

o

Abbildung 13: Die Ergebnisse mit der Funktion factory->OptimizeAllMethods
bestimmen optimierten Werte.

Da diese Einteilung in die Abschnitte willkiirlich verlduft, wurde diese Einstel-
lung nur als Referenzpunkt fiir den weiteren Optimierungsprozess verwendet. Vor
dem Verwenden der automatischen Optimierung wurden die Steuerparameter vari-
iert, um ein Gefiihl fiir die BDT-Analyse zu erhalten. Der Steuerparameter mit der
stirksten Auswirkung fiir das Training ist der Parameter NTrees. Hohe Werte fiir
NTrees sorgten fiir ein besseres Ergebnis fiir die ROC-Kurve, jedoch trat Overtrai-
ning auf (siehe Abbildung 12). Die anderen Steuerparameter hatten eine geringere
Auswirkung auf das Ergebnis. MaxDepth sollte nur nicht zu grof gewéhlt, da wieder
Overtraining auftreten kann. Das Boosting ist bei kleineren Trees effektiver. Daher

ist die Einteilung von MaxDepth in dem automatischen Optimierungsprozess gerecht-
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fertigt. Dies trifft auch auf die Steuerparameter AdaBoostBeta und MinNodeSize zu.
Jedoch erkennt man anhand der Einteilungen fiir NTrees, dass die Einteilung grob
erfolgte. Daher wurde dieser Steuerparameter manuell verdndert.

Ein besseres Ergebnis liefert so zum Beispiel bei NTrees=50 (siche Abbildungen
14).

TMVA overtraining check for classifier: BDT

'g 14 __i ISiglllal ('tes{ sa}nplle) B ISig'nal I(tra'inirJg sﬁm;;le)I
= Background (test sample) | | * Background (training sample)
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(a) Overtrainingcheck mit den  Einstellungen:
NTrees=50, AdaBoostBeta=0.4, MinNodeSize=1%,
MaxDepth=4.

Background rejection versus Signal efficiency TMVA
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(b) ROC-Kurve mit den Einstellungen: NTrees=50,
AdaBoostBeta=0.4, MinNodeSize=1%, MaxDepth=4;
ROC-Integral betréigt 0.953

Abbildung 14: Die Ergebnisse mit der Funktion factory->0OptimizeAllMethods je-
doch einer hoheren Anzahl von Trees.

Im Gegensatz zu der Einstellung mit NTrees = 10 erhilt man in den Verteilungs-
funktionen der BDT-Response eine kontinuierliche Funktion anstatt der vielen klei-
nen Peaks. Aufierdem ist ein besseres Ergebnis bei einer erh6hten Anzahl an Trees
zu erwarten. Bei 10 Trees kommt die Wirkung des Boostings nicht zum Einsatz. Das

Boosting entfaltet erst bei einer héheren Anzahl an Trees die Separationskraft.
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Da diese Einstellung bei NTrees = 50 zudem ein besseres ROC-Integral ergibt,

wird der Output des Trainings bei diesen Steuerparametern verwendet:

NTrees=50, AdaBoostBeta=0.4, MinNodeSize=1%, MaxDepth=4

Da das Training nun optimiert ist, lassen sich die verschiedenen Ergebnisse, die
TMVA nach einem Training ausgibt, interpretieren. Zum einen gibt TMVA ein Ran-
king der im Training verwendeten Variablen nach ihrer Wichtigkeit fiir das Training

an, welches im nachsten Kapitel erlautert wird.

4.6 BDT-Ranking

Der TMVA-Algorithmus bewertet zudem die Wichtigkeit der verwendeten Variablen
und gibt ein sogenanntes Ranking an. Unter der BDT-Methode erfolgt dies unter
Betrachtung der Haufigkeit der Variablen bei der Auswahl der Selektionen an jedem
Knoten der Decision Trees. Im Folgenden wird diese Ordnung der Variablen nach
der Wichtigkeit physikalisch erkliart. Die Ordnung der Wichtigkeit der Variablen ist
fiir das optimierte Training, welches in Kapitel 4.5 diskutiert wurde, folgendermafen

gegeben:
Rank Variable Variable Importance
1 BTags 3,126e-01
2 HT 3,026e-01
3 MHT 2,789e-01
4 Jets[2] .PtO) 1,740e-02
5 Jets[1].Pt() 1,323e-02
6 NJets 1,103e-02
7 DeltaPhi2 9,183e-03
8 Jets[2] .Eta() 8,639¢-03
9 Jets[1] .Eta() 8,078e-03
10 | Jets[0].Eta() 7,436e-03
11 Jets[0].PtO) 6,913e-03
12 DeltaPhil 6,293e-03
13 DeltaPhi3 6,254e-03
14 Jets[3].Pt() 5,838e-03
15 | Jets[3].Eta() 3,329¢-03
16 DeltaPhi4 2,288e-03

Tabelle 12: Dargestellt ist die Wichtigkeit der Variablen fiir das optimierte Training
bei der BDT-Methode (siehe Kapitel 4.5).

Man erkennt, dass die Wichtigkeit der ersten drei aufgelisteten Variablen um mehr

als einen Faktor 10 hoher ist als die anderen Variablen. Daher werden im Folgen-
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den nur die ersten drei aufgelisteten Variablen diskutiert. Wie zu erwarten zeigt die
Variable BTags eine hohe Separationskraft. Bei dem Signalprozess (siche Abbildung
5) sind hauptséchlich nur vier BTags zu erwarten. Da die Untergrundprozesse mit
ebenfalls Bottom-Quarks héufiger in einer niedrigeren Anzahl an Bottom-Quarks
resultierten, ist dieses Ranking gerechtfertigt, weil es dann zu einer hohen Separati-

onskraft in dieser Variablen kommt.

Nach dem Ranking haben Ht und HT" ebenfalls eine hohe Separationskraft. Weil
die Neutralinos einen Anteil des Impulses der Gluinos erhalten und die Neutralinos
nicht detektiert werden konnen, entsteht im Signalprozess fehlender Transversalim-
puls H, Die Untergrundprozesse erhalten auch fehlender Transversalimpuls durch

nicht detektierte Neutrinos.

Die Variable Hr zeigt auch eine hohe Separationskraft. Im T1bbbb-Prozess sind
vergleichsweise hohe Massen fiir die SUSY-Teilchen zu erwarten. Bottom-Quarks ha-
ben eine Masse von 4,18 GeV [20] und haben damit eine vergleichsweise kleine Masse,
da die zu erwartenden SUSY-Teilchen-Massen in den Monte-Carlo-Simulation 100
GeV bzw. 900 GeV betragen. Aus diesem Grund ist zu erwarten, dass die SUSY-
Teilchen einen hohen Anteil an Transversalimpuls der Gluinos erhalten. Dieser sorgt
fiir hohere Werte von Hr.

Aufgrund dieses Rankings erkennt man, dass neben MHT auch HT und BTags
Variablen mit hoher Separationskraft sind. Dies sind aber auch Variablen, die in der

MHT-Analyse verwendet werden.

5 Resultate

Da das Training nun optimiert ist, sind nun die daraus resultierenden Ergebnisse zu
berechnen. Im diesen Kapitel wird die aus der BDT-Analyse resultierende Variable
- die BDT-Response - ausgelesen und die Separationskraft mit der MHT-Variable

verglichen.

5.1 Daten

Weil ein trainierter Algorithmus vorhanden ist, konnen damit auch Datensétze mit
unbekannter Klassifikation von Untergrund und Signal untersucht werden. Diese
Datenséitze werden im folgenden Daten genannt. Diese Daten stammen von einer
Messreihe, die 2016 am LHC durchgefiihrt wurde. Die Luminositét betrégt bei diesen
Daten 12,87 fb™' [19].
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5.2 Umgewichtung des BDT-Response

Da die Verteilungsfunktionen (sieche Abbildung 14a) so skaliert sind, dass die Ver-
teilungsfunktionen vergleichbar sind, ldsst sich die Separation der Signal- und Un-
tergrundevents mithilfe der von TMVA gegebene Abbildung nicht deuten. Mit den
Gewichten aus den Tabellen in Kapitel 4.1 wurden die Verteilung der BDT-Reponse
gebildet. Da die Anzahl der Events in den Monte-Carlo-Simulationen willkiirlich
generiert wurden, ist die Gewichtung notig, damit die verschienden Monte-Carlo-
Simulationen vergleichbar werden. Das Ergebnis dieser Umgewichtung sieht folgen-

dermafien aus:

T1bbbb_1000_900

T1bbbb_1500_100
10*

Daten

- Untergrund

Anzahl der Events

10°

10?

-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
BDT-Response

Abbildung 15: Darstellung der gewichteten BDT-Response. Die verschiedenen Un-
tergrundtypen wurden zu einem Untergrund zusammen addiert.
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(a) ROC-Kurven der in Abbildung 15 dargestellten Verteilung. Das Signal fiir die Berechnung
der ROC-Kurve ist das mit kleinem Massensplit (siehe Tabelle 8).
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(b) ROC-Kurve der in Abbildung 15 dargestellten Verteilung. Das Signal fiir die Berechnung
der ROC-Kurve ist das mit hohen Massensplit (siche Tabelle 8).

Abbildung 16: ROC-Kurven der in Abbildung 15 dargestellten Verteilung bei ver-
schiedenen Signalen.

In der Abbildung 15 sind fiir die Untergrundevents die Datenséitze aus den Ta-
bellen 3 - 7 verwendet worden. Zudem ist die BDT-Response fiir Daten dargestellt.
Zu erwarten ist, dass die Datenpunkte mindestens so grof sind wie die Untergrund-

verteilung, da die Daten aus Untergrundevents und moglicherweise Signalevents be-
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stehen. Die generelle Verteilung der Datenpunkte stimmen mit dem Untergrund
iiberein. Jedoch sind die Datenpunkte bis auf wenige Punkte stets kleiner als der
Untergrund. Da die Anzahl der Events logarithmisch aufgetragen ist, ist die Diffe-
renz der Datenpunkt zum Untergrund hoher als dies in der Abbildung zu erkennen
ist.

Das, was nicht durch die von TMVA gegebene Darstellung der BDT-Response (siehe
Abbildung 14a ) erkenntlich war, ist, dass der Untergrund auch im hohen Bereich der
BDT-Response die Signalevents deutlich iiberwiegen. Dies deutet auf eine nicht ge-
lungene Separation hin. Die BDT-Response Verteilung des Signales mit dem hohen
Massensplit ist in der Abbildung 15 aufgrund der Skala nicht erkennbar. Aufgrund
des wesentlich kleineren Wirkungsquerschnittes des Signal mit dem hohen Massen-
split zum Signal mit kleinem Massensplit (sieche Tabelle 8) ist diese Verteilung zu
erkliren. In den Abbildungen 16a und 16b sind die ROC-Kurven fiir jedes Signal
einzeln berechnet worden. Man erkennt, dass die ROC-Kurve vom Signal mit ho-
hen Massensplit eine bessere Performance liefert, da die ROC-Kurve kontinuierlich
grofser ist, als die ROC-Kurve vom Signal mit kleinem Massensplit. Da TMVA auch
den optimalen Schnitt auf die BDT-Response angeben kann, wird dieser Schnitt im

Folgenden analysiert.

5.3 Schnitt auf die BDT-Response

Um die erwiinschte Separation zwischen Signalevents und Untergrundevents zu er-
reichen, muss auf die neue BDT-Variable (BDT-Response) geschnitten werden. Ein
optimaler Schnitt ist dann erreicht, wenn die Signifikanz an diesem Schnitt am grof-
ten ist. TMVA bietet nach dem Training dafiir ein Signifikanzplot, mithilfe dessen
dieser optimale Schnittwert bestimmt werden kann. Dafiir benttigt TMVA die ge-
wichtete Anzahl der Signal- und Untergrundevents. Diese Zahl wurde mit den Wir-

kungsquerschnitten o der Monte-Carlo-Simulationen (siehe Kapitel 4.1) bestimmt.

Neew = Z o; i = Datensétze aus Kapitel 4.1 . (17)

1=0

Dabei ist die gewichtete Anzahl auf eine Luminositit L von 1 pb~! normiert. Dies
ist gerechtfertigt, da fiir den Signifikanzplot nur das Verhéltnis zwischen Signal- und
Untergrundevents wichtig ist. So ergibt sich ein optimaler Schnittwert auf die BDT-
Response bei 0,9715. Der Signifikanzplot mit gewichteter Anzahl der Events mit
dem optimalen Schnittwert ist in Abbildung 17 gegeben.
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Abbildung 17: Signifikanz und Effizienzen fiir das optimierte Training und angege-
ben optimalen Schnittwert bei einer gewichteten Anzahl von Events.

Nun folgt ein gewichtetes Histogramm von MHT mit implementierten BDT-Schnitt
bei 0,9715. Also werden nur die Events betrachtet die eine BDT-Response aufweisen

von

BDT Response = 0,9715 (18)

Da die Daten und die Monte-Carlo-Simulationen auf verschiedene Luminositéiten
normiert sind, muss fiir ein Vergleich eine Umgewichtung stattfinden. Die Daten sind
dabei auf eine Luminositit von 12,87 fb~! und die Monte-Carlo-Simulationen auf
eine Luminositit von 1 pb~! normiert. Also findet fiir folgende Plots eine Skalierung

von 12870 auf den Monte-Carlo-Simulationen statt.

Bei der Betrachtung der Abbildung 14 féllt auf, dass dieser berechnete Schnittwert
mit den Erwartungen iibereinstimmt. Bei einem Schnitt auf die BDT-Response bei
0,9715 ist zu erwarten, dass hauptsichlich Untergrundevents weggeschnitten werden

und die Anzahl der Signalevents sich nicht stark reduziert.
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Abbildung 18: Fehlende transversale Impuls (MHT) bei einem Schnitt auf der BDT-
Response bei 0,9715. Die Farben stellen je ein Untergrundtypen dar
und die Signalevents sind mit Linien gekennzeichnet.

An der Abbildung 18 sieht man, dass im hohen MHT-Bereich ab 700 GeV die
Signalevents die Untergrundevents dominieren. Dies verhélt sich auch bei den Date-
nevents so. Aufgrund dieser Erkenntnisse zeigt sich, dass die BDT-Response haupt-
sichlich Untergrundevents im hohen MHT-Bereich von den Signalevents separiert
hat. Da das Signal mit dem hohen Massensplit zwischen Gluon und Neutralino hohe
Werte fiir MHT beinhaltet, sind diese Signalevents vergleichsweise zu den Signale-
vents mit kleinen Massensplit stirker separiert worden. Die aus diesen Verteilungen
resultierenden Signaleffizienzen und obere Grenzen fiir die Anzahl der Signalevents

in den Daten (Limits) werden im Kapitel 5.5 diskutiert.
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5.4 Vergleich mit der MHT-Analyse

Nun stellt sich die Frage ob die BDT-Response eine eine bessere Separation liefert
als die MHT-Variable. Daher werden die Resultate der BD'T-Analyse mit der MHT-
Analyse verglichen. Als MHT-Analyse wird im Folgenden eine Analyse iiber einfache
eindimensionale Schnitte auf der MHT-Variablen bezeichnet. Bei der Analyse der
CMS-Kollaboration SUS-16-014 werden weitere Vorselektionen durchgefiihrt [14],
um die signaldhnliche Events weiterhin einzugrenzen. Die Vorselektionen werden
auch auf die MHT-Analyse angewendet und werden im folgenden Baseline-Schnitte

genannt und sind wie folgt definiert.

e Nje, > 4, wobei die Jets die Bedingung |n| < 2,4 erfiillen miissen. Diese Selek-
tion ist durch die Betrachtung des T1bbbb-Prozesses gerechtfertigt.

e Hp > 200 GeV, wobei die Jets die Bedingung |n| < 2,4 erfiillen miissen.

® A®pmiss ;. > 0,5(> 0,3) fiir die zwei hochsten pr Jets ji und jp (fiir die

Ji
néchsten zwei hochsten pr Jets js3 und jy4).

Um die BDT-Analyse mit der MHT-Analyse vergleichen zu konnen werden im
Folgenden MHT-Plots diskutiert. Als erstes folgt ein MHT-Plot (siehe Abbildung
19a) nur mit den Vorselektionen auf den Monte-Carlo-Simulationen als Vergleich-
splot(siehe Kapitel 4.2). Zudem ist die dazugehorige ROC-Kurve fiir Schnitte nur
auf der MHT-Variablen fiir jedes Signal in Abbildungen 20 dargestellt, um dies mit
der BDT-Analyse (siehe Abbildungen 16) vergleichen zu kénnen.
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(a) Fehlender transversaler Impuls (MHT) dargestellt nur mit den Vorselektionen aus Kapitel
4.2 in den Monte-Carlo-Simulation.
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(b) Fehlender transversaler Impuls (MHT) mit den Baseline-Selektionen.

Abbildung 19: Fehlender transversaler Impuls (MHT) dargestellt bei verschiedenen
Selektionen. Die Farben stellen je ein Untergrundtypen dar und die
Signalevents sind mit Linien gekennzeichnet.
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Abbildung 20: ROC-Kurve der MHT-Analyse nur mit Vorselektionen (siehe Abbil-

Erkennbar ist, dass die Untergrundverteilung von MHT die Verteilung des Signa-
les deutlich iiberwiegen. Nur im hohen MHT-Bereich fallen die Anzahl der Unter-
grundereignisse auf sehr kleine Werte und das Signal {iberwiegt in diesem Bereich.
Anhand dieser Abbildung lasst sich zudem die Wichtigkeit der verschiedenen Un-

tergrundprozesse abschiatzen. Der QCD Untergrund nimmt den groften Anteil des
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(a) ROC-Kurve fiir das Signal mit kleinem Massensplit (siche Tabelle 8).
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(b) ROC-Kurve fiir das Signal mit grofien Massensplit (siehe Tabelle 8).

dung 19a) bei verschiedenen Signalen.
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Untergrund dar. Aufserdem hat der Z-+Jets-Untergrund einen grofen Anteil des Un-
tergrundes. Weniger wichtig sind dagegen die Higher-Order (siehe Tabelle 7) Prozes-
se, die auch in gemessenen Daten seltener auftreten. Es ldsst sich vermuten, dass das
Signal mit einem hohen Massensplit zwischen Gluino und Neutralino in der MHT-
Variable im hohen MHT-Bereich vom Untergrund separiert ist. Dies ist an dieser
Abbildung aufgrund der hohen Anzahl an Untergrundevents kaum erkennbar. Dies
zeigt sich aber durch die dazugehorige ROC-Kurve. Im Gegensatz dazu iiberwiegen
beim Untergrund die Signalevents mit kleinen Massensplit. Da die Energie des Glu-
ons von 1000 GeV hauptséchlich an das Neutralino mit 900 GeV {ibergeben wird,
ergeben sich fiir MHT nur kleinere Werte als in dem Signal mit hohen Massensplit.
Dies entspricht der Separation nach dem Schnitt auf die BDT-Response in der Ab-
bildung 18. Zudem ist der Wirkungsquerschnitt des Signales mit hohem Massensplit
wesentlich kleiner als der Wirkungsquerschnitt des Signal vom kleinen Massensplit
(siehe Tabelle 8). Daher erkennt man keine Ausprigung des Signales mit hohen Mas-
sensplit in der Abbildungen 19.

Die Abbildung 19b zeigt dagegen den fehlenden transversalen Impuls MHT mit den
zuvor diskutierten Baseline-Schnitten.

Bei einem Vergleich der MHT-Verteilung mit implementierten Baseline-Selektionen
(siche Abbildung 19 oder 21) mit der MHT-Verteilung ohne weitere Selektionen
erkennt man, dass die Baseline-Selektionen vergleichsweise wenige Events wegge-
schnitten hat. Das Besondere ist jedoch, dass der Datenpunkt bei einem MHT von
1100 GeV (siehe Abbildung 21) eine erhohte Auspragung hat. Dies spricht fiir signa-
lahnliche Events in den Daten bei hohen Werten von MHT. Jedoch ist die Anzahl
der Datenevents an diesem Punkt 4. Dies konnten auch statistische Fluktuationen

sein, da die iibrigen Datenevents nicht gut zum Untergrund passen.
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(a) Fehlender transversale Impuls (MHT) bei einem Schnitt auf der BDT-Response bei 0,9715.
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(b) Fehlender transversale Impuls (MHT) mit den Baseline-Selektionen und bei einem opti-
malen Schnitt auf der BDT-Respone bei 0,9715.

Abbildung 21: Fehlender transversale Impuls (MHT) bei verschiedenen Selektionen.
Die Farben stellen je ein Untergrundtypen dar und die Signalevents
sind mit Linien gekennzeichnet.

Da sich die Verteilungen und Anzahl der Events zwischen den Abbildungen 19b
und 21a stark dndert, ist klar, dass der Schnitt auf die BDT-Response mehr Events
weggeschnitten hat als die Baseline-Selektionen. Bei der Betrachtung der Abbildung

19b, in dem nur die Baseline-Selektionen durchgefiihrt wurden, bestétigt sich diese
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Vermutung, da die Anzahl der Events von Untergrund und Signal in der Baseline-
Selektionen hoher ist als die Anzahl bei dem BDT-Schnitt.

Insgesamt erhalten wir das Resultat, dass der BDT-Algorithmus hauptséchlich
die Signalevents bei hohen Werten von MHT von den Untergrundevents separiert
ist.

Bei einem Vergleich der ROC-Kurven der BDT-Analyse in Abbildung 16 mit den
ROC-Kurven der MHT-Analyse in Abbildung 20 erkennt man, dass die Performance
der BDT-Analyse generell besser ist als die MHT-Analyse, da die ROC-Kurve der
BDT-Analyse stets grofer ist als die der MHT-Analyse. Damit zeigt sich, dass die

Multivariate Analyse eine bessere Performance liefert als einfache Schnitte auf der
MHT-Variablen.

5.5 Limitsberechnung

Mithilfe dieser Ergebnisse lassen sich zudem Limits fiir die Anzahl der Signalevents
in den Monte-Carlo-Simulationen bestimmen. Diese Limits geben die maximale An-
zahl der Signalevents in den Monte-Carlo-Simulationen wieder. Im folgenden Kapi-
tel werden die Limits fiir verschiedene Schnittwerte berechnet und diskutiert. Dafiir
wird die Anzahl der Datenevents nach den jeweiligen Schnitten S sowie die An-
zahl der Untergrundevents mit jeweiligen Fehler ben6tigt. Fiir den Fehler wird eine
Poisson-Verteilung fiir die Untergrundevents angenommen, weswegen sich der Fehler

mit

AN = VN (19)

berechnen lasst. Diese Limits werden bei verschiedenen Schnitten auf MHT und
gegebenfalls auf die BDT-Response Rgpr berechnet. MHT-Schnitte wurden hin-
zugefiigt, um dies mit den Ergebnissen der SUS-16-014 Analyse vergleichen zu ko-
nenn. Die Berechnung der Limits erfolgt iiber ein Tool namens SModelS, welches ein
Framework namens MadAnalysisb verwendet [21]|. Dies wurde entwickelt um Aus-
chlussgrenzen zu bestimmen. Die Limits werden fiir die Signalevents berechnet und
geben die maximale Anzahl von Signalevents in den Daten an. Dabei wird ein Kon-
fidenzniveau von 95%'® angenommen. Zudem wird die Signaleffizienz bei gegebenen

Limit

Schnitten berechnet. Daraus lassen sich die Limit fiir den Wirkungsquerschnitt oggpai

bestimmen mit:

16Dies ist bei vergleichbaren Experimenten auch der Fall.
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5. Resultate

Dabei gibt

Limit
N, signal das

€signal die Signaleffizienz.
Die Ergebnisse sind in der Tabelle 14 dargestellt.

NLimit

Limit __
signal —

L.

signal

€signal

(20)

Limit fiir die Anzahl der Signalevents in den Daten an und

H'II‘niSS [GGV] RBDT NUntergrund NDaten NSI;;;III;;% €signal Ug}gﬁ;ﬂ [fb]

- > 0,9715 | 132,682 £ 11,5619 | 102 | 17,744 0,060 22,585
> 300 - 5400,49 £+ 73,49 | 5069 | 89,780 | 0,417138 16,723
> 500 - 804,282 4+ 28,360 | 768 | 57,515 0,1554 28,758
> 750 - 133,079 £ 11,536 | 134 | 33,847 | 0,0441881 | 59,516
> 800 - 95,753 £ 9,785 93 26,454 | 0,03301 62,268
> 300 > 0,9715 | 167,736 £ 12,951 | 103 3,368 | 0,995252 0,263
> 500 > 0,9715 | 76,593 £ 8,752 48 11,312 | 0,673119 1,306
> 750 > 0,9715 | 14,923 £ 3,863 14 11,303 | 0,218042 4,028
> 800 > 0,9715 | 11,467 £ 3,386 12 11,253 | 0,167275 0,227
> 900 > 0,9715 6,420 £ 2,534 8 9,832 0,10263 7,444

Tabelle 13: Die Anzahl der Untergrundevents und die Anzahl der Datenevents nach
bestimmten Schnitten mit berechneten Limit fiir die Signalevents mit
kleinen Massensplit und Wirkungsquerschnitt. Die angegebenen Fehler
bei der Anzahl der Untergrundevents sind statistische Fehler bei der
Annahme einer Poisson-Verteilung.

H’II‘n 158 [Ge\/] RBDT N Untergrund NDaten Ng%é?ﬁ 6sig;nal U;Igrlrll;lltl [fb]

- > 0,9715 | 132,682 £ 11,519 | 102 | 17,744 | 0,23541 3,857
> 300 - 5400,49 £+ 73,49 | 5069 | 89,780 | 0,825457 8,451
> 500 - 804,282 4+ 28,360 | 768 | 57,515 | 0,56557 7,902
> 750 - 133,079 £ 11,5636 | 134 | 33,847 | 0,265728 9,897
> 800 - 95,753 £ 9,785 93 26,454 | 0,218411 9,411
> 300 > 0,9715 | 167,736 £ 12,951 | 103 3,368 | 0,949542 0,276
> 500 > 0,9715 | 76,593 £ 8,752 48 11,312 | 0,6963 1,262
> 750 > 09715 | 14,923 £ 3,863 14 11,303 | 0,327153 2,685
> 800 > 0,9715 | 11,467 £ 3,386 12 11,253 | 0,269344 3,246
> 900 > 0,9715 6,420 £ 2,534 8 9,832 | 0,174415 4,380

Tabelle 14: Die Anzahl der Untergrundevents und die Anzahl der Datenevents nach
bestimmten Schnitten mit berechneten Limit fiir die Signalevents mit
hohen Massensplit und Wirkungsquerschnitt. Die angegebenen Fehler
bei der Anzahl der Untergrundevents sind statistische Fehler bei der
Annahme einer Poisson-Verteilung.

Zu erwarten ist, dass die Anzahl der Datenevents stets hoher ist als die Anzahl der

Untergrundevents, da die Daten Untergrundevents und Signalevents wiederspiegeln.
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6. Zusammenfassung

Dies ist bei den durchgefiihrten Schnitten nicht immer der Fall. Daher lasst sich
vermuten, dass die Vorhersage der Untergrundkomposition nicht optimal gewéahlt
worden ist. Zudem wurden fiir die Abschéitzung des Untergrundes Monte-Carlo-
Simulationen verwendet, die die Untergrundprozesse nicht optimal wiedergeben. Die
grokte relative Differenz ergibt sich bei einem Schnitt bei HMs ~ 500 und BDT-
Response > 0,9715. Diese Differenz ist jedoch unsignifikant und eventuell durch
statistische Fluktuationen hervorgerufen. Ein Uberschuss an Untergrundevents ist
auch in den Daten der MHT-Analysegruppe zu finden'”. Anhand der Limits auf den
Wirkungsquerschnitten erkennt man zudem, dass der BDT-Schnitt bei 0,9715 eine

grofkere Einschrankung fiir den Wirkungsquerschnitt hervorruft.

6 Zusammenfassung

Das Ziel dieser Arbeit ist es, die eine Analyse mit der Variablen MHT zur Suche
im T1bbbb-Prozess mithilfe einer multivariaten Analyse zu verbessern. Die Arbeit
der SUS-16-014-Analyse behandelt dabei hauptséchlich den fehlenden transversa-
len Impuls MHT, die Anzahl der Bottom Jets BTags sowie die skalare Summe der
Jets HT in deren Analyse, indem die Analyse jeweils bin-weise geschieht. Im Gegen-
satz dazu werden in einer multivariaten Analyse die Daten in Kategorien in diesen
Variablen unterteilt, die mehrere Variablen zugleich beriicksichtigen. Es konnte ge-
zeigt werden, dass die multivariate Analyse bessere Ergebnisse liefert als die Ana-
lyse iiber einfache Schnitte auf die MHT-Variable. Jedoch werden in dieser Arbeit
Monte-Carlo-Simulationen verwendet, die die richtigen Klassifikationen nicht opti-
mal wiedergeben. Daher ist diese Analyse nicht mehr der SUS-16-014-Analyse zu
vergleichen. Die SUS-16-014-Analyse schneidet dreidimensional auf die erwdhnten
Variablen und benutzt Kontrollbereiche in den Datenséitzen zur Abschitzung von
Untergrund- und Signalevents. Im Folgenden wird beurteilt wie die Analyse dieser
Arbeit abgelaufen ist. Fiir die multivariate Analyse wurde ein optimierter Algorith-
mus bendtigt. Mithilfe der Verteilungsfunktionen der BDT-Response liefs sich so die
Separationkraft der Observablen abschétzen. Diese Separationskraft wurde anhand
eines Rankings der Observablen von TMVA nach dem Training iiberpriift. Bei dieser
Optimierung wurde die Auswahl der verwendeten Observablen und die Steuerpara-
meter des BDT Algorithmus beriicksichtigt. Daraufthin wurde die Separationskraft
der BDT-Analyse mit der Separationskraft einer MHT-Analyse verglichen. Dabei
zeigte sich eine bessere Performance bei beiden Signalpunkten bei der BDT-Analyse.
Dies deutet auf eine Optimierung der Analyse im Vergleich mit einer Analyse mit
der MHT-Variablen. Schliefslich wurden in Kapitel 5.5 fiir die beiden Massenpunk-

te in den Signalen Limits berechnet, welche als Vergleichswerte weiterer Analysen

"Diese Information stammt von einer CMS-internen Quelle.
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6. Zusammenfassung

benutzt werden kénnen. Die berechneten Limits dieser Analyse lassen sich mit den
Limits der SUS-16-014 Analyse vergleichen. Der mit der SUS-16-014 Analyse ermit-
telter Limit betrédgt bei einer Gluinomasse von 1500 GeV bzw. 1000 GeV [22]:
Tamt 1500 = 14,19 b £ 22, 7296% bzw.

a;gﬂ/moo = 325,388 fb + 16, 758%

Die in dieser Analyse berechneten Limits sind deutlich geringer als die von der
SUS-16-014 berechneten Limits. Dies deutet auf eine erhohte Selektion in der BDT-
Analyse.
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7. Ausblick

7 Ausblick

Diese Arbeit bietet mehrere Optimierungsmoglichkeiten und Ansétze zur Weiterfiih-
rung der Analyse, welche in diesem Kapitel diskutiert werden. Bei der Auswahl der
verwendeten Variablen bestehen Optimierungsmoglichkeiten. Diese Auswahl erfolg-
te durch einen Vergleich der Untergrundverteilungen mit den Signalverteilungen in
diesen Variablen. Die hierfiir betrachteten Variablen wurden anhand der bisherigen
Veroffentlichungen der CMS-Kollaboration und durch physikalischen Betrachtungen
ausgewahlt. Natiirlicherweise wire eine Betrachtung von noch mehr Variablen in
Zukunft moglich.

Eine weitere Optimierungsmoglichkeit besteht in der verwendeten Methode. Die
Auswahl der Methode erfolgte durch einen ROC-Kurven-Vergleich bei Standardein-
stellungen in den Steuerparameter der jeweiligen Methode. Optimaler Weise hétte
man jede einzelne Methode optimiert und dann ROC-Kurven vergleichen miissen.
Da jedoch die automatische Optimierung durch TMVA nur in BDT implementiert
war, hitte dies den Rahmen dieser Arbeit tiberschritten. Interessant wére eine Ana-
lyse der RuleFit Methode, da diese Regeln fiir den Benutzer angibt, wie auf den
Variablen geschnitten werden sollen. Diese Methode ist so durchsichtiger als die
BDT-Methode, da die genaue Komposition der BDT-Response unklar ist.
Weiterhin wére eine Optimierung dieser Arbeit durch das Einbinden weiterer Da-
tensdtze moglich gewesen. Fiir die Analyse hitten mehr Monte-Carlo-Simulationen
verwendet werden konnen. Dies hitte eine bessere Monte-Carlo-Statistik zur Fol-
ge gehabt. Das Auslesen der BDT-Response erfolgte jedoch mit einer sehr langen
Laufzeit. Beispielsweise hat das Auslesen des grofsten Datensatzes eine Woche ge-
braucht.

Fortfiihren kann man diese Arbeit durch Betrachtungen weitere Signalpunkte. In
dieser Analyse wurden nur zwei Massenpunkte betrachtet (kleiner Massensplit und
hoher Massensplit zwischen den supersymmetrischen Teilchen). Durch Betrachtung
weiterer Massenpunkten liefsen sich so Limits fiir viele Massenpunkte berechnen und
so die Masse der Supersymmetrieteilchen im T1bbbb-Zerfall weiterhin eingrenzen.
Auferdem wurde in der Analyse nicht betrachtet, ob das Training fiir jeden einzelnen
Signalpunkt einzeln eine bessere Performance insgesamt geliefert hétte als beide Si-
gnalpunkte zusammen. Zudem wére eine Einbindung von komplizieren Signalmodel-
len eine Moglichkeit diese Analyse fortzusetzen. In dieser Analyse wurden Monte-
Carlo-Simulationen mit vereinfachenden Modellen T1bbbb fiir das Signal verwendet.
Ein kompliziertes Modell fiir das Signal sind beispielsweise pMSSM-Punkte!®. Dieses
Model geht von weiteren Annahmen aus, die die Anzahl der zum Standardmodel

zusitzlichen Parameter auf 19 reduziert und somit die Suche nach Supersymmetrie-

18Phenomenological Minimal Supersymmetric Standard Model
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teilchen vereinfachten, falls die Annahmen sich als richtig erweisen.
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