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Kurzfassung

In dieser Dissertation wird der Fluss hochenergetischer Myonen in einem Energiebe-
reich von 10 TeV bis 1 PeV mit IceCube-Daten vom 13.05.2011 bis zum 15.05.2012
rekonstruiert und analysiert. Fiir diesen Zweck werden aus einem Datensatz mit
Myon-Biindel-Ereignissen diejenigen Ereignisse separiert, bei denen ein Myon die
anderen energetisch dominiert. Zur Separation wird ein Random-Forest-Modell
verwendet, welches einen Datensatz hochenergetischer Myonen mit einer Effizienz
von (40,8 +0,6) % und einer Reinheit von (93,1 4+ 0,4) % erzeugt. Die Attribute
fiir diese Separation werden durch den mRMR-Algorithmus bestimmt. Aus diesem
Datensatz wird durch eine regularisierte Entfaltung mit der Software TRUEE das
Energiespektrum der Myonen rekonstruiert. Die Hypothese einer prompten und
konventionellen Komponente atmosphérischer Myonen ergibt Flussnormalisierungen
von Ngony, = 1,03+ 0,06 und Npoppe = 1,59 £ 1,57, Aufgrund der hohen Unsi-
cherheit in der prompten Flussnormalisierung kann ein rein konventioneller Fluss
nicht ausgeschlossen werden. Wird der Anteil an flavorfreien und charmhaltigen
Beitrdgen zur prompten Komponente als korrekt angenommen, so ergibt sich ein
p-Wert von 0,045 fiir eine Uberfluktuation der atmosphirischen Komponente ober-
halb von 60 TeV des gemessenen IceCube-Neutrinoflusses. Dieser p-Wert impliziert
eine astrophysikalische Komponente.

Abstract

In this thesis the flux of high-energy muons in the energy regime from 10 TeV to
1 PeV is reconstructed and analyzed using data collected with the IceCube detector
in the time span 13.05.2011 to 15.05.2012. From a data set containing muon bundles
only those events are selected which contain a muon that is energetically dominating
the others in the bundle. For the separation a Random Forest model is applied,
resulting in a data set of high-energy muons with an efficiency of (40,8 + 0,6) %
and a purity of (93,1 + 0,4) %. Attributes considered in the separation are selected
by the mRMR algorithm. The energy spectrum of muons is reconstructed with a
regularized unfolding using the software TRUEE. The hypothesis of a prompt and
a conventional component of atmospheric muons results in flux normalizations of
Neony. = 1,03 £ 0,06 and Np,o0, 00 = 1,59 £ 1,57. Due to the large uncertainty of the
prompt component, the hypothesis of a pure conventional flux cannot be excluded.
Using these normalizations, it is possible to determine if the measured high-energy
neutrino flux above 60 TeV is of atmospheric origin. The p-value for this hypothesis
is found to be 0,045, which indicates the need of an astrophysical component to
explain the excess at high energies.
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1 Einleitung

Die Astronomie begleitet die Menschheit bereits seit Jahrtausenden. Lange wurden
Antworten auf physikalische Fragen gesucht, indem Objekte am Himmel mit opti-
schen Teleskopen untersucht wurden. Dieses Gebiet erfuhr eine Erweiterung mit der
Entdeckung der atmosphérischen Hohenstrahlung im Jahr 1912 von Viktor Hess[1].
Durch diese Entdeckung wurde der Grundstein fiir die Astroteilchenphysik gelegt.
Dieses Teilgebiet der Physik beschéftigt sich mit Teilchen, welche im Universum er-
zeugt worden sind. Heutzutage werden Photonen im Bereich von niederenergetischer
Radiostrahlung bis zu hochenergetischer Gammastrahlung mit modernen Teleskopen
untersucht. Auch die jiingst detektierten Gravitationswellen[2] durch das Experi-
ment LIGO am 14. September 2015 liefern grundlegende Erkenntnisse {iber das
Universum|[3]. Ein weiterer junger Zweig der Astronomie ist die Untersuchung von
Neutrinos, welche im Jahr 2013 den Beweis lieferte, dass es Quellen hochenergetischer
Neutrinos auflerhalb unseres Sonnensystems geben muss. Die astrophysikalischen
hochenergetischen Neutrinos werden von atmosphérischen Neutrinos iiberlagert und
dominieren diese ab einer Energie von etwa 100 TeV. Der Fluss von atmosphérischen
Myonneutrinos besteht aus einer konventionellen Komponente, welche durch den
Zerfall von Pionen und Kaonen entsteht, und einer unbekannten prompten Kompo-
nente von hochenergetischen Neutrinos aus dem Zerfall kurzlebiger Teilchen. Die
Neutrinos aus der prompten Komponente beginnen, wie auch die astrophysikalischen,
bei ca. 100 TeV relevante Beitrdge zum atmosphérischen Neutrinofluss zu liefern.
Daher ist das Verstdndnis der Entstehungsprozesse dieser prompten Neutrinos von
grofler Bedeutung, damit die Beitrage aus astrophysikalischen Neutrinos genauer
gemessen werden konnen. Da bei der Produktion von Neutrinos auch geladene
Leptonen erzeugt werden, konnen auch die Myonen untersucht werden und dadurch
Riickschliisse auf die Neutrinofliisse gezogen werden.

Die vorliegende Arbeit hat das Ziel das atmosphérische Myonspektrum zu rekon-
struieren. Zu diesem Zweck wird der IceCube-Detektor verwendet und die erste
Datennahme-Periode der vollstéandigen Konfiguration des Detektors des Jahres 2011
untersucht. Mit Hilfe von aktuellen statistischen Methoden der Datenanalyse sollen
hochenergetische Myonen selektiert und ihr Energiespektrum entfaltet werden. Auf
diese Weise sollen Normalisierungen fiir die prompte und konventionelle Komponen-
te des atmosphérischen Myonenflusses bestimmt werden. Die Ubertragung dieser



Ergebnisse auf die Neutrinoastronomie soll zeigen, dass der Uberschuss an hochener-
getischen Neutrinos astrophysikalisch ist und nicht durch die prompte Komponente
des atmosphérischen Flusses erklart werden kann.

Die Inhalte dieser Arbeit sind wie folgt strukturiert:

In Kapitel 2 wird die kosmische Strahlung erlautert. In diesem Zuge werden zum einen
die Quellen der Strahlung und zum anderen die Teilchenarten betrachtet, welche die
Erde erreichen. Abschliefend findet eine Erlauterung der Myonwechselwirkungen
statt.

Die Grundlagen des IceCube-Detektors werden in Kapitel 3 erlautert. Sowohl
allgemeine Eigenschaften, das Detektionsprinzip als auch die Ziele des Detektors
werden in diesem Kapitel beleuchtet.

Statistische Methoden der Datenanalyse werden in [Kapitel 4 beschrieben. Die ver-
wendeten Methoden in dieser Arbeit umfassen eine Attributauswahl, eine Separation
und eine Spektrumsrekonstruktion.

Die dieser Arbeit zugrundeliegenden Datensétze werden in Kapitel 5 diskutiert. Er-
eigniseigenschaften, vorhandene Simulationsdatensitze und zur Verfiigung stehende
Rekonstruktionsalgorithmen werden in diesem Kapitel erldutert.

Die Ergebnisse dieser Arbeit und die daraus resultierenden Schlussfolgerungen sind
in Kapitel 6 aufgefithrt. In diesem Kapitel werden die Normalisierungen fiir den
prompten und konventionellen Myonfluss bestimmt und in Hinblick auf vorhandene
Neutrinomessungen betrachtet.

Abschlielend wird in Kapitel 7 eine Zusammenfassung und ein Ausblick gegeben.
Im Ausblick wird auf die Auswirkung bei der Analyse von Daten aus nachfolgen-
den Datennahme-Perioden und mit moglichen Detektorerweiterungen des IceCube-
Detektors eingegangen.

(\)



2 Kosmische Strahlung

Fir die Analyse hochenergetischer Myonen und generell in der Astroteilchenphysik
ist das Verstdndnis der kosmischen Strahlung von grofler Bedeutung. Wenn die
kosmische Strahlung die Erdatmosphére erreicht, kann diese in eine primére und eine
sekundire Komponente unterteilt werden. Die primére Komponente beschreibt alle
Teilchen, welche die Erdatmosphére erreichen und einen Luftschauer erzeugen kénnen.
Als sekundare Komponente gelten alle Teilchen, welche von dem Primérteilchen
wahrend der Propagation zur Erdoberfliche produziert werden. Diese sekundéren
Teilchen kénnen mit Teleskopen auf der Erde detektiert werden. Im Speziellen wird
auf die produzierten Myonen in solchen Luftschauern eingegangen. Weiterhin werden
die Energieverluste von Myonen beschrieben, da diese fir die vorliegende Arbeit
relevant sind.

2.1 Ursprung der kosmischen Strahlung

Die kosmische Strahlung wird durch verschiedene Quellen im Universum produ-
ziert. Hierbei konnen die hochenergetischen Teilchen, welche die Erde erreichen,
in eine galaktische und eine extragalaktische Komponente aufgeteilt werden. Zu-
néchst wird die Erzeugung geladener Teilchen und anschlieend die Produktion von
hochenergetischen Photonen und Neutrinos erldutert.

Niederenergetische kosmische Strahlung (E < 50 PeV) kann in Supernovaiiberres-
ten (SNR!) produziert werden[4, 5]. In einer Supernova kommt es zu einer Schockbe-
schleunigung, wenn die Schockfront auf das interstellare Medium trifft. Innerhalb der
Schockfront und des interstellaren Mediums sind turbulente Magnetfelder vorhanden,
wodurch die Teilchen abgelenkt werden konnen. Die hochenergetischen Teilchen
der Schockfront kénnen durch die turbulenten Magnetfelder mehrmals die Ebene
zwischen Schockfront und dem interstellaren Medium passieren. Durch diesen sto-
chastischen Prozess entsteht ein Energiespektrum, welches einem Potenzgesetz folgt
und auch durch Beobachtungen von Quellen bestétigt werden konnte. Dieser Prozess
der Beschleunigung wird als Fermi-Beschleunigung erster Ordnung bezeichnet, da

ISupernova remnant
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2 Kosmische Strahlung

Teilchen, welche den Schock passieren, bei jedem Durchgang einen Energiezuwachs
AFE o (v/cy)t erfahren. Hierbei ist v die Geschwindigkeit eines Teilchens und ¢,
gibt die Vakuumlichtgeschwindigkeit an.

Fiir extrem hochenergetische Teilchen (E > 50 EeV) kann eine Beschleunigung nicht
mehr in der Galaxis stattfinden. Der Grund hierfiir ist, dass der Lamor-Radius
der geladenen Teilchen der Groflienordnung der Galaxis entspricht, sodass diese die
Galaxis verlassen wiirden bevor sie zu noch héheren Energien beschleunigt werden
konnen. Kandidaten fiir die Produktion hochenergetischer kosmischer Strahlung
sind aktive galaktische Kerne[6], welche auch AGN? genannt werden. Diese aktiven
galaktischen Kerne haben ein massives schwarzes Loch in ihrem Zentrum und sind
von einem Staubtorus umgeben. Durch die Akkretion von Masse durch das schwarze
Loch entsteht ein Jet, welcher senkrecht zur Torusebene des Staubes orientiert ist.
In diesem Jet sind diffuse Magnetfelder vorhanden, die durch Fermi-Beschleunigung
erster Ordnung Teilchen zu hoheren Energien beschleunigen kénnen. Eine weitere
Moglichkeit hochenergetische kosmische Strahlung zu produzieren ist die Fermi-
Beschleunigung zweiter Ordnung, jedoch ist dieser Prozess ineffizient, da sie nur
einen Energiezuwachs proportional zu (v/cy)? liefert[7].

Durch die Beschleunigung von Elektronen und die Ablenkung in magnetischen
Feldern kénnen hochenergetische Photonen durch Synchrotronstrahlung entstehen.
Dieser Prozess produziert Photonen in der Quelle mit Energien von einigen GeV bis
TeV. Hoherenergetische Photonen kénnen mit den anwesenden Elektronen iiber den
inversen Compton Prozess zusétzliche Energie aufnehmen. Dadurch ist es moglich
die Photonen bis zu einer Energie von E ~ 100 TeV zu beschleunigen. Weiterhin
konnen hochenergetische Photonen aus Zerfillen des 7%-Mesons in Proton-Proton-
oder Proton-Photon-Wechselwirkungen erzeugt werden.

Treten hadronische Wechselwirkungen in der Quelle auf, konnen auch Neutrinos
erzeugt werden. Bei diesen Wechselwirkungen kénnen geladene Mesonen entstehen,
die wiederum in Neutrinos zerfallen kénnen. Die geladenen Mesonen mit dem gréfiten
Beitrag zu diesen Neutrinos liefern 7+ und K*. In Gleichung (2.1.1) wird der Prozess
der Neutrinoproduktion fiir 7~ aufgefithrt. Dieser Prozess verlduft fiir die weiteren
geladenen Mesonen analog und lésst sich durch die Zerfallsgleichung

T = p +V, e tV. +v,+V, (2.1.1)

beschreiben. Aufgrund der Distanzen zwischen der Erde und einer Quelle (z.B.
mehrere hundert Lichtjahre im Falle von AGNs|8]) lésst sich wegen der Neutri-
nooszillation nicht auf das urspriinglich in der Quelle produzierte Flavor-Verhéltnis
schlieffen. Von Quellen hochenergetischer Neutrinos wird somit ein Flavor-Verhéltnis

2 Active Galactic Nucleus



2.2 Primdre kosmische Strahlung

v, iV, iV, von l:1:1 erwartet. Ein Hinweis auf dieses Flavor-Verhéltnis wurde

mit dem IceCube-Detektor gemessen|9].

2.2 Primare kosmische Strahlung

Die kosmische Strahlung, welche die Erde erreicht, lasst sich in Photonen, Neutri-
nos und die geladene kosmische Strahlung unterteilen. Diese drei Strahlungsarten
zeigen beim Eintritt in die Atmosphére ein untschiedliches Verhalten und auch die
Detektionsmethoden sind verschieden. Mit Hilfe des IceCube-Detektors lassen sich
prinzipiell alle Teilchenarten der kosmischen Strahlung detektieren, aufgrund dessen
wird in diesem Abschnitt auf die primére kosmische Strahlung eingegangen.

2.2.1 Photonen

Das wohl am ldngsten bekannte Teilchen der priméren kosmischen Strahlung ist das
Photon. Photonen im optischen Bereich werden kaum von der Atmosphére absorbiert
und erreichen somit den Erdboden. Aus diesem Grund kénnen diese direkt mit
optischen erdgebundenen Teleskopen detektiert werden. Im zwanzigsten Jahrhundert
wurde begonnen einen Grofiteil des Spektrums der Photonen zu untersuchen. In
der aktuellen Forschung wird das Spektrum von der Radiostrahlung bis hin zur
hochenergetischen Gammastrahlung vermessen.

Radioastronomie wird priméar mit bodengestiitzten Teleskopen durchgefiihrt, da die
Absorption in der Atmosphére fiir diese Wellenlangen gering ist. Die Untersuchung
von Photonen im optischen Bereich geschieht mit Hilfe von erdgebundenen Tele-
skopen und auch Satelliten werden zur Analyse dieses Frequenzbereiches genutzt.
Zur Detektion von hochenergetischen Photonen werden Satelliten-Experimente ver-
wendet. Diese Experimente sind allerdings aufgrund ihrer geringen Detektionsflache
von einigen Quadratmetern[10] nicht im Stande den Fluss der hochstenergetischen
Photonen signifikant zu detektieren, da dieser Fluss vergleichsweise gering ist. Ei-
ne andere Methode der Detektion in diesem Energiebereich ist die Verwendung
von erdgebundenen Cherenkov-Teleskopen. Hochenergetische Gammastrahlung er-
reicht nicht den Erdboden, sondern wechselwirkt mit den Atomen der Atmosphére.
Dadurch werden Teilchenschauer ausgelost, welche wiederum Cherenkov-Licht pro-
duzieren, das anschlieBend von den Teleskopen detektiert wird. Die Detektion der
hochstenergetischen Photonen geschieht somit indirekt.

Hochenergetische Gammastrahlung wechselwirkt allerdings mit dem extragalakti-
schen Hintergrundlicht, wodurch eine Absorption bereits ab Energien von



2 Kosmische Strahlung

E =~ 100 GeV auftritt[11]. Bei der Untersuchung hochenergetischer Photonquel-
len, wie aktiver galaktischer Kerne, muss aus diesem Grund beachtet werden, dass
eine Abschwichung des gemessenen Flusses aufgrund der Propagation durch den
interstellaren Raum auftritt.

2.2.2 Neutrinos

Die Neutrinoastronomie ist das jiingste Forschungsgebiet bei der Untersuchung
der priméaren kosmischen Strahlung. Neutrinos wechselwirken nur schwach mit
Materie, wodurch grofle Detektionsvolumen nétig sind[12]. Die erste Detektion
extraterrestrischer Neutrinos fand bei der Untersuchung von solaren Neutrinos
statt, welche Energien von einigen MeV aufweisen[13]. Mit der Detektion solarer
Neutrinos wurde entdeckt, dass ausgesendete Neutrinoflavor in andere Neutrinoflavor
iibergehen konnen, da ihre Masseneigenzustdnde und Flavoreigenzustiande nicht
identisch sind[14].

In den vergangenen Jahrzehnten ist der Fluss atmosphérischer Neutrinos extensiv
untersucht worden[15-18]. Diese Untersuchungen dienten dazu Quellen hochener-
getischer astrophysikalischer Neutrinos zu identifizieren. Der erste Nachweis von
hochenergetischen astrophysikalischen Neutrinos ist im Jahr 2013 von der IceCube-
Kollaboration geliefert worden[9]. Die Anzahl der nicht-atmosphérischen Ereignisse
ist aktuell allerdings zu gering, um Quellen oder Quelltypen dieser Neutrinos ein-
deutig bestimmen zu koénnen.

2.2.3 Geladene kosmische Strahlung

Die geladene kosmische Strahlung besteht aus Atomkernen, die durch den interstel-
laren Raum propagiert sind. Aufgrund dieser Propagation und der grofien Propa-
gationsstrecke erreichen meist nur stabile Kerne die Erde. Instabile Kerne kénnen
durch Spallationsprozesse in geringer Entfernung zur Erde erzeugt werden und so die
Erdatmosphére erreichen[19]. Das Spektrum der geladenen kosmischen Strahlung
ist in Abbildung 2.1 fiir Primérteilchenenergien oberhalb von 10 TeV dargestellt.
Fiir geringe Energien wird das Spektrum direkt iiber Satelliten- oder Ballon-
Experimente untersucht. Fir hohere Energien £ > 100TeV ist der Fluss der
geladenen kosmischen Strahlung zu gering, sodass eine indirekte Detektion iiber
Luftschauer geschieht[20-23].

Das Spektrum der geladenen kosmischen Strahlung folgt einem gebrochenen Potenz-
gesetz, welches drei markante Stellen aufweist. Die erste Verdnderung des spektralen
Index findet bei einer Energie von E &~ 3 PeV statt und wird als Knie bezeichnet.

6



2.2 Primdre kosmische Strahlung

Das Knie markiert den Punkt, bei dem die galaktische Komponente der Protonen
abnimmt, da galaktische Quellen nicht zu einer Beschleunigung zu héheren Energien
im Stande sind[24].
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Differentieller Fluss der kosmischen Strahlung in Abhéngigkeit
der Energie gemessen durch verschiedene Experimente[25]. Dieses Spektrum ist zur
besseren Darstellung mit £2:6 multipliziert. Dadurch sind das Knie (~ 3 PeV), das
zweite Knie (=~ 80 PeV) und die Ferse (~ 50 EeV) des Spektrums der kosmischen
Strahlung leichter zu identifizieren.

Eine weitere Anderung des spektralen Index findet bei einer Energie von E ~
80PeV statt und wird als zweites Knie bezeichnet. Beim zweiten Knie wird ange-
nommen, dass die Beschleunigung der Ionen von der Ladung Z des betrachteten
Ions abhéngt. Je mehr Ladung ein Ion trégt, desto stirker kann es von einer Quelle
beschleunigt werden. Somit werden alle Elemente in einer Quelle bis zu verschiedenen
Energiemaxima beschleunigt. Die schwersten relevanten Ionen sind Eisenkerne. Der
Bereich zwischen dem ersten Knie und dem zweiten Knie beschreibt die Beschleu-
nigungsgrenzen der einzelnen Elemente, bis an dem Punkt des zweiten Knies die
Beschleunigungsgrenze der Eisenkerne erreicht ist.



2 Kosmische Strahlung

Der letzte markante Punkt ist bei ' ~ 50 EeV zu finden und wird Ferse genannt.
Bei der Ferse wird angenommen, dass die dort produzierten hochenergetischen Ionen
nicht mehr aus unserer Galaxie stammen konnen, sondern nur von extragalaktischen
Quellen erzeugt werden. Mogliche Quellen dieser hochenergetischen Strahlung wur-
den in Abschnitt 2.1 aufgefiihrt. Bei der Detektion dieser Ionen ist zu beachten, dass
diese nicht beliebig hohe Energien besitzen kénnen. Protonen iiber einer Energie
von ' ~ 50 EeV konnen mit dem Mikrowellenhintergrund iiber

p+7r0

2.2.1
n+mt ( )

p+fy%A+—>{

wechselwirken. Diese Wechselwirkung wird als GZK-Unterdriickung[26, 27] bezeich-
net und Hinweise auf diese Wechselwirkung lassen sich fiir hohe Energien in dem
gezeigten Spektrum erkennen. Die Unterdriickung durch die GZK-Wechselwirkung
ist abhéngig von dem Verhéltnis E//A, wobei A die Massenzahl des betrachteten
Tons angibt.

Aufgrund der vielen massen- bzw. ladungsabhingigen Effekte im Spektrum der
geladenen kosmischen Strahlung ist es sinnvoll dieses fiir verschiedene Elemente
zu betrachten. Bei der Entwicklung von Flussmodellen der geladenen kosmischen
Strahlung ist es von Vorteil nicht alle Elemente einzeln zu beschreiben, sondern
diese in Gruppen einzuteilen. Solch eine Gruppeneinteilung findet sich in [28] und
ist im Folgenden aufgefiihrt:

« H(Z=1)

e He (Z=2)

e CNO-Gruppe (Z=3-9)

o Mg-Si-Gruppe (Z = 10 — 24)
e Mn-Fe-Gruppe (Z = 25 — 27)

Elemente mit einer Ladungszahl von Z > 27 treten zwar auf, doch ist ihr Beitrag
zum totalen Fluss der kosmischen Strahlung gering[29]. In der aktuellen Forschung
gibt es eine Vielzahl an Modellen fiir den Fluss der kosmischen Strahlung. Einige
der am héufigsten verwendeten Modelle sind das Polygonato-, das TIG- und das
Gaisser-Modell, auf welche im Nachfolgenden eingegangen wird[24, 30, 31]. In dieser
Arbeit wird zusétzlich noch das GST-Modell untersucht, welches eine auf aktuellsten
Messungen basierende modifizierte Version des Gaisser-Modells darstellt[29].

Das Polygonato-Modell wurde von Jorg R. Hérandel entwickelt und ist ein phdnome-
nologisches Modell, welches anhand von Daten verschiedener Experimente konstruiert
wird. Der Name Polygonato gibt bereits Aufschluss dartiber, welcher Ansatz hinter
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diesem Modell steht. Der Begriff Polygonato stammt aus dem Griechischen und
bedeutet ,viele Knie”. Das Polygonato-Modell erzeugt fiir die Massengruppen eigene
Positionen des Knies der kosmischen Strahlung. Diese Abschwéchung bei der Position
des Knies der einzelnen Elementgruppen ist proportional zu ihrer Ladung, beginnend
mit Protonen bei E' ~ 3PeV bis hin zu Eisen bei Energien von E ~ 80PeV. Die
Abschwichung nach dem jeweiligen Knie wird als exponentielle Unterdriickung
parametrisiert. Das Polygonato-Modell beschreibt den Fluss bis zum zweiten Knie
hinreichend genau, allerdings ist die Flussvorhersage fiir Energien oberhalb des
zweiten Knies zu gering.

Eine weitere Parametrisierung des Flusses der priméren Strahlung wurde von Thun-
man, Ingelman und Gondolo berechnet und wird in der Literatur als TIG-Modell
bezeichnet[30]. Der Fluss fiir geladene Nukleonen wird dabei geméf

(2.2.2)

Nukleonen ]

b
~(E) [chSsr GeV/A 174 E=3  fiir £ > 5-10° GeV

{1,7E2»7 fiir £ < 5- 106 GeV
parametrisiert und beriicksichtigt das Knie bei einer Energie von E = 5-10% GeV.
Die simple Form des Flusses liegt darin begriindet, dass sie zur Berechnung von
Myon- und Myonneutrinofliissen verwendet werden kann. Dies wurde durchgefihrt,
um die prompte Komponente der atmosphérischen Strahlung zu beschreiben. Diese
Komponente wird nochmals in Abschnitt 2.4 erlautert.

In dieser Arbeit wird das Primédrmodell nach Gaisser[31] verwendet. Dieses Primaér-
modell betrachtet drei Populationen der kosmischen Strahlung separat. Zusétzlich
werden die Beitrage der einzelnen Elementgruppen fiir jeden Energiebereich eigens
betrachtet. Die drei Populationen sind die Energiebereiche vor dem Knie (Populati-
on 1), zwischen Knie und Ferse (Population 2) und nach der Ferse (Population 3).
Fiir jeden dieser Energiebereiche wird eine exponentielle Unterdriickung eingefiigt,
welche mit einer Schockbeschleunigung als Ursprung dieser Populationen vertréglich
ist. Die Fliisse der Elementgruppen lassen sich mit

3
Z E
j=1 itle,j

berechnen, wobei i die Elementgruppe und j die Population im Energiebereich be-
zeichnet. Die charakteristischen Rigiditaten sind durch R, ; und die Ladungen mit Z;
fiir die jeweiligen der Elementgruppen beschrieben. Das massenaufgeldste Spektrum
ist in diesem Modell durch eine direkte Messung mit einem Ballon-Experiment fiir die
erste Population durchgefiihrt worden[32]. Dieses direkt gemessene Massenspektrum
wird fiir die weiteren Populationen extrapoliert.
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Fiir die dritte Population, dessen Teilchen auf die Produktion innerhalb extraga-
laktischer Quellen zuriickzufiithren sind, werden zwei mogliche Modelle angegeben.
Falls diese Population nur aus Protonen besteht, wird dieses Modell als H4a oder
auch H3p bezeichnet. Ist diese letzte Population allerdings von Eisen dominiert, so
wird dieses Modell H3a genannt. Das H3a-Modell liefert bessere Ubereinstimmungen
mit gemessenen Spektren und wird aus diesem Grund in dieser Arbeit verwendet.
Allerdings liefern Primérteilchen mit Energien oberhalb von F > 50 EeV kaum einen
Beitrag bei der Analyse von Myonen mit Energien bis zu £ = 1PeV.

2.3 Sekunddre kosmische Strahlung

Bei der Propagation von hochenergetischen geladenen Teilchen oder Photonen in der
Atmosphéare werden sekundére Teilchen erzeugt. Diese sekundéren Teilchen kénnen
hochenergetische Leptonen, Hadronen oder Mesonen sein, welche wiederum andere
Teilchen erzeugen. Die sekundéare kosmische Strahlung kann in eine hadronische,
myonische und elektromagnetische Komponente unterteilt werden.

FEinige der am héaufigsten produzierten Teilchen sind Pionen und Kaonen, wobei
im Folgenden nur auf Pionen eingegangen wird, da fiir Kaonen Analoges gilt.
Pionen kénnen geladen als 7+ oder ungeladen als 7° innerhalb der Atmosphére
produziert werden. Aufgrund der Lebensdauer geladener Pionen von 7 = 260 us
propagieren diese durch die Atmosphére und verlieren einen Teil ihrer Energie bevor
sie zerfallen[25]. Die dominanten Zerfallsprozesse fiir das negativ geladene und das
neutrale Pion ergeben sich durch die folgenden Zerfallsgleichungen:

T+, (2.3.1)
Y (2.3.2)

Analog zu Gleichung (2.3.1) entsteht fiir ein positiv geladenes Pion ein positiv gela-
denes Myon und ein Myonneutrino. In hochenergetischen Proton-Proton-Kollisionen
konnen kurzlebige Teilchen entstehen, die als prompte Komponente bezeichnet
werden (vgl. Abschnitt 2.4). Der Zerfall der Pionen in Myonen stellt die myonische
Komponente dar, wahrend der Zerfall des ungeladenen Pions die elektromagnetische
Komponente darstellt. Die Photonen der elektromagnetischen Komponente produ-
zieren auf dem Weg zur Erdoberfliche Elektron-Positron-Paare, welche bis zur Erde
progagieren und Cherenkov-Strahlung erzeugen.

In der hadronischen Komponente der sekundéren kosmischen Strahlung werden
Protonen, Neutronen, Pionen und andere Hadronen produziert. Diese kénnen durch
weitere Wechselwirkungen wieder Baryonen oder Mesonen produzieren. Die Mesonen
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kénnen wie zuvor beschrieben tiber Zerfallsprozesse in die anderen Komponenten
der sekundéren kosmischen Strahlung tibergehen.

Geladene Teilchen, welche sich mit einer Geschwindigkeit oberhalb der Lichtge-
schwindigkeit im Medium bewegen, erzeugen niederenergetische Photonen, auch
Cherenkov-Strahlung genannt. Diese Photonen kénnen durch optische Elemente,
welche im UV-Bereich sensitiv sind, detektiert werden. Der Winkel der abgestrahlten
Photonen bei der Erzeugung ist primér abhéngig von dem Brechungsindex des
Mediums, in dem sich das Teilchen bewegt. Fiir Luft betrdgt der Winkel ~ 3°,
wohingegen er bei Eis ~ 40° betragt.

2.4 Prompte Myonen

Bei der Kollision von hochenergetischen Protonen mit Teilchen der Atmosphére
konnen kurzlebige Sekundérteilchen produziert werden. Diese Teilchen werden als
prompte Komponente der kosmischen Strahlung bezeichnet, da diese sehr schnell
zerfallen und somit kaum FEnergie bei der Propagation durch die Atmosphére
verlieren. Die Zerfallsdauer eines D-Mesons ist mit 7 &~ 1 ps sehr viel kleiner als
die des geladenen Pions mit 7 ~ 260 us. An dieser Stelle sei erwahnt, dass die
prompte Komponente in der Atmosphére nicht mit der charmhaltigen Komponente
gleichzusetzen ist. Anhand von Abbildung 2.2 ist zu erkennen, dass fiir héhere
Energien der Anteil der flavorfreien Elternteilchen einen nicht zu vernachlissigenden
Beitrag zum Fluss der atmosphérischen Myonen leistet.

Die charmhaltigen Hadronen, welche zum atmosphérischen Myonenfluss beitragen
koénnen, sind die D-Mesonen und das A.-Baryon. Diese charmhaltigen Hadronen
zefallen direkt aufgrund ihrer kurzen Lebensdauer und produzieren dabei Neutrinos
und Myonen. Die dominanten Zerfallskanéle fiir die Myonproduktion werden durch

DV=cu — K +u'y, (2.4.1)
Dt =ecd — K°+pty, (2.4.2)
Di=cs — 'y, (2.4.3)
A.=ude — A+pty, (2.4.4)

beschrieben. Ein Nachweis der prompten Komponente der atmosphérischen Myonen
ist von besonderem Interesse, da die Produktion dieser Teilchen fiir kleine Winkel
nicht von Teilchenbeschleunigern gemessen werden kann. Durch diese Messung kénnte
der ce-Wirkungsquerschnitt bei einer Proton-Proton-Kollision durch eine Analyse von
atmosphérischen Myonen berechnet werden[33]. Da die charmhaltige Komponente
auch Neutrinos enthélt, kann sie ebenso tiber den Neutrinofluss gemessen werden.
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Dies ist jedoch problematisch, da der Fluss prompter Myonneutrinos im gleichen
Energiebereich liegt wie der Fluss hochenergetischer astrophysikalischer Neutrinos
und von diesen dominiert wird[9].

Die Komponente der prompten Myonen besteht allerdings auch aus flavorfreien
Elternteilchen. Auch diese Mesonen haben eine kurze Lebensdauer, jedoch ist der
myonische Zerfallskanal meist subdominant. Diese niedrige Zerfallswahrscheinlich-
keit wird allerdings durch die absolute Haufigkeit dieser Teilchen in Luftschauern
ausgeglichen. Die beitragenden Mesonen und deren relevante Zerfallskanéle sind
nachfolgend aufgefiihrt:

70 = \}5 (uu — dd) e B (2.4.5)
N~ \}6 (ut+dd —2s5) — p +pt+y (2.4.6)
n ~ \}3 (vt +dd+s35) — p +pt+y (2.4.7)
P = \2 (wi — dd) - u At (2.4.8)
w= \2 (utt + dd) - u +ut+a° (2.4.9)
¢ = s5 -  u+pt (2.4.10)

Es ist zu erkennen, dass beim Zerfall dieser Mesonen ein p~ p*-Paar auftritt. Ein
Nachweis zweier Myonen in IceCube ist nur moglich, wenn die Myonen einen hohen
Transversalimpuls (pp > 10 GeV) besitzen[34]. Aufgrund dieses hohen Transversal-
impulses ist dann ein Abstand der beiden Spuren von ca. 150 m gegeben, jedoch ist
die Haufigkeit dieser Ereignisse gering.
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Atmosphérischer Myonfluss fiir das Spektrum der kosmischen
Strahlung berechnet mit SIBYLL-2.3 RC1[33] und dem TIG-Modell. Dargestellt
sind die Beitrdge von verschiedenen Elternteilchen zum Myonfluss. Zusétzlich sind
die Beitrage fir die prompte und konventionelle Komponente nochmals separat
aufgefiihrt.

Fir die Rekonstruktion des hochenergetischen Myonflusses sind die Wechselwirkun-
gen, die ein Myon wéhrend der Propagation durch ein Medium durchfithren kann,
von grofier Bedeutung. Dieser Abschnitt gibt eine Ubersicht iiber die méglichen
Wechselwirkungen eines Myons. Eine detailliertere Betrachtung der Energieverluste
geladener Leptonen und der verwendeten Software zur Simulation derselben findet
sich in [35].
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Bei der Betrachtung der Wechselwirkungen wird in diesem Abschnitt der Zerfall
des Myons als Wechselwirkung betrachtet, da auch dieser ein hochenergetisches
Sekundarteilchen erzeugt. Die moglichen Wechselwirkungen lassen sich wie folgt
zusammenfassen:

o Jonisation

o Elektron-Positron-Paarproduktion
o Bremsstrahlung

e Photonukleare Wechselwirkung

o Zerfall

Diese Wechselwirkungen unterscheiden sich in ihrer Haufigkeit des Auftretens, der
Grofle des moglichen Energieverlustes und der dabei produzierten Sekundérteilchen.
Fiir diese Arbeit sind die Wechselwirkungen von Myonen von grofler Bedeutung, auf-
grund dessen wird im Nachfolgenden detailliert auf die einzelnen Wechselwirkungen
eingegangen.

Die Ionisation von Materie bei der Propagation eines hochenergetischen Myons ist die
am haufigsten stattfindende Wechselwirkung und in Gleichung (2.5.1) dargestellt.

pA — pAte” (2.5.1)

Durch die Ionisation der Materie werden Elektronen aus der Materie gelést und
erzeugen Cherenkov-Strahlung, da sie eine relativistische Geschwindigkeit besitzen.
Zwar ist diese Wechselwirkung die am héufigsten Auftretende, doch ist ihr Beitrag
zum Gesamtenergieverlust ab einer Myonenergie von ~ 1TeV subdominant.

Den grofiten Anteil am Gesamtenergieverlust der Myonen oberhalb dieser Ener-
gie triagt die Produktion von Elektron-Positron-Paaren bei, welche sich mit Glei-
chung (2.5.2) beschreiben lasst.

pA — pAete (2.5.2)

Die Elektron-Positron-Paarproduktion dominiert ab einer Energie von ~ 1 TeV den
Gesamtverlust, da sie hochenergetische Elektronen und Positronen erzeugen kann. Im
Folgenden wird nur auf die Wechselwirkung der Elektronen eingegangen, allerdings
gilt das Verhalten analog fiir die Positronen. Die Elektronen bewegen sich durch die
Materie und wechselwirken wiederum mit der Materie und kénnen hochenergetische
Bremsstrahlungsphotonen erzeugen. Bremsstrahlung tritt auf, wenn geladene Teil-
chen in die Néhe eines Atomkerns gelangen und mit dem elektromagnetischen Feld
dieses Atoms wechselwirken. Diese Wechselwirkung ist der dominante Energieverlust
fir Elektronen. Die Energie der erzeugten Elektronen kann fast vollstédndig der
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Energie des erzeugenden Myons entsprechen, allerdings ist es wahrscheinlicher, dass
sie weitaus geringer ist. Diese Energieabhéngigkeit ist in Abbildung 2.3 dargestellt.

Der néchstgrofiere Beitrag von Energieverlusten eines Myons wird durch Brems-
strahlungsverluste, beschrieben in Gleichung (2.5.3), erzeugt.

WA — pAy (2.5.3)

Der Energieverlust der Bremsstrahlung ist gleichverteilt im Logarithmus der En-
ergieverluste und der Energie des erzeugenden Myons. Somit kénnen Bremsstrah-
lungsinteraktionen extrem hohe Energieverluste erzeugen, welche allerdings weitaus
seltener sind als die Ionisation oder die Elektron-Positron-Paarproduktion. Bei hohen
Energien werden geringe Bremsstrahlungsverluste durch den Landau-Pomeranchuk-
Migdal(LPM)- und Ter-Mikaelian(TM)-Effekt unterdriickt. Beiden Effekten liegt
zugrunde, dass das geladene Lepton das Photon nicht punktférmig abstrahlt, son-
dern der Abstrahlungsprozess auf einer bestimmten Strecke geschieht. Wéahrend
dieser Strecke sind die Wellenfunktionen des geladenen Leptons und des Photons
kohdrent. Eine Storung dieser Kohédrenz beeinflusst den Wirkungsquerschnitt der
Bremsstrahlung und der Paarproduktion fiir hohe Energien. Fiir Myonen tragt dieser
Effekt erst bei extremen Energien von E > 1022 eV signifikant zum Gesamtenergie-
verlust bei, wohingegen fiir Elektronen bereits ab einer Energie von E ~ 100 TeV
ein signifikanter Beitrag erkennbar ist. Der LPM-Effekt beschreibt die Verdnderung
des Wirkungsquerschnitts, wenn das geladene Lepton wihrend des Abstrahlungs-
prozesses eine Compton-Streuung mit dem Atomkern durchfithrt. Der TM-Effekt
beschreibt die Wechselwirkung des Photons mit den Hiillenelektronen wahrend des
Abstrahlprozesses.

Weiterhin kann das Myon noch inelastisch mit einem Atom wechselwirken, welches als
photonukleare Wechselwirkung bezeichnet wird und in Gleichung (2.5.4) dargestellt
ist.

pA — pA’X (2.5.4)

Der Atomkern wird bei diesem Prozess zerstort und eine hadronische Kaskade wird
erzeugt. Dieser Energieverlust hat den geringsten Beitrag zum Gesamtenergieverlust
des Myons, kann aber dhnlich hohe Einzelverluste erzeugen wie die Bremsstrahlung.
Da dieser Prozess nicht mit der perturbativen QCD berechnet werden kann, werden
hier phdnomenologische Modelle wie das Regge-Modell verwendet. Parametrisierun-
gen dieser Wechselwirkungen sind in [36-42] zu finden.

Der dominante Zerfallsprozess des Myons ist in Gleichung (2.5.5) dargestellt.

po— e, (2.5.5)



Der Zerfall des Myons ist allerdings als Energieverlust fiir I[ceCube zu vernachlassigen,
da er erst bei Energien unterhalb der Detektionsschwelle auftritt. Der Zerfall des
geladenen Leptons ist allerdings im Falle des Taus der dominante Energieverlust
und muss aus diesem Grund dort beachtet werden.

lonisation Bremsstrahlung
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Abbildung 2.3: Stochastische Energieverluste von Myonen fiir verschiedene Wech-
selwirkungen abhéngig von der Energie des Myons. Die Farbe gibt die Anzahl
der aufgetretenen Wechselwirkungen an. Zur Erstellung dieser Grafiken wurden
10* Myonen mit einer Startenergie von 102° eV durch Siidpoleis propagiert[35].
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Der IceCube-Detektor[12] befindet sich am geografischen Stidpol und besitzt ein
instrumentiertes Volumen von einem Kubikkilometer. IceCube dient zum Nachweis
hochenergetischer Neutrinos und kann Neutrinos von 10 GeV bis zu einigen PeV
detektieren. Der Bau des Detektors begann im Dezember 2004 und endete im
Dezember 2010. Das gesamte Experiment besteht aus einem Inlce-, einem DeepCore-
und einem IceTop-Array, auf welche im Nachfolgenden detaillierter eingegangen
wird. Weiterhin befindet sich am Stidpol das IceCube-Lab, welches zur Datennahme
und der ersten Analyse der aufgenommenen Daten genutzt wird.

3.1 Aligemein

In der zur Zeit vorliegenden und finalen Form besteht der Inlce-Detektor aus
86 Sensorreihen, auch Strings genannt, an welchen jeweils 60 digitale optische
Module, kurz DOMs, angebracht sind. Die DOMs befinden sich in einer Tiefe von
1450 m bis 2450 m und haben an einem String einen Abstand von 17 m zueinander.
Die Strings sind hexagonal in einem Abstand von 125 m zueinander angeordnet.
Die zuvor beschriebenen DOMs werden aufgrund ihrer Position als Inlce-Detektor
bezeichnet. Mit dem Inlce-Detektor kénnen eine Vielzahl von Teilchen detektiert
werden und dariiber hinaus kann er als Veto fiir hochenergetische Photonen genutzt
werden. Der Detektionsbereich des Inlce-Detektors fiir Neutrinos liegt zwischen
100 GeV bis einigen PeV.

An der Oberfliache der jeweiligen Strings befinden sich Stationen, welche aus jeweils
zwei DOMs in einem Wassertank bestehen. Dieses Array an Oberflichenstationen
wird auch IceTop genannt. Das Einfrieren des Tankwassers geschah in einem kon-
trollierten Gefrierprozess, damit das Wasser so wenige Lufteinschliisse wie moglich
entwickelt[43]. Das IceTop-Array dient als Instrument zur Analyse der geladenen
kosmischen Strahlung und kann zusammen mit dem Inlce-Detektor als Veto fiir
Neutrinos verwendet werden.

Im Zentrum des IceCube-Detektors befindet sich der DeepCore-Detektor, welcher
sowohl einen geringeren Abstand der Strings als auch der DOMs zueinander aufweist.
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Die DOMs sind in einen Abstand von 7 — 12 m angebracht und die Strings haben
einen Abstand von 60 m zueinander. Die Verringerung der Absténde der DOMs und
Strings dient dazu die untere Energieschwelle des IceCube-Detektors auf 10 GeV zu
senken. Der Vorteil von DeepCore ist die Tatsache, dass DeepCore sich im Zentrum
des Inlce-Detektors befindet. Dadurch kann der Inlce-Detektor als Veto fiir das
DeepCore-Array verwendet werden, um niederenergetische Neutrinos nachzuweisen.
DeepCore kann Neutrinos mit Energien von 10 GeV bis einige 100 GeV detektieren.

Die Konstruktion des gesamten Detektors konnte nur im Sommer erfolgen und
somit wurde der Detektor sukzessiv fertigestellt. Von Beginn des Baus bis zu
der Fertigstellung des Detektors fand bereits eine Datennahme mit den partiellen
Konfigurationen statt. Die Bezeichnungen fiir die Jahre wéahrend der Konstruktion
werden an der Anzahl der aktiven Inlce-Strings festgemacht, wodurch Analysen
mit der IC1-, 1C22-, IC40-, IC59-, IC79- und IC86-Konfiguration durchgefiihrt
wurden. Da die Konstruktion nun abgeschlossen ist, lassen sich Analysen mit Daten
iiber mehrere Jahre durchfithren, da ein homogener und symmetrischer Detektor
vorliegt.

3.2 Detektionsprinzip

Das Grundprinzip bei der Detektion von hochenergetischen Teilchen in IceCube ist
der Cherenkov-Effekt[45]. Der Cherenkov-Effekt tritt auf, wenn geladene Teilchen
sich mit einer Geschwindigkeit v durch ein Medium bewegen, welche tiiber der
Lichtgeschwindigkeit in dem Medium c,,, liegt. Das abgestrahlte Licht breitet sich
innerhalb eines Kegels aus, welcher einen Offnungswinkel 6 besitzt, der von dem
Brechungsindex n in dem Medium und der Energie des Teilchens abhéngt. Dieser
Winkel berechnet sich iiber

wobei in der Variablen 3 = - die Energie des Teilchens eingeht und ¢, die Vakuum-
lichtgeschwindigkeit ist. Fiir hochenergetische Teilchen, wie sie bei IceCube detektiert
werden, kann 8 = 1 angenommen werden. Dadurch ergibt sich ein charakteristischer
Winkel fiir ein bestimmtes Medium. Fiir hochenergetische Teilchen in IceCube ergibt
sich mit n = 1,31 dieser Winkel zu 6 = 40, 2°.

Die Anzahl an Photonen, welche durch ein hochenergetisches Teilchen erzeugt
werden, sind allerdings nur ein Bruchteil der Photonen, welche durch die DOMs
detektiert werden. Hauptséchlich wechselwirken die Teilchen mit dem Eis und
erzeugen so weitere Teilchen, welche wiederum eine hohere Geschwindigkeit haben



3.2 Detektionsprinzip
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Abbildung 3.1: Schematische Darstellung des IceCube-Detektors mit dem
DeepCore- und dem IceTop-Array nach [44]. Als GroBenvergleich ist zusitzlich der
Eiffelturm dargestellt.
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als die Lichtgeschwindigkeit im Medium (vgl. Abschnitt 2.5). Dadurch produzieren
diese Teilchen weitere Cherenkov-Strahlung, welche aufgrund der hohen Anzahl an
Wechselwirkungen den Grofiteil der detektierten Photonen bildet.

Der Nachteil des IceCube-Detektors oder vielmehr seiner Position besteht darin,
dass ein natiirliches Medium als Detektionsmedium verwendet wird. Einserseits ist
die mittlere Absorptionslidnge des Siidpoleises mit a ~ 100 m hoch, andererseits ist
die mittlere Streulinge der Photon mit b ~ 20 m gering, wenn die DOM- und String-
Absténde als Referenz betrachtet werden. Aus diesem Grund werden meistens die
DOMs von bereits gestreute Photonen erreicht, sodass eine Richtungsrekonstruktion
erschwert wird. Mit Hilfe von sogenannten Flasher-Runs miissen Messungen der
Eiseigenschaften durchgefiithrt werden. Aus diesen Messungen lassen sich die zuvor
erwiahnten Grofien bestimmen.

Eine weitere Schwierigkeit stellt die Inhomogenitéit des Eises dar, da sich die Eis-
schicht iiber Millionen von Jahren gebildet hat. Dadurch sind die zuvor erwahnten
Streu- und Absorptionslidngen nur fiir bestimmte Regionen im Eis anwendbar. Bei
dem fiir IceCube relevanten Bereich gibt es mehrere Schichten, welche eine geringere
Absorptionsliange aufweisen. Die prominenteste dieser Schichten befindet sich in
einer Tiefe von ungefihr 1900 m — 2100 m und ist eine Staubschicht, welche die
Parameter stark beeinflusst. Die Abhéngigkeiten der charakteristischen Grofien fiir
diese Schichten und fiir den prominenten Bereich, der auch ,dustlayer” genannt
wird, sind in der Abbildung 3.2 dargestellt.

Ein weiterer Effekt, der fiir die Lichtausbreitung berticksichtigt werden muss, ist die
Bewegung des Eises. Das Siidpoleis bewegt sich gleichbleibend, allerdings tiefenab-
héngig, in eine Richtung. Obwohl der Detektor eine nahezu rotationssymmetrische
Struktur besitzt, kommt es durch die Eisbewegung zu einer richtungsabhingigen
Verénderung der Absorptions- und Streuldngen.

Der letzte entscheidende Effekt wird nicht durch das Siidpoleis hervorgerufen, sondern
von dem Eis, welches sich in den Bohrléchern befindet. Dieses Eis unterscheidet sich
von dem Siidpoleis, da es geschmolzen und wieder gefroren wurde. Durch dieses
Schmelzen und Einfrieren befinden sich in diesem Eis winzige Lufteinschliisse. Diese
Lufeinschliisse nehmen Einfluss auf die Propagation des Lichts an den jeweiligen
DOMs, sodass die Photonen in der Néhe der DOMs stérker gestreut werden.
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Abbildung 3.2: Absorptionsldnge a und die Streuldnge b des am Siidpol befindli-
chen Eises in Abhéngigkeit der Tiefe[46].

3.3 Ziele

Das primaére Ziel des IceCube-Detektors besteht in dem Nachweis von hochenergeti-
schen astrophysikalischen Neutrinos. Diese Neutrinos kénnen in astrophysikalischen
Quellen wie aktiven galaktischen Kernen oder Supernovaiiberresten produziert wer-
den (vgl. Abschnitt 2.1). Diese Kategorie der Neutrinos wurde im Jahr 2014 mit
der 1C86-Detektorkonfiguration nachgewiesen[9]. Aufgrund dieses Ergebnisses ist
das weitere Ziel die Quelle bzw. Quell-Klasse dieser hochenergetischen astrophysi-
kalischen Neutrinos zu finden. Damit lielen sich Modelle fiir die Beschleunigung
von hochenergetischen Teilchen in diesen Quellen besser verstehen und andere aus-
schlieflen. Zusétzlich konnen Neutrinos aus Supernovae detektiert werden. Diese
Detektion geschieht nicht direkt, sondern duflert sich tiber eine gestiegene Rauschrate
aller DOMs. Dadurch kann ein Alarm fiir eine Supernova an weitere Experimente
gesendet werden.



Des Weiteren kann IceCube dazu verwendet werden exotische Teilchen zu detektieren.
Diese exotischen Teilchen sind dunkle Materie und magnetische Monopole. Um
dunkle Materie nachzuweisen ist es notig Gravitationszentren zu untersuchen, in
denen Neutrinos iiber die Wechselwirkung

XX — vV (3.3.1)

entstehen konnen[47]. Als Quellen zur Detektion dieser Annihilation bieten sich
massive oder nahe Objekte an. Als nahe Objekte zur Detektion von dunkler Materie
koénnen die Erde und die Sonne genutzt werden, welche im Zentrum eine Ansammlung
von dunkler Materie enthalten konnten[48]. Bei der Analyse von massiven Objekten
bieten sich nahe Galaxien und Galaxie-Cluster[49] oder der galaktische Halo unserer
Milchstrafie an[50]. Magnetische Monopole werden von IceCube durch die Cherenkov-
Photonen von ¢-Elektronen[51] fiir kleine Werte von 5 = v/c oder iiber direkte
Photonen bei Geschwindigkeiten hoher als § & 0,75 detektiert[52]. Diese Signal ist
sehr deutlich, da bereits bei den d-Elektronen mehr als 1000 Elektronen pro cm
entstehen[51] bzw. der magnetische Monopol ~ 8300-mal mehr Cherenkov-Photonen
produziert als ein Myon mit identischer Energie[52].

Eine weiteres Ziel von IceCube ist die Analyse der geladenen kosmischen Strahlung.
Mit Hilfe von IceTop kann sowohl die Komposition als auch das Spektrum der kosmi-
schen Strahlung bestimmt werden[53]. Auch der Fluss von ungeladener kosmischer
Strahlung in Form von hochenergetischen Neutronen kann mit IceTop untersucht
werden[54]. Bei der Untersuchung der Neutronen kann lediglich eine obere Schranke
fiir den Fluss aufgestellt werden. Weiterhin kann das Spektrum der atmosphérischen
Myonen bestimmt werden. Dies kann, wie in dieser Arbeit, dazu genutzt werden
den Fluss der konventionellen und prompten Komponente zu bestimmen.
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Relevante Informationen sind bei der Analyse von Daten meist durch unwichtige
Informationen verunreinigt. Diese Verunreinigung wird typischerweise als Untergund
bezeichnet, wihrend die relevanten Daten als Signal bezeichnet werden. Das Ver-
héltnis von Signal- zu Untergrundereignissen kann stark variieren und unbalanciert
sein (fiir IceCube bis zu 1 : 10°[55]). Eine hohe Verunreinigung kann statistische
Aussagen erschweren oder unméglich machen, daher ist es notwendig den Untergrund
soweit wie moglich zu reduzieren. Zur Auswahl der Signalereignisse sind bestimmte
Schritte notwendig, damit stabile und aussagekréaftige Ergebnisse erreicht werden.
Aus selektierten Signalereignissen kann auf eine Signalverteilung zuriickgeschlossen
werden. Auf die Schritte zur Signalklassifikation und -rekonstruktion wird im Fol-
genden eingegangen, wobei die allgemeinen Methoden vorgestellt werden, jedoch
mit dem Ziel diese auf IceCube-Daten anzuwenden.

4.1 Signalklassifikation

Die Klassifikation von Daten hat in den vergangenen Jahren immer mehr an Be-
deutung gewonnen. Algorithmen zur Klassifikation werden in vielen Teilbereichen
unseres Alltages verwendet, um beispielsweise Gefahrstoffe zu entdecken oder Wer-
bung zu personalisieren. Auch in der Physik findet dieses Gebiet immer mehr
Beachtung, da die Menge an Daten stetig steigt und die Komplexitédt der Problem-
stellungen zunimmt. Im Allgemeinen lassen sich Schritte fiir eine Klassifikation in
eine Attributauswahl, eine Signalklassifikation und eine Validierung unterteilen,
welche in diesem Abschnitt erldutert werden.

4.1.1 Attributauswahl

Bei der Betrachtung von zu analysierenden Daten werden diese oft durch eine
Vielzahl an Attributen beschrieben. Bei dem Beispiel einer Signalklassifikation
stellt sich die Frage, welche dieser Attribute eine hohe Korrelation zu der Signal-
bzw. Untergrundklasse aufweisen, anhand derer zuverlissig Signal und Untergrund
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unterschieden werden konnen. Diese Attribute sind von Bedeutung, da sie ma-
schinellen Lernalgorithmen zur Verfiigung stehen und auf dieser Basis ein Modell
zur Signalklassifikation erstellt wird. Beispiele fiir Lernalgorithmen sind der Ent-
scheidungsbaum und der Random Forest, welche in den nachfolgenden Abschnit-
ten erldutert werden. Um eine moglichst optimale Auswahl dieser Attribute zu
treffen, ist es sinnvoll, unabhédngig und mit fortschrittlichen Algorithmen eine solche
Auswahl an Attributen vorzunehmen. Algorithmen, die dies als Ziel haben, sind
beispielsweise die Forward Selection[56][57], die Backward Elimination[56][58] und
der mRMR!-Algorithmus[59][60]. Der mRMR-Algorithmus wird in diesem Abschnitt
im Detail erldutert, da er in der vorliegenden Analyse verwendet wird.

Das Ziel der Anwendung des mRMR-Algorithmus ist eine Auswahl an Attributen zu
finden, welche die héchste Relevanz beziiglich der Signalklasse aufweist, gleichzeitig
aber die geringste Redundanz der Attribute untereinander besitzt. Zur Berech-
nung dieses Zusammenhangs wird die Transinformation I nach Gleichung (4.1.1)
berechnet.

I(x,y) // (x,y log( (S;é;)> dx dy (4.1.1)

Nehmen die Attribute x und y diskrete Werte an, so kann die Transinformation
mit Hilfe einer einfachen Summation berechnet werden. Ein Problem, welches bei
diesem Verfahren auftritt, ist, dass die Wahrscheinlichkeitsdichten p(z),p(y) und
p(x,y) der einzelnen Attribute nicht analytisch bekannt sind, sondern nur Schétzer
fiir diese Dichten. Fiir diskrete Attribute kann die Wahrscheinlichkeitsdichte durch
die empirische Wahrscheinlichkeitsdichte geschétzt werden. Fiir kontinuierliche At-
tribute konnen die Wahrscheinlichkeitsdichten mit Hilfe einer Kerndichtenschétzung
bestimmt werden[61][62].

Bei einer Klassifikation ist es relevant, ob ein Attribut x eine Abhédngigkeit zu der
Signalklasse ¢ aufweist. Unter diesem Gesichtspunkt lassen sich mit Gleichung (4.1.1)
die Relevanz D und Redundanz R mit den Gleichungen (4.1.2) und (4.1.3) berech-
nen.

D(S,c) ZI (x,c) (4.1.2)
|S| €S
|S|2 d I (4.1.3)
z,yesS

!minimum Redundancy Maximum Relevance



4.1 Signalklassifikation

Hierbei gibt S in diesem Abschnitt die Menge von potentiellen Attributen an,
welche die Daten am besten beschreiben sollen. Der durch eine Attributauswahl zu
minimierende Ausdruck @ ergibt sich anschliefend zu

®(D,R) =D — R. (4.1.4)

Unter Verwendung der Relevanz und Redundanz kénnen alternative Ausdriicke
erstellt werden, welche minimiert werden konnen. Als Beispiel ist hier der Quotient
aus der Relevanz und Redundanz ¢*(D, R) = D/R genannt. Fiir diese Analyse wird
hingegen die Berechnung des zu optimierenden Ausdruckes nach Gleichung (4.1.4)
durchgefiihrt.

Dieses Vorgehen kann bereits als Attributauswahl verwendet werden, allerdings ist
dieses Verfahren fiir eine grofle Anzahl von Attributen nicht praktikabel. Bei einer
gewiinschten Anzahl S an Attributen wird Gleichung (4.1.4) ﬁ—mal berechnet,
wenn A die Gesamtanzahl der Attribute angibt. Diese Anzahl der Berechnungen
betragt bereits bei der Auswahl von S = 5 und einer Gesamtzahl A = 20 an Attribu-
ten rund zwei Millionen, da alle Kombinationen von 5 Attributen betrachtet werden
miissen. Aus diesem Grund wird ¢(D, R) nicht fiir alle Kombinationen berechnet,
sondern die Menge an Attributen in S iterativ erweitert. Somit wird zunéchst das
Attribut hinzugefigt, welches die héchste Relevanz zu der Zielklasse aufweist. Im
zweiten Iterationsschritt wird das Attribut hinzugefiigt, welches die héchste Rele-
vanz zu der Zielklasse aufweist, allerdings die geringste Redundanz zu dem bereits
gewéahlten Attribut besitzt. Dieses Vorgehen wird nach Gleichung (4.1.5)

ygi%1 (I(y, c)— ﬁ Z I(;U,y)) (4.1.5)

reS,, 1

durchgefiihrt, bis in der Menge S die Anzahl an gewiinschten Attributen erreicht

ist. Diese Art der iterativen Berechnung reduziert die Anzahl der Auswertungen auf
S

> (A —1), wodurch bei dem vorherigen Beispiel lediglich 90 Auswertungen benotigt
i=1
;viirden. Das beschriebene Vorgehen weicht von der in dieser Arbeit benutzten

Implementierung fiir kontinuierliche Attribute geringfiigig ab. Eine detaillierte
Beschreibung des verwendeten Verfahrens findet sich in [63].

Da die Daten, welche zur Auswahl der Attribute verwendet werden, statistische
Fluktuationen aufweisen, muss die Stabilitdt der finalen Auswahl an Attributen
untersucht werden. Zu diesem Zweck kann eine Attributauswahl k-mal auf ver-
schiedenen Teilmengen der Daten ausgefiihrt und anschlieffend ein Maf§ fiir die
Stabilitdt berechnet werden. Zwei iibliche Mafle sind die Stabilitdten nach Jac-
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card[64] und Kuncheva[65]. Die Stabilitdt nach Jaccard ist lediglich auf zwei Mengen
mit Gleichung

_ ’Sa N Sb|

J(S,,8) = 15, US|

(4.1.6)

definiert, kann aber mit Gleichung (4.1.7) auf mehr als zwei Mengen erweitert
werden[63]. Die Stabilitat nach Jaccard J und nach Kuncheva K lassen sich fiir
k Anwendungen einer Attributauswahl auf verschiedene Teilmengen mit den Glei-
chungen (4.1.7) und (4.1.8) berechnen.

k k
J(S,...8,) = k<k2—1) > .Z J(S;,S;) (4.1.7)

k
Z 16 (S, S;) (4.1.8)

Die Funktion I~ in Gleichung (4.1.8) ist ein Konsistenzmaf} definiert auf dem Be-
reich [0, 1] und ist detailliert in [65] beschrieben. Die so erhaltenen Mafe fiir die
Stabilitéat liegen in dem Bereich [0, 1]. Ein Wert von 0 bedeutet, dass in allen k& At-
tributmengen keine Ubereinstimmung von Attributen vorhanden ist, wohingegen ein
Wert von 1 aussagt, dass in allen k Attributmengen dieselben Attribute ausgewéhlt
werden.

4.1.2 Entscheidungsbaum

Zur Klassifikation von Ereignissen bei Zwei- oder Mehrklassenproblemen kénnen
verschiedene Algorithmen verwendet werden. Viele der heutzutage verwendeten Al-
gorithmen sind sogenannte baumbasierte Algorithmen, welche auf dem Algorithmus
des Entscheidungsbaumes basieren und auch als CART? bezeichnet werden[66]. In
diesem Abschnitt wird die Funktionsweise eines Entscheidungsbaumes erldutert, da
er fiir das Verstdndnis des verwendeten Random-Forest-Algorithmus unerléasslich ist
(vgl. Abschnitt 4.1.3).

Ein Entscheidungsbaum beginnt an seiner Wurzel mit allen zur Verfiigung stehenden
Attributen A und der jeweiligen Klassenzugehorigkeit fiir jedes Ereignis. Das Ziel
bei der Verwendung des Entscheidungsbaumes ist, eine Trennung der jeweiligen
Klassen. Zu diesem Zweck ist der Algorithmus in folgende Schritte unterteilt:

1. Betrachtung eines Attributs a; der Menge A.

2(Classification and Regression Trees
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2. Auswahl von Schnitten in dem Wertebereich des Attributs a;.

3. Berechnung von Maflen, welche die Trennungsstéirken nach der Anwendung
der gewéhlten Schnitte beschreiben.

4. Auswahl des Schnitts mit der maximalen Trennstarke fiir die verschiedenen
Klassen. Die maximale Trennung wird anhand des gewéhlten Mafles in Schritt 3
bestimmt.

Dieses Verfahren wird fiir alle Attribute a; der Attributmenge A durchgefiihrt.
Abschlielend wird das Attribut zum Trennen verwendet, welches die maximale
Trennstérke besitzt. Nachdem diese Trennung durchgefiithrt wurde, entstehen aus-
gehend vom Ausgangsknoten zwei neue Aste, welche die getrennten Ereignisse
enthalten.

Das Kernproblem dieses Algorithmus besteht darin eine maximale Trennung zwischen
den verschiedenen Klassen zu erreichen und die Trennungsstéirke zu quantifizieren.
Zur Losung dieses Problems gibt es verschiedene Ansétze, welche in dieser Arbeit
nicht vollstdndig erlautert werden konnen. Die bekanntesten Algorithmen zur Quan-
tifizierung einer Trennung sind der GINI-Index[66], die Marshall-Korrektur[67] und
der Informationsgewinn®[68]. Welcher Algorithmus sich fiir die Trennung am besten
eignet, hdngt von dem zu untersuchenden Datensatz ab, allerdings stellt sich bei
einer Untersuchung der Quantifizierungsalgorithmen heraus, dass alle im allgemeinen
Fall eine geniigend hochwertige Trennung gewéhrleisten[69].

Der Informationsgewinns I wird hier im Detail besprochen, da dieser von dem
verwendeten Random Forest durchgefithrt wird. Die Basis des Algorithmus ist die
Minimierung der Entropie H der einzelnen Klassen in den jeweiligen Knoten. Zu
diesem Zweck wird die Entropie vor der Trennung und die erwartete Entropie £ H
nach der Trennung fiir alle Aste k berechnet. Fiir ein Zwei-Klassen-Problem (p und n)
lassen sich die dafiir benétigten Gleichungen wie folgt darstellen:

H( P , n >:— P log2< P )— n log2<L> (4.1.9)
p+n p+n p+tn p+tn p+n p+n

k
EH(a) = pi+”l’H( P T ) (4.1.10)
~ p+tn p; +1n Pty
P n
— I(a :H< : )—EHa 4111
(a) pin'oLn (a) ( )

Zunéchst wird die Entropie H mit Hilfe von Gleichung (4.1.9) fiir den aktuellen
Knoten berechnet, an dem eine Trennung durchgefiithrt werden soll. Anschlielend
wird geméf Gleichung (4.1.10) fiir ein Attribut a und einen gewédhlten Schnitt die

3engl.: Information Gain
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erwartete Entropie EFH berechnet. Diese Berechnung bildet die Summe tiber die
Entropien an jedem entstehenden Knoten k. Damit finale Knoten mit wenigen
Ereignissen kein starkes Gewicht erhalten, werden die einzelnen Entropien fiir jeden
Knoten mit der Anzahl der darin auftretenden Ereignisse gewichtet. Abschlieflend
wird mit Gleichung (4.1.11) der Informationsgewinn durch diesen Schnitt berechnet.
Aus diesen berechneten Informationsgewinnen I;(a) fiir alle Schnitte j eines Attribu-
tes wird anschliefend derjenige gewéahlt, welcher den maximalen Informationsgewinn
aufweist.

Die Anforderungen an die Attribute, welche der Entscheidungsbaum verarbeiten
kann, sind sehr gering und nachfolgend aufgefiihrt:

o Attribute miissen definiert sein und miissen somit immer einen Eintrag besitzen.
¢ Die Definitionsbereiche der Attribute miissen begrenzt sein.

o Attribute miissen einen eindeutigen Typ besitzen. Somit diirfen sich ihre
Bedeutungen nicht fiir verschiedene Ereignisse éndern.

Aufgrund dessen sind fiir die Verwendung eines Entscheidungsbaumes nominale,
ordinale und kardinale Attribute erlaubt. Fiir nominale Attribute sind Schnitte zur
Trennung nicht klar definiert, da die auftretenden Werte nicht geordnet sind. Es
gibt zwei Wege diese Attribute zu behandeln. Diese beiden Verfahren werden zur
Veranschaulichung am Beispiel des nominalen Attributes Farbe mit den Auspréi-
gungen Rot, Blau und Griin erlautert. Zunéchst kann der Entscheidungsbaum alle
Ausprigungen dieses Attributes als Trennung wéhlen. Nach der Trennung wiirden
somit drei Knoten entstehen, welche jeweils nur Ereignisse mit Rot, Blau oder
Griin enthalten. Dies ist eine sehr komplizierte Art einen Entscheidungsbaum zu
erstellen, da fiir jeden Knoten mehrere Folgeknoten erlaubt sein miissen. Weiterhin
wére die Einteilung der Ereignisse in die richtigen Knoten zeitintensiv, wenn viele
Auspragungen des nominalen Attributes existieren wiirden.

Eine weitere Moglichkeit zur Verwendung nominaler Attribute ist die Nutzung der
Figenschaft, dass sich nominale Attribute zumindest vergleichen lassen. Mit Hilfe
dieser Eigenschaft kann an einem Knoten abgefragt werden, ob ein bestimmtes
Ereignis die Ausprigung Rot besitzt. Die Trennung der Ereignisse findet anschlieflend
in die Knoten Rot und Nicht-Rot statt. Dies ist eine einfache und schnelle Einteilung,
welche fiir viele nominale Attribute performant ist. Ein weiterer Vorteil dieser
Verarbeitung von nominalen Attributen ist, dass die Struktur zum Aufbauen eines
Baumes dieselbe ist, wie fiir nicht-nominale Attribute. Dadurch gibt es an jedem
Knoten nur zwei Verzweigungen zu Folgeknoten. Ein so aufgebauter Baum wird
auch bindrer Entscheidungsbaum genannt.
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Der zuvor erwihnte Separationsprozess wird auch fiir die entstehenden Aste durch-
gefithrt bis ein Abbruchkriterium erreicht wird. Ubliche Abbruchkriterien lassen
sich wie folgt zusammenfassen:

e Der zu trennende Knoten enthélt nur Ereignisse einer Klasse und ist somit
ein reiner Knoten.

e Eine im Vorhinein definierte maximale Baumtiefe T ist erreicht.
o Weniger als X Ereignisse in dem Knoten gehoren einer bestimmten Klasse an.

e Bei einer optimalen Trennung ist die Anzahl der Ereignisse in den Asten
geringer als ein Minimum Y.

¢ Die optimale Trennung besitzt einen kleineren Informationsgewinn als Z.

Welches Abbruchkriterium gewéhlt wird, hingt von dem gestellten Problem ab.
Meist werden mehrere Abbruchkriterien fiir das Erstellen eines Entscheidungsbaumes
gewdhlt. Ist der Entscheidungsbaum vollstdndig erstellt, so muss jedem finalen
Knoten des Entscheidungsbaumes, welche auch Bléatter genannt werden, jeweils eine
Klasse zugeteilt werden. Die zugeteilte Klasse wird aus der grofiten Anzahl der darin
befindlichen Klassenereignisse bestimmt. Beim Anwenden des Entscheidungsbaumes
auf Daten erhélt dann jedes Ereignis, welches sich abschliefend in diesem Blatt
befindet, dessen Klassenzugehorigkeit. In der hier vorliegenden Arbeit wird die
Trennung so lange durchgefiihrt bis alle entstehenden Blatter nur Ereignisse einer
Klasse enthalten, sodass nur reine Knoten entstehen. Eine schematische Darstellung
eines so aufgebauten Entscheidungsbaumes findet sich in Abbildung 4.1.

Der Entscheidungsbaum ist einer der simpelsten Algorithmen zur Klassifikation von
Daten. Bei wohldefinierten Klassen werden stabile Ergebnisse erreicht, welche die
Anspriiche an eine Separation bereits erfiillen kénnen. Sind die Klassen allerdings
sehr dhnlich und erst in hoheren Dimensionen unterscheidbar, so ist die Wahl eines
Entscheidungsbaumes zur Klassifikation nicht robust.

Eines der groflen Probleme bei der Nutzung von Entscheidungsbdumen, wie bei vielen
wenig komplexen maschinellen Lernalgorithmen, besteht in dem Risiko einer zu
starken Anpassung an den Trainingsdatensatz, welcher zum Erstellung des Baumes
verwendet wurde. Somit findet eine Uberanpassung des Entscheidungsbaumes an
den Datensatz und nicht an die jeweiligen Klassen statt. Bei der Anwendung auf
einen anderen Datensatz werden bei einer Uberanpassung stark unterschiedliche
Ergebnisse erzielt. Ein Verfahren zur Uberpriifung von Uberanpassung wird in
Abschnitt 4.1.5 beschrieben.

Ein weiteres Problem besteht bei der resultierenden Klassenzugehorigkeit. Ein voll
ausgebauter Entscheidungsbaum trifft am Ende des Prozesses eine Entscheidung, ob
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ein Ereignis ein Signal- oder Untergrundereignis ist. Aus dieser Information kann
allerdings nicht entnommen werden, wie sicher sich der Entscheidungsbaum ist, dass
dieses Ereignis tatsdchlich ein Signalereignis darstellt. Bei sehr dhnlichen Untergrund-
und Signalereignissen kann es von dem Trainingsdatensatz abhingen, wie das je-
weilige Ereignis klassifiziert wird. Die Information, dass bestimmte Ereignisstypen
unklassifizierbar oder ununterscheidbar voneinander sind, geht hierbei verloren und
solche Ereignisse werden genau so klassifiziert wie eindeutige Signal- oder Untergrun-
dereignisse. Einen fortgeschrittenen Ansatz bietet der Random-Forest-Algorithmus,
welcher eine Konfidenz berechnet wie signalédhnlich einzelne Ereignisse sind (vgl.
Abschnitt 4.1.3).

Zur Vollstandigkeit dieses Algorithmus sei noch erwéhnt, dass der Entscheidungs-
baum auch in der Lage ist eine kontinuierliche Klasse zu schétzen und somit eine
Regression durchzufiihren. In dieser Anwendung kann die Erstellung des Baumes
nicht mit der Berechnung des Informationsgewinns erfolgen. Im kontinuierlichen Fall
werden bei jedem Schnitt die Varianzen der gesuchten Variable in den entstehenden
Asten berechnet und mit der Varianzen des urspriinglichen Knotens verglichen.
Durch dieses Verfahren wird die Varianz der abschliefenden Blédtter minimiert
und der Wert der kontinuierlichen Variable wird durch eine Mittelung aller darin
befindlichen Trainingsereignisse berechnet.

4.1.3 Random Forest

Aufgrund der zuvor erwéhnten Probleme des Entscheidungsbaumes bietet es sich
an weiterentwickelte maschinelle Lernalgorithmen zu verwenden. Die Gruppe der
Ensemble-Methoden ist eine einfache Erweiterung von simplen Lernalgorithmen.
Bei diesem Ansatz werden mehrere wenig komplexe Lernalgorithmen verwendet, um
eine stabilere Klassifikation zu gewahrleisten. Solch ein simpler Lernalgorithmus
kann beispielsweise der Entscheidungsbaum sein, welcher im vorherigen Abschnitt
beschrieben wurde. Zwei gangige Ensemble-Methoden sind der Boosted Decision
Tree[70] und der Random Forest[71].

Der Boosted Decision Tree fithrt mehrere Klassifikationen durch und hélt jeweils
einen Anteil o des Trainingsdatensatzes zum Testen zuriick. Nach dem Aufbau des
ersten Entscheidungsbaumes wird der zuriickgehaltene Anteil klassifiziert. Falsch
klassifizierte Ereignisse aus diesem Anteil erhalten bei der Erstellung des ndchsten
Entscheidungsbaumes ein héheres Gewicht. Somit wird die Falschklassifizierungsrate
iterativ minimiert. Zusétzlich erhélt jeder trainierte Baum ein Gewicht, das in die
Berechnung der Konfidenz eingeht.

w
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Abbildung 4.1: Schematische Darstellung eines Entscheidungsbaumes mit einer
Tiefe von zwei zur Trennung der Untergrundklasse U und der Signalklasse S. Die
gewéhlten Attribute sind in diesem Beispiel der Zenitwinkel Zenit, die Anzahl der
DOMSs NDOMS und die radiale Position des Schwerpunktes COGxy des Ereignisses.

31



4 Signalklassifikation und -rekonstruktion

In dieser Arbeit wird der Algorithmus des Random Forest verwendet, welcher M
unabhéngige Entscheidungsbaume erstellt. Dadurch entsteht ein Entscheidungswald,
welcher mehrere Vorteile gegeniiber dem einfachen Entscheidungsbaum besitzt. Der
Algorithmus des Entscheidungsbaumes ist vollig deterministisch, dadurch muss der
Algorithmus angepasst werden, damit er M unabhéngige Entscheidungsbdume er-
zeugen und unterschiedliche Ergebnisse liefern kann. Dies wird beim Random Forest
dadurch erreicht, dass zuféllig ein Anteil o des Datensatzes zum Testen zuriickge-
halten wird und pro Knoten jedes Entscheidungsbaumes nicht jedes Attribut zur
Verfligung steht. Die Einstellungsmdoglichkeiten fiir den in dieser Arbeit verwendeten
Random Forest lassen sich wie folgt zusammenfassen:

o Anzahl der Entscheidungsbaume (M)

o Anzahl der Attribute zum Trainieren (A)

o Anzahl der Attribute, welche an jedem Knoten zur Verfiigung stehen (a)
o Maximale Tiefe der Baume

Der Anteil an zuriickgehaltenen Daten kann fiir die genutzte Implementierung des
Random Forest nicht definiert werden, sondern wird vom Algorithmus mit o = 10 %
ausgefiihrt[72]. Durch diese zuféllige Variation des Trainigsdatensatzes und der
Attribute, die an jedem Knoten jeweils zur Verfligung stehen, entsteht ein robuster
Lernalgorithmus. Eine Uberanpassung ist durch die zufilligen Variationen selten,
da weder der Datensatz noch die zur Verfiigung stehenden Attribute fiir jeden
Entscheidungsbaum identisch sind.

Wenn die Einstellungen fiir den Random Forest gewihlt sind, kann die Erstellung der
M Béaume stattfinden. Einer der Vorteile des Random Forest ist, dass dieses Training
parallel geschehen kann. Dieser Vorteil ist besonders in der heutigen Zeit relevant,
da Mehrkern- und Grafikprozessoren immer mehr an Bedeutung gewinnen[73]. Da-
durch konnen die Erstellung des Random-Forest-Modells beschleunigt und mehr
Entscheidungsbédume falls nétig zum Trainieren gewéhlt werden. Die Anwendung
eines Random-Forest-Modells auf Daten erzeugt einen klassifizierten Datensatz,
welcher eine Klassifikation in Signal oder Untergrund sowie einen Konfidenzwert
enthélt. Dieser kontinuierliche Konfidenzwert beschreibt wie sicher die Klassifikation
eines bestimmten Ereignisses ist. Bei einem Zwei-Klassen-Problem gibt er an, wie
viele Entscheidungsbdume dieses Ereignis als Signal klassifiziert haben, dividiert
durch die Anzahl aller Entscheidungsbaume (siehe Gleichung (4.1.12)). Fiir verschie-
dene Konfidenzen lassen sich zusétzlich Qualitdtsparameter berechnen, welche in
Abschnitt 4.1.4 genauer betrachtet werden.

Um festzustellen wie wichtig jedes Attribut bei der Klassifikation ist, kann un-
tersucht werden, wie stark sich die Falschklassifizierungsrate dndert, falls eines
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der Attribute aus einem Entscheidungsbaum entfernt wird. Dies geschieht tiber
die zuriickgehaltenen Daten fiir jeden Entscheidungsbaum. Diese werden durch
jeden Entscheidungsbaum klassifiziert und es wird eine Falschklassifizierungsrate
berechnet. Eine Entfernung eines Attributes wiirde eine zuféllige Entscheidung an
jedem Knoten bedeuten, an welchem das Attribut verwendet wird. Dies ist schwierig
zu realisieren, da zu diesem Zweck der Algorithmus eines jeden Baumes gedndert
werden miisste. In der Praxis werden die Werte des zu untersuchenden Attributes
im zuriickgehaltenen Datensatz zuféllig vertauscht und damit jegliche Korrelation
zur Signal- und Untergrundklasse aufgelost. Im Anschluss wird das entstandene
Modell auf den modifizierten zuriickgehaltene Datensatz angewandt, um eine weitere
Falschklassifizierungsrate zu berechnen. Der relative Anstieg dieser Rate kann als
Wichtigkeit fiir das jeweilige Attribut angesehen werden. War dieses Attribut wichtig
zur Klassifikation, so steigt die Falschklassifizierungsrate stark (a~ 10 %) an, wohin-
gegen sie bei einem unwichtigen Attribut nur leicht ansteigt (~ 1 %). Dies kann dazu
genutzt werden, um unwichtige Attribute zu entfernen. Weiterhin kann die Falsch-
klassifizierungsrate zur Konsistenziiberpriifung einer vorherigen Attributauswahl,
wie in Abschnitt 4.1.1 beschrieben, verwendet werden.

Zur Vollstindigkeit sei noch zu erwéhnen, dass mit Hilfe des Random-Forest-
Algorithmus auch eine Regression einer zu schitzenden Variable durchgefiihrt werden
kann. Um eine kontinuierliche Variable zu schéitzen, wird die Regression an jedem
Knoten wie bei einem Entscheidungsbaum (vgl. Abschnitt 4.1.2) durchgefiihrt. Die
zufillige Wahl der Attribute an jedem Knoten und der zuriickgehaltene Datensatz
werden beibehalten. Fiir jeden Entscheidungsbaum liegt am Ende einer Regression
ein Wert vor, der aus den gemittelten Ereignissen in dem finalen Knoten besteht.
Um den abschliefenden Wert des Ereignisses fiir den Random Forest zu erhal-
ten, wird tber alle Entscheidungsbaume M gemittelt. Dieser Algorithmus wird als
Random-Forest-Regressor bezeichnet.

4.1.4 Qualitatsparameter

Nachdem das trainierte Random-Forest-Modell auf einen Testdatensatz angewandt
wurde, lassen sich verschiedene Qualitdtsparameter fiir den klassifizierten Datensatz
berechnen. Diese Qualitdtsparameter sind im Nachfolgenden beschrieben.

K=_"= (4.1.12)
Die Gleichung (4.1.12) beschreibt die Konfidenz des Algorithmus fiir ein Ereignis,

wobei M die Anzahl der Entscheidungsbaume ist, welche dieses Ereignis als Signal
klassifiziert haben, und M die Gesamtanzahl der erstellten Entscheidungsbdume. Die
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Konfidenz ist somit auf die Anzahl der verwendeten Badume normiert und nimmt nur
Werte im Bereich von 0 bis 1 an. Eine Klassifikation des Random Forest findet bei
einem Konfidenzwert von K* = 0.5 statt, sodass alle Ereignisse mit einer hoheren
Konfidenz zu der einen Klasse und die Ereignisse darunter zu der anderen Klasse
zugeordnet werden. Oftmals ist diese Wahl der Grenze nicht sinnvoll, da noch immer
viel Untergrund im Datensatz vorhanden ist oder zu viel Signal verworfen wird.
Fine Festlegung der Klasse kann ebenso fiir einen selbst festgelegten Wert der
Konfidenz geschehen, welcher meist mittels der Betrachtung der Reinheit R und
der Effizienz E gewahlt wird. Diese beiden Qualitdtsparamter hdngen vom Schnitt
K* in der Konfidenz K ab, welche als Klassifikationsgrenze genutzt wird. In vielen
Anwendungen der Astroteilchenphysik wird meist ein Konfidenzschnitt von K* =1
oder K* = 0.98 verwendet, falls ein hoch reiner Datensatz benttigt wird[55, 74].
Dieser Wert kann gesenkt werden, wenn nicht geniigend Ereignisse nach dem Schnitt
vorhanden sind und eine héhere Verunreinigung keine gravierenden Auswirkungen
auf die weitere Analyse hat.

S(K*)

RUE) = s + 00w

(4.1.13)

Die Reinheit R beschreibt das Verhéltnis der richtig klassifizierten Ereignisse einer
Klasse zu der gesamten Anzahl aller Ereignisse. In Gleichung (4.1.13) werden die
beiden Klassen Signal S und Untergrund U als Beispiel herangezogen, um die
Reinheit der Signalklasse bei einem bestimmten Konfidenzschnitt K* zu ermitteln.
Die auf Simulationsdaten bestimmte Reinheit sagt aus, wie viel Untergrund zu
erwarten ist, falls bei einem bestimmten Konfidenzschnitt K* eine Klassifikation
vorgenommen wird. Die Optimierung fiir einen moglichst reinen Datensatz ist meist
nicht wiinschenswert, da bei diesem Vorgehen viele Signalereignisse verworfen werden.
Aus diesem Grund wird der Konfidenzwert K* meist unter Beriicksichtigung der
Effizienz E gewéhlt.

S(K™)

B(K") = ~¢

(4.1.14)

Die Effizienz E nach Gleichung (4.1.14) beschreibt das Verhéltnis der verbleibenden
Ereignisse einer Klasse nach einem Konfidenzschnitt K* und der Gesamtanzahl der
FEreignisse dieser Klasse. Dies ist fiir die Signalklasse dargestellt, da die Effizienz
beziiglich dieser Klasse relevant ist. Sie ist im Wertebereich von 0 bis 1 definiert,
wobei beim Wert 0 kein Signalereignis selektiert wird und bei einem Wert von 1
alle Signalereignisse selektiert werden. Bei einer Klassifikation sollte die Effizienz
moglichst hoch sein, um fiir weitere Verarbeitungsschritte moglichst viele Signalereig-
nisse zur Verfiigung zu haben. Die Effizienz E kann auch fiir die Untergrundklasse
bestimmt werden, allerdings ist dieser Wert in der Praxis oft nicht relevant.
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4.1.5 Kreuzvalidierung

Vorliegende Daten

+44444 44444

+4444 444444

Kreuzvalidierung

Abbildung 4.2: Schematische Darstellung der Durchfithrung einer dreifachen
Kreuzvalidierung zur Bestimmung der Varianz von Klassifikationsalgorithmen
nach [75]. Die Modelle werden mithilfe der blau markierten Datenpunkte trainiert
und auf die rot markierten Ereignisse angewandt. Aus klassifizierten rot markier-
ten Ereignissen werden anhand dessen Qualitdtsparameter und deren Varianzen
bestimmt.

Bei einer Untersuchung der Qualitdtsparameter ist es sinnvoll das Verhalten der
Random-Forest-Klassifikation auf statistische Fluktuationen der Trainingsdaten
zu untersuchen. Theoretisch kann es beim Random Forest, wie bei jedem Lernal-
gorithmus, zu einer Uberanpassung an den Trainingsdatensatz kommen. Durch
eine Uberanpassung wiirde das Random-Forest-Modell den Anschein einer besseren
Klassifikation erwecken, als praktisch moglich ist. Dies kann dadurch geschehen,
dass der Lernalgorithmus statistische Fluktuationen einzelner Ereignisse als Klassen-
eigenschaft erkennt und darauf optimiert. Da dies ein unerwiinschter Effekt ist, muss
iiberpriift werden, ob solch eine Uberanpassung vorliegt. Eine einfache Methode
hierzu bietet beispielsweise die Kreuzvalidierung.

Bei der Methode der Kreuzvalidierung wird der Trainingsdatensatz in n Teile
aufgeteilt. Das Random-Forest-Modell wird anschliefend auf (n — 1) Teilen des
Trainingsdatensatzes erstellt. Auf dem verbleibenden Datensatz wird anschlieflend
das trainierte Random-Forest-Modell angewandt. Diese Prozedur wird wiederholt
bis alle Teilmengen ein Mal auf ein trainiertes Random-Forest-Modell angewendet
wurden. Eine dreifache Kreuzvalidierung ist grafisch in Abbildung 4.2 dargestellt.
Die Anzahl der Kreuzvalidierungsschritte ist problemabhéngig, jedoch haben sich
Werte von n = 5 und n = 10 in der Praxis als sinnvoll erwiesen[71]. Fiir jede
Klassifikation werden die Qualitdtsparameter anhand der Gleichungen (4.1.12) bis
(4.1.14) bestimmt. Aus den einzelnen Werten der Kreuzvalidierungsschritte lasst
sich ein empirischer Mittelwert und eine empirische Varianz berechnen.
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Liegt eine Uberanpassung des Random-Forest-Modells vor, so werden die Vari-
anzen der Qualitdtsparameter so grofi, dass sie nicht die statistische Fluktuation
der Daten beschreiben, sondern die Uberanpassung des Random-Forest-Modells.
Liegt keine Uberanpassung vor, so nehmen die Varianzen der Qualititsparameter
Werte an, die den erwarteten statistischen Fluktuationen der zu testenden Daten
entsprechen. Ein grofler Vorteil dieser Methode ist nicht nur, dass sie eine Uber-
priifung der Uberanpassung liefert, sondern auch eine Fehlerabschitzung fiir die
bestimmten Qualitatsparameter. Eine typische Anwendung ist eine Abschéitzung
des verbleibenden Untergrundes der gemessenen Ereignisse bei einem bestimmten
Konfidenzschnitt K*.

4.2 Signalrekonstruktion

In der Physik sind nur wenige Gréflen direkt messbar, da beispielsweise bei einer
Waage die Stauchung einer Feder gemessen und daraus ein Gewicht ermittelt werden
kann. Beim speziellen Fall von IceCube wird eine elektrische Ladung gemessen,
welche einer Lichtmenge entspricht, die wiederum proportional zu einem Energie-
verlust eines Teilchens im Detektor ist. Findet ein Energieverlust eines Teilchens
statt, so soll von der gemessenen Detektorantwort der wahre Energieverlust oder
die Energie des priméren Teilchens rekonstruiert werden. Weiterhin ist bei vielen
Fragestellungen in der Physik nicht die Information tiber ein einzelnes Ereigniss von
Interesse, sondern eine zugrundeliegende Verteilung vieler gemessener Ereignisse.
In der Astroteilchenphysik ist vor allem die Messung von Teilchenfliissen von Be-
deutung, allerdings kénnen die Fliisse nicht direkt gemessen werden, sondern nur
indirekt iiber sekundédre Groflen. Eine Technik diese Fliisse zu rekonstruieren ist
die Methode der Entfaltung. Im Folgenden wird die Entfaltung fiir den Fall einer
Flussrekonstruktion von hochenergetischen Myonen in IceCube betrachtet.

Die Grundlage der Entfaltung ist die in Gleichung (4.2.1) aufgefiihrte Fredholmsche
Integralgleichung erster Art[76].

b
o(y) = / Aly,z) f(z)dz + b(y) + e(y) (4.2.1)

Die Funktion f(z) ist die wahre Verteilung der gesuchten Grofle, welche im Beispiel
dieser Arbeit die priméire Energie der gemessenen Myonen ist. Diese gesuchte
Energie wird mit der Antwort des Detektors A(y, z) gefaltet. Dadurch wird eine
bestimmte Energie = in eine gemessene Variable y tiberfiihrt. Der zweite Term b(y)
in Gleichung (4.2.1) beschreibt den vorhandenen Untergrund fiir eine gemessene
Observable y und der dritte Term €(y) einen statistischen Fehler bei der Messung
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dieser Observablen. Die Summe aus den zuvor genannten Termen beschreibt die
vom Detektor gemessene Verteilung einer Observablen g(y).

Bei realen Messungen werden Stichproben der Observablen y aus der Verteilung g(y)
gemessen. Zur Schatzung der Verteilung g(y) bietet es sich an anhand der Stichproben
ein Histogramm zu betrachten, in welchem die Haufigkeiten von Ereignissen in den
Intervallen [y;,v;,,] aufgefiihrt sind. Die Fredholmsche Integralgleichung erster
Art lasst sich in eine diskretisierte Form iiberfiihren, welche in Gleichung (4.2.2)
dargestellt ist.

G=Af+b+¢ (4.2.2)

Eine begrenzte Akzeptanz und ein begrenztes Auflésungsvermogen lassen sich an-
hand der Antwortmatrix A illustrieren. Fiir den Fall eines idealen Detektors wéire die
Antwortmatrix eine Einheitsmatrix. Eine Einheitsmatrix als Antwortmatrix wiirde
bedeuten, dass jedes erzeugte Ereignis detektiert wird und die Energiezuordnung
immer dem wahren Energiebin entspricht. Im Falle einer begrenzten Akzeptanz gilt
fiir die Diagonalelemente A;; der Antwortmatrix A;; < 1, da weniger Ereignisse
gemessen werden als generiert wurden. In diesem speziellen Fall dieser Arbeit sagt
der Begriff Akzeptanz aus, wie hoch der Anteil der gemessenen Myonen an der
Anzahl der gesamten Myonen ist, welche in der Atmosphére generiert wurden. Diese
Akzeptanz ist im Allgemeinen abhéngig von verschiedenen Gréflen und im Falle von
Myonen unter anderem von der Energie. Das begrenzte Auflésungsvermogen spiegelt
sich dadurch wieder, dass die Antwortmatrix nicht mehr die Form einer Diagonal-
matrix hat. Die Struktur der Antwortmatrix A ist die einer Banddiagonalmatrix,
da Ereignisse einer bestimmten Energie unter Umsténden unter- oder iiberschétzt
werden. Bei der vorliegenden Arbeit wird das Auflosungsvermogen dadurch begrenzt,
dass die Signatur eines Teilchens mit einer bestimmten Energie im Detektor nicht
immer identisch ist. Dies liegt daran, dass Energieverluste eines Myons stochastische
Prozesse sind (vgl. Abschnitt 2.5). Dadurch kénnen Myonen mit identischer Energie
unterschiedlich hohe Energieverluste im Detektor erfahren, wodurch die Algorithmen
zur Energierekonstruktion und somit der Detektor nur eine begrenzte Auflésung
besitzen kénnen.

Eine alternative Form der Diskretisierung von Gleichung (4.2.1) kann mit Hilfe von
Basisfunktionen durchgefiihrt werden. Dieses Vorgehen wird hier erldutert, da es in
der verwendeten Entfaltungssoftware TRUEE([77]| genutzt wird. Die gesuchte Vertei-
lung f(z) kann mit Hilfe einer Summe aus m Basisfunktionen p; und Amplituden a;
nach Gleichung (4.2.3) beschrieben werden.

flx) = iajpj(a:) (4.2.3)
=1
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Unter Verwendung dieser Basistransformation ergibt sich fiir die bereits beschriebene
Gleichung (4.2.1) die folgende Form:

b
9y) =Y (aj / Aly, x>pj(x)dx) +b(y) + €(y) (4.2.4)

J=1 a

Die Diskretisierung der Verteilungen geschieht anschliefend durch die Integrationen
Yi Yi

gi:/ 9(y)dy, b¢=/ b(y)dy und Aij:/ Aj(y)dy (4.2.5)

Yi—1 Yi-1 Yi-1

in dem Attributsintervall [y;,y;,,]. Da der statistische Fehler bei der Messung der
Observablen klein gegentiber der Variation der Ereignisse ist, kann e(y) = 0 ange-
nommen werden. Sollte die Verteilung €(y) nicht vernachlissigbar sein, so konnte sie
mit dem verbleibenden Untergrund b(y) durch b*(y) = b(y) + €(y) zusammengefasst
und die nachfolgende Berechnung analog durchgefiihrt werden. Dadurch ergibt sich
fiir Gleichung (4.2.2)

—

G=Adi+b. (4.2.6)

Der Vektor a enthélt die Koeffizienten der Basisfunktionen. Die gesamte Fred-
holmsche Integralgleichung erster Art ist in dieser Darstellung nur noch von den
Amplituden der Basisfunktionen abhéngig. Als Basisfunktionen bieten sich kubische
B-Splines an, welche die Eigenschaft besitzen, dass iiber den gesamten Definitions-
bereich »  p;(z) = 1 gilt. Die Antwortmatrix A in Gleichung (4.2.6) kann anhand

eines Tesgcsignals fir den wahren Detektor bestimmt werden. Dies ist in der Praxis
meist nicht moglich, da oft kein solches Signal erzeugt werden kann. Fiir den Fall des
IceCube-Detektors kann kein solches Testsignal erzeugt werden, da die detektierten
Teilchen zu hochenergetisch sind um sie in Beschleunigern zu produzieren. Aus
diesem Grund miissen zur Erzeugung von Testsignalen Monte-Carlo-Simulationen
verwendet werden. Bei diesen Simulationen ist zu beachten, dass Simulation und
gemessene Daten iibereinstimmen sollten, wenn sie in der Entfaltung genutzt werden.
Um dies sicher zu stellen, werden beide Verteilungen miteinander verglichen und
der kumulative Abstand der Verteilungsfunktion als Ma8 fiir die Ubereinstimmung
betrachtet (vgl. Abschnitt 6.2).

Eine direkte Losung der Gleichung (4.2.2) ist nach Gleichung (4.2.7) gegeben.
i=A"(G-0) (4.2.7)

Solch eine Lésung ldsst sich jedoch nur fiir quadratische und invertierbare Ma-

trizen A eindeutig angeben. Alternativ kann die Bestimmung der Amplituden a;
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iterativ erfolgen, indem eine Anpassung an die gemessene Verteilung g durchgefiihrt
wird. Da die gemessenen Ereignisse unabhéngig voneinander sind, kann angenom-
men werden, dass die Anzahl der gemessenen Ereignisse g/ in einem Intervall
einer Poisson-Verteilungen mit Mittelwert g, folgen. Mit Hilfe einer Minimierung
nach der Log-Likelihood-Methode[78] ergibt sich zur Minimierung die negative
Log-Likelihood-Funktion

S(@) = 3" (9,() — 67" 1 (9,())). (42.8)
(]

Diese direkte Losung des Problems nach Gleichung (4.2.7) und die iterative Losung
nach Gleichung (4.2.8) kénnen jedoch zu unphysikalischen Losungen fiithren. Dies ist
darin begrindet, dass eine Entfaltung ein schlecht gestelltes Problem ist, wodurch
die Losung dieser zu einer stark oszillierenden Losung fiithren kann. Aufgrund der
Invertierung der Matrix werden kleine Eigenwerte der Matrix A verstéirkt, sodass
geringe statistische Variationen einen signifikanten Einfluss auf das Ergebnis haben.

Um diese unphysikalischen Oszillationen zu unterdriicken wird bei der Entfaltung
eine Regularisierung durchgefiihrt. Durch die Regularisierung wird die entfaltete
Verteilung geglittet. Die Stiarke der Regularisierung sollte bei der Anwendung mog-
lichst gering sein, da ansonsten physikalische Merkmale in der entfalteten Verteilung
unterdriickt werden konnten, jedoch geniigend hoch um unphysikalische Oszilla-
tionen zu unterdriicken. Bei der Losung des Problems mit Hilfe einer Likelihood
Minimierung bietet es sich an einen Regularisierungsterm hinzuzufiigen, welcher
Ostzillationen unterdriickt. Ein {iblicher Regularisierungsterm r wird nach Tikonov
berechnet und besteht fiir diesen Fall aus dem Quadrat der zweiten Ableitung der
resultierenden Losung[79].

r:/)ﬁqﬂfdx (4.2.9)

Durch die Diskretisierung mit kubischen B-Splines kann Gleichung (4.2.9) in ei-
ne Matrixmultiplikation mit den Splinekoeffizienten umgeschrieben werden. Der
resultierende Ausdruck wird somit durch Gleichung (4.2.10) beschrieben.

r@:/(ﬂ@fmzﬂca (4.2.10)

Bei der Matrix C handelt es sich um eine Banddiagonalmatrix, welche analytisch aus
den Splinefunktionen bestimmt werden kann. Zur Kontrolle der Regularisierung ist es
sinnvoll deren Einfluss einstellen zu kénnen. Zu diesem Zweck wird der Parameter 7
als Faktor zum Regularisierungsterm (4.2.10) hinzugefiigt. Das sich so ergebene
Minimierungsproblem kann als

S(a) + %7’ -r(d) — min (4.2.11)



geschrieben werden, wobei der Faktor % zur leichteren formalen Berechnung gewahlt
wird. Im Anschluss an die Minimierung lésst sich aus den kubischen B-Splines ein
Schétzer fiir die wahre Verteilung rekonstruieren. Die Bestimmung der geschétzten
Verteilung aus den ermittelten Parametern der Basisfunktion geschieht durch eine
binweise Integration mit

(in: a; fm pj(x)dx>
Jj=1 xp_q

(4.2.12)

e L — Tp—1
Dieses gesamte Verfahren zur Bestimmung der gesuchten Verteilung ist in [80]
erlautert und wurde in der Software TRUEE[77] in C++ implementiert. Die Soft-
ware TRUEE ist eine weiterentwicklte Version der Software RUN[81], welche in
FORTRANT7 implementiert ist. In der hier vorliegenden Analyse wird TRUEE ver-
wendete, da diese Software bereits in mehreren Bereichen in der Astroteilchenphysik
erfolgreiche Ergebnisse lieferte[55, 74, 77, 82-85].



5 Verwendete Datensatze und
Ereigniseigenschaften

Als Grundlage fiir jede Analyse in der Physik dienen die in dem Experiment ge-
messenen Daten. Da alle relevanten Schliisse und Ergebnisse auf Basis dieser Daten
geschehen, werden in diesem Kapitel die Datensédtze beschrieben, welche dieser Ar-
beit zugrunde liegen. Zuniichst wird eine Ubersicht iiber die vorliegenden Daten und
die verschiedenen Monte-Carlo-Datensitze gegeben. Weiterhin werden die enthalte-
nen Ereignisklassen beschrieben und eine Klassifizierung dieser wird vorgenommen.
Abschlieflend werden die verwendeten Rekonstruktionsalgorithmen beschrieben, im
Speziellen der DDDDR-Algorithmus.

5.1 Verwendete Datensatze

In der vorliegenden Analyse werden IceCube-Daten in der Datennahmeperiode
vom 13.05.2011 bis zum 15.05.2012 analysiert. Diese Datennahmeperiode wird als
IC86-1 bezeichnet und beinhaltet alle aufgezeichneten Daten des Inlce-, IceTop- und
DeepCore-Detektors. Um eine kiinstliche Erzeugung von Signalen durch spezifisch
gewahlte Schnitte zu vermeiden, stehen wihrend der Erstellung der Analyse nur 10 %
der gesamten Daten zur Verfiigung. Dieser Datensatz wird auch als Burn-Datensatz
bezeichnet, da anhand dieser Daten die Analyse optimiert wird und aus diesem
Grund keine physikalischen Ergebnisse aus dem Datensatz gezogen werden diirfen.
Dieser Datensatz besteht aus jedem zehnten Datennahmeintervall, welches im Fall
von IceCube in der Regel acht Stunden betragt. Dadurch ist der Burn-Datensatz
iiber das Jahr verteilt, sodass mit ihm auch saisonabhéngige Analysen durchgefiihrt
werden konnen. Ist die Analysemethode optimiert und liefert verléssliche Ergebnisse,
so werden die verbleibenden 90 % der Daten freigegeben und die Analyse darf nicht
mehr verdndert werden. Aufgrund dieses Vorgehens werden die nétigen Analyse-
schritte anhand dieses Burn-Datensatzes erldutert und das abschliefend entstehende
Spektrum wird mit den verbleibenden Daten gezeigt (vgl. Kapitel 6).

Als Monte-Carlo-Simulationen werden zwei separate Datensétze genutzt, welche
verschiedene Energiebereiche der Primérteilchen abdecken. Beide Datensétze wurden
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mit der Primadrkomposition des Polygonato-Modells (vlg. Abschnitt 2.2.3) und der
Software CORSIKA([86] produziert. Der Winkelbereich, in dem Ereignisse produziert
wurden, ist fiir beide Datensédtze 0° bis 90° im Zenitwinkel © und 0° bis 360° im
Azimutwinkel ¢. Die gesamten zur Verfligung stehenden Simulationsdaten bestehen
aus einem Datensatz mit hochenergetischen Ereignissen mit der IceCube internen
Nummer 10309[87] und einem Datensatz mit niederenergetischen Ereignissen der
IceCube internen Nummer 9622[88]. Fiir den Niederenergiedatensatz wurden Primér-
teilchen im Energiebereich von 600 GeV bis 10° GeV und einem spektralen Index von
—2,7 erzeugt. Der Hochenergiedatensatz besteht aus Primérteilchen im Energiebe-
reich von 10° GeV bis 10 GeV und einem spektralen Index von —2. Der spektrale
Index des 10309-Datensatzes entspricht nicht dem tatsédchlichen spektralen Index
der kosmischen Strahlung, jedoch wurde dieser gewéhlt damit eine hohere Anzahl
an hochenergetischen Ereignissen erzeugt wird. Eine Ubersicht der verwendeten
Monte-Carlo-Simulationen ist in Tabelle 5.1 zu finden.

Tabelle 5.1: Beschreibung der verwendete Datensétze. Aufgefithrt sind die ver-
wendeten Monte-Carlo-Datensédtze und ihre internen Nummern. Zudem sind die
jeweiligen Energiebereiche, in denen Primérteilchen produziert wurden, und die
spektralen Indizes der Datenséitze aufgefiihrt.

Datensatz Nr. E_;,, / GeV E_ ../ GeV 0%

9622 600 10° —2.7
10309 10° 10t —2.0

Die Haufigkeiten der generierten Elemente in Abhéangigkeit der Energie ldsst sich,
in den produzierten Monte-Carlo-Simulationen, auf Fliisse nach verschiedenen Pri-
mérmodellen umgewichten. Allgemein lassen sich differentielle Teilchenfliisse als

do dN

dE ~ dtdAdNdE (5.1.1)

schreiben. Die Variablen in der Gleichung sind der Winkelbereich (2, der Energiebe-
reich F, die Messzeit ¢ und die effektive Flache A des Experiments. Der Fluss d®
ist jeweils fiir einen Primérteilchentyp definiert, da im Falle der geladenen kosmi-
schen Strahlung mehrere Elemente einen Teilchenschauer verursachen kénnen. Die
Berechnung von Gewichten w der Ereignisse findet iiber die Gleichung

AN, rier/dtdA A2 dE
— warte 12
T JdAdQdE (5:.12)

generiert

statt. Dadurch besitzt das Gewicht w die Einheit einer Rate und kann somit fiir eine
beliebige Detektionszeit verwendet werden. In dieser Arbeit wird eine Gewichtung
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gemafl des GaisserH3a-Primédrmodells vorgenommen, welches auch die hochste
Ubereinstimmung mit den gemessenen Daten liefert.

Die gemessenen Daten und simulierten Datensétze sind bereits von der IceCube
Kollaboration aufbereitet, um die Datenrate zu reduzieren und die Qualitdt der
gesammten Daten zu erhohen|[89]. Diese Aufbereitung dient speziell der Analyse von
Myon-Ereignissen und wird auch als Level 3 bezeichnet. Die vorherigen Anpassungen
sind Schnitte auf verschiedene Variablen, welche nachfolgend aufgefiihrt sind.

1. Der mittlere Abstand der aktiven DOMs zur rekonstruierten Spur ist kleiner
als 90m oder die gesamte Ladung des Ereignisses ist grofier als 100 pe'.

2. Die relative Likelihood des Fits, welcher die Ereignisrichtung rekonstruiert,
muss kleiner sein als 8,3 oder die Anzahl der DOMs mit direkten Photonen
muss grofler sein als 6 und gleichzeitig muss die Spurlédnge einen bestimmten
Wert iiberschreiten, der wiederum von der Anzahl der DOMs mit direkten
Photonen abhéngt.

3. Ein zenitabhéngiger Schnitt der gesamten Ladung @), in dem Ereignis. Der
Schnitt ist ein Polynom vierten Grades im Raum cos (@) und log, , (Qt)-

Der erste durchgefiihrte Schnitt betrifft diese Analyse kaum, da hochenergetische
Ereignisse eine héhere detektierte Gesamtladung als 100 pe besitzen. Der zweite
Schnitt beschreibt die Qualitdt der rekonstruierten Teilchenspur. Dies ist fiir diese
Analyse ein sinnvoller Schnitt, da aus dem rekonstruierten Winkel die Strecke
berechnet wird, welche das Myon von der Oberfliche bis zum Detektor zuriicklegt.
Der verbleibende Schnitt ist nur fiir Ereignisse mit hohen Zenitwinkeln relevant und
beginnt erst bei cos (©) < 0,3 Ereignisse mit mehr Ladung als 1000 pe zu verwerfen.
Allerdings werden bei cos (@) = 0 lediglich Ereignisse mit weniger Ladung als
~ 1350 pe verworfen. Diese Grenze liegt nur geringfiigig oberhalb des gewéhlten
Qualitatsschnittes in Abschnitt 6.1.

Ipe: Photoelektronen
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5.2 Ereignisklassen

Bei der Detektion von Myonen in IceCube treten prinzipiell drei verschiedene
Ereignistypen auf. Diese Ereignisse werden in dieser Arbeit als hochenergetische
Myonen (im folgendenen HE-Myon-Ereignisse), Ballon- und Myon-Biindel-Ereignisse
bezeichnet. Alle detektierten Ereignisse sind Myon-Biindel-Ereignisse, allerdings
ergibt sich die Einteilung in verschiedene Klassen durch die Energieverteilung der
Myonen in dem Biindel oder anhand der Topologie der detektierten Ereignisse. In
der vorliegenden Arbeit werden die Ereignistypen anhand der Quotienten

_ Bt (5.2.1)
Hrel EtOt
Qma
Q,, = —Lmax 5.2.2
rel th ( )

festgelegt. Die Variable E, . gibt die Energie des hochstenergetischsten Myons
an, wohingegen E, ; die Gesamtenergie des Myon-Biindel-Ereignisses angibt. Im
zweiten Quotienten @), gibt die Variable ), die maximale Ladung eines DOMs
im IceCube Ereignis an und @, die in dem Ereignis detektierte Gesamtladung
in allen DOMs. Auf die detaillierte Beschreibung der HE-Myon-, Ballon- und
Myon-Biindel-Ereignisse wird im Folgenden naher eingegangen.

HE-Myon-Ereignisse erreichen den Detekor und beinhalten nicht nur das hochst-
energetischste Myon, sondern meist auch niederenergetische Myonen. Bei HE-Myon-
Ereignissen besitzt das Myon mit der hochsten Energie allerdings tiber 50 % der
gesamten Myon-Biindel-Energie. Diese Ereignisse zeichnen sich oftmals durch ei-
nen hohen stochastischen Energieverlust aus. Diesen Energieverlust kann nur ein
hochenergetisches Myon erzeugen und dieser kann nicht durch eine Vielzahl an
niederenergetischen Myonen vorgetduscht werden. Hohe stochastische Energiever-
luste bilden eine kugelférmige Signatur im Detektor, welche von mehreren DOMs
detektiert wird. Solch ein Ereignis ist in Abbildung 5.1 dargestellt.

Eine Signatur dhnlich zu der der HE-Myon-Ereignisse wird von Ballon-Ereignissen
erzeugt. Bei Ballon-Ereignissen erweckt das Ereignis den Anschein einen hohen
stochastischen Energieverlust erzeugt zu haben. Die aufgenommene Lichtmenge
dieses Energieverlustes ist jedoch in einem einzelnen DOM konzentriert. Diese
Signatur ist kein hochenergetischer Energieverlust, sondern niederenergetisch und
nahe eines DOMs erzeugt worden. Somit ist diese Ereignisklasse eine rein rdumliche
Signatur eines Ereignisses, welche durch einen kleinen stochastischen Energieverlust
an einem bestimmten Ort zu einer bestimmten Zeit erzeugt wird. Ein solches
Ballon-Ereignis ist in Abbildung 5.2b dargestellt.
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Abbildung 5.1: Signatur eines typischen HE-Myon-Ereignisses. Dargestellt ist
ein hochenergetisches Myon im IceCube-Detektor. Eine animierte Version dieses

Ereignisses ist in [90

zu finden. Die Grofle der Kugeln gibt die gesamte detektierte

|

Ladung in den jeweiligen DOMs an und die eingezeichnete Gerade die rekonstruierte

Spur. Die Zeit ist in der Farbe der DOMs kodiert von frith(rot) bis spat(blau). Zu
erkennen ist ein hochenergetischer, stochastischer Energieverlust des Myons.
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Die verbleibende Ereignisklasse umfasst die Myon-Biindel-Ereignisse und deckt den
verbleibenden Parameterraum der Myonereignisse ab. Diese Ereignisse enthalten
kein hochenergetisches Myon und meist auch keinen hochenergetischen stochasti-
schen Verlust oder eine Signatur, die diesen vortduschen kénnte. Diese Ereignisklasse
bildet den Untergrund bei der Selektion der HE-Myon-Ereignisse. Solch ein Myon-
Biindel-Ereignis ist in Abbildung 5.2a grafisch dargestellt.

Tabelle 5.2: Beschreibung der Klasseneinteilung von Myonereignissen. Aufgefiihrt
sind die Ereignisklassen mit den Parameterbereichen der Quotienten, welche diese
Ereignistypen definieren.

Ereignisklasse Bedeutung E, =~ Q.
HE-Myon Signal >0.56 <0.2
Ballon Untergrund > 0.5 > 0.2

Myon-Biindel Untergrund < 0.5 —

Diese Einteilung wird gewahlt, da eine Energierekonstruktion von einzelnen Myonen
nur bei den HE-Myon-Ereignissen mdoglich ist, denn dort wird ein hoher Anteil der
detektierten Lichtmenge durch ein einzelnes Myon erzeugt. Alle Ereignisklassen mit
den Definitionen im Parameterraum anhand der Gleichungen (5.2.1) und (5.2.2)
sind in Tabelle 5.2 aufgefithrt. Da diese Ereignisklassen Auspragungen von atmo-
sphérischen hadronischen Schauern sind, ist die Trennung dieser Klassen weitaus
schwieriger als beispielsweise die Trennung von Neutrinos und atmospéahrischen
Myonen, da es sich hierbei um zwei verschiedene Teilchensorten handelt. Aus diesem
Grund ist eine Verunreinigung bei der Trennung kaum zu vermeiden, da diese
Klassen kontinuierlich ineinander iibergehen.

16



5.2 Ereignisklassen

(b)Ballon-Ereignis

Abbildung 5.2: Beispiele fiir Myon-Biindel- und Ballon-Ereignisse. Dargestellt
sind ein simuliertes Myon-Biindel-Ereignis und ein simuliertes Ballon-Ereignis in
IceCube. Animierte Version dieser Ereignisse sind in [91] und [92] zu finden. Die
Grofle der Kugeln gibt die gesamte detektierte Ladung in den jeweiligen DOMs an
und die eingezeichnete Gerade die rekonstruierte Spur. Die Zeit ist in der Farbe der
DOMs kodiert von frith(rot) bis spéat(blau). Das Myon-Biindel-Ereignis hat einen
nahezu gleichbleibenden Energieverlust pro Strecke wihrend das Ballon-Ereignis 47
einen hochenergetischen Energieverlust vortduscht.
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5.3 Algorithmen zur Ereignisrekonstruktion

Zur Separation der HE-Myon-Ereignisse von den Untergrundereignissen stehen fiir
die aufbereiteten Datensédtze auf Level 3 bereits einige Ergebnisse von Rekonstrukti-
onsalgorithmen zur Verfiigung. Diese Algorithmen dienen der Ereignisbeschreibung
allgemein, jedoch wurden bereits Rekonstruktionen durchgefiihrt, die speziell fiir
Myon-Ereignisse entwickelt wurden. Da einige der Attribute aus diesen Algorithmen
zur Separation und abschliefenden Entfaltung der Daten verwendet werden, wird
hier ein Uberblick iiber die Rekonstruktionsalgorithmen gegeben.

DDDDR Der DDDDR?2-Algorithmus dient zur Rekonstruktion von Energieverlus-
ten entlang einer Teilchenspur und kann somit stochastische Energieverluste
rekonstruieren. Die Ergebnisse dieses Algorithmus sind aufgrund dessen von
besonderer Bedeutung fiir diese Analyse und aus diesem Grund wird dieser
Algorithmus in Abschnitt 5.4 im Detail erlautert.

HitStatisticsValues Bei den HitStatisticsValues handelt es sich um eine Samm-
lung von Kenngréfien, welche mit anderen Algorithmen berechnet werden und
bereits viel Aufschluss tiber das detektierte Ereignisse geben. Die Wichtigsten
sind der Ereignisschwerpunkt, die grofite deponierte Ladung in einem DOM
und die gesamte detektierte Ladung des Ereignisses.

HitMultiplicityValues Der Algorithmus HitMultiplicityValues enthélt die grund-
legenden, zdhlbaren Informationen tiber ein Ereignis. Diese sind die Anzahl
an aktiven DOMs, DOMs mit nur einem Puls und die aktiven Strings eines
Ereignisses.

LineFit Bei LineFit handelt es sich um ein einfaches Richtungsbestimmungsverfah-
ren, das mit Hilfe einer Minimierung nach der Methode der kleinsten Quadrate
eine Spurrekonstruktion durchfithrt. Dieser Algorithmus ist sehr robust, liefert
allerdings keine sehr genaue Berechnung der tatsédchlichen Spur.

MPEFit Der MPEFit-Algorithmus nutzt alle detektierten Photonen in den jeweiligen
DOMs und rekonstruiert mit einer Likelihood-Minimierung eine Teilchenspur.
Die MPE3-Algorithmen konkurrieren mit den SPE*-Algorithmen, welche nur die
ersten detektierten Photonen zur Rekonstruktion nutzen. Algorithmen, welche
nur die ersten Photonen zur Rekonstruktion nutzen, werden in dieser Analyse
nicht genutzt.

2DDDDR: Data-Derived Deterministic Differential Deposition Reconstruction
3SMPE: Multi-PhotoElektron
1SPE: Single-PhotoElektron
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PoleMuonLIhFit PoleMuonL1hFit ist eine erste Spurrekonstruktion, welche am
Stidpol durchgefithrt wird und eine Likelihood-Minimierung zur Ermittlung
der Spur nutzt.

SplineMPE Richtungsrekonstruktionen in IceCube unterscheiden sich meist nur
durch den Algorithmus, der zur Bestimmung der Teilchenspur aus den DOM-
Signalen genutzt wurde. Der SplineMPE-Algorithmus ist der einzige, der die
Eigenschaften des Siidpoleises bei der Rekonstruktion verwendet. Die Streu-
wahrscheinlichkeiten fiir jede Position eines Photons im Detektor werden
dabei in einem Raster berechnet und durch Splines innerhalb dieses Rau-
mes interpoliert. Durch die Berticksichtigung der Eiseigenschaften weist der
SplineMPE-Algorithmus die kleinsten Abweichungen zur tatsédchlichen Rich-
tung des Teilchens auf.

Truncated__Energy_ BIN Dieser Algorithmuns rekonstruiert die Energie des Myons
anhand des durchschnittlichen Energieverlustes des Ereignisses entlang der
Spur. Zu diesem Zweck wird die Strecke im Detektor in Teilstiicke eingeteilt
und 40 % der Teilstiicke mit den hochsten Energiedepositionen werden nicht
berticksichtigt. Diese Methode benétigt eine rekonstruierte Spur, welche in
dieser Analyse der SplineMPE-Algorithmus liefert.

Einige dieser Rekonstruktionsalgorithmen werden auch auf verschiedene Zeitfenster
des Ereignisses angewendet. Dies geschieht zum einen um einen zeitlichen Verlauf von
einigen Variablen zu erhalten und zum anderen kénnen Koinzidenzen von weiteren
Ereignissen oder das Rauschen von zeitlich spateren DOMs vermindert werden. Der
Nullpunkt dieser Zeitfenster ist das Triggersignal, welches eine Datennahme fiir
dieses Ereignis veranlasst hat. Zur Verfiigung stehen die Zeitfenster A — E, welche
in Tabelle 5.3 aufgefiihrt sind.

Aufgefithrt sind die Zeitfenster relativ zum Triggersignal in denen
Rekonstruktionsalgorithmen ausgefithrt werden kénnen.

Zeitfenster tgin,y / 1S tgpop / 1S

A —15 15
B —15 25
C —15 75
D —15 125
E —15 175
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5.4 DDDDR-Algorithmus

Der Algorithmus Data-Derived Deterministic Differential Deposition Reconstruction
(im Folgenden als DDDDR bezeichnet) dient zur Rekonstruktion der Energieverluste,
welche ein Myon bei der Propagation durch den IceCube-Detektor erfahrt. Dieser
Algorithmus ist von besonderer Bedeutung, da HE-Myon-Ereignisse oft einen hohen
stochastischen Verlust aufweisen, der nicht durch viele niederenergetische Myonen
erzeugt werden kann. Im Folgenden wird das Prinzip dieses Algorithmus beschrieben
und die in dieser Arbeit verwendeten Einstellungen aufgefithrt. Eine detailliertere
Beschreibung des DDDDR-Algorithmus ist in [93] zu finden.

Da die entstandenen Photonen eine bestimmte Strecke im Eis propagieren, kénnen
diese vom Eis gestreut oder absorbiert werden. Diese Effekte bewirken einen expo-
nentiellen Abfall der Intensitdt I abhédngig von der Distanz d des DOMs zur Spur
und der Absorptionslédnge Ay, der Form:

I < exp (—d/App.(2)) (5.4.1)

Die Absorptionslidnge A,y ist von der Tiefe des Eises z abhéngig und wird inner-
halb des DDDDR-Algorithmus beriicksichtigt. Die detektierte Lichtintensitit in den
DOMs wird iiber Bins mit einer definierten Lange gemittelt, damit eine robuste
Rekonstruktion der Energieverluste stattfindet. Weiterhin werden nicht alle DOMs
mit ihren Pulsen betrachtet, sondern lediglich solche, welche sich in einem Zylinder
mit einem definierten Radius um die rekonstruierte Spur befinden. Diese beiden
Einstellungsparameter sind in Abbildung 5.3a grafisch dargestellt.

Das Resultat des DDDDR-Algorithmus ist ein Energieverlustprofil wie es in Abbil-
dung 5.3b dargestellt ist. Die propagierte Tiefe bezeichnet die Strecke, die das Myon
von der Oberfliche bis zum Energieverlust zuriickgelegt hat. Um auf tatséchliche
Energieverluste schlieen zu kénnen, wurden bei der Entwicklung des Algorithmus
MC-Simulationen untersucht und aus den wahren Energieverlusten ein Skalierungs-
faktor berechnet. Im Beispielprofil in Abbildung 5.3b sind zwei stochastische Verluste
zu erkennen. Aus diesem Profil lassen sich weitere Attribute wie Median, Mittelwert
oder Maximum berechnen. Weiterhin kann aus dem Profil eine Rekonstruktion der
signifikanten stochastischen Energieverluste berechnet werden.
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In der hier vorliegenden Analyse werden folgende Einstellungen fiir den DDDDR-Algorithmus
gewahlt:

o Spurrekonstruktion: SplineMPE
e Binbreite: 50m

¢ Maximaler Spurabstand: 100 m
o Pulse: SRTOfflinePulses

Da die aufgenommene Ladung an jedem DOM aus den Pulsen rekonstruiert wird,
muss fiir den Algorithmus eine Liste von Pulsen angegeben werden. Die verwendeten
Pulse in dieser Arbeit sind SRTOfflinePulses. Dies sind rekonstruierte Pulse nach
der Datennahme, wobei die Rekonstruktion dieser Pulse nicht am Siidpol geschehen
ist. Die Abkiirzung SRT steht fiir Seeded Radius Time. Dadurch werden Pulse, die
zeitlich 1000 ns nach dem Ereignis liegen, und Pulse, die weiter als 150 m von der
rekonstruierten Spur entfernt sind, nicht betrachtet.
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Abbildung 5.3: Einstellungsmoglichkeiten des DDDDR-Algorithmus und dessen
Resultat. (a) Schematische Darstellung der Einstellungsmoglichkeiten, welche bei
dem DDDDR-Algorithmus durchgefithrt werden kénnen[93]. Hierbei kann die Breite
der Bins zur Rekonstruktion der Energieverluste und der zu beriicksichtigende
Abstand von der Spur eingestellt werden. (b) Dargestellt ist der rekonstruierte
Energieverlust eines Ereignisses fiir verschiedene Spurabstinde in Abhéngigkeit
der propagierten Tiefe.
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In diesem Kapitel werden die Analyseschritte, welcher zur Untersuchung der IceCube-
Daten aus dem Jahr 2011 durchgefiihrt werden, detailliert beschrieben. Das Ziel
dieser Analayse ist die Rekonstruktion des Spektrums hochenergetischer Myonen.
Die Verarbeitung der Daten wird in einem mehrstufigen Prozess durchgefiihrt. Zu-
néachst werden gerade Schnitte in bestimmten Attributen durchgefithrt und ein
Vergleich zwischen verwendeten Daten und Simulation gezeigt. Daraufhin wird
die Attributauswahl zur Separation der Signalereignisse vom Untergrund erlautert.
Abschlielend wird das Spektrum der hochenergetischen Myonen mit Hilfe einer
regularisierten Entfaltung rekonstruiert. Diese Einzelschritte sind zur Ubersicht in
der folgenden Aufzéhlung aufgefiihrt:

1. Vorselektion der Daten mit Hilfe von Qualitdtsschnitten.

2. Attributselektion zur Trennung zwischen HE-Myon- und
Untergrundereignissen.

3. Erstellung und Anwendung eines Modells zur Separation der HE-Myon- von
Untergrundereignissen.

4. Rekonstruktion des Myonspektrums mit Hilfe einer Entfaltung.

Mit dem rekonstruierten Spektrum hochenergetischer Myonen kénnen Flussnor-
malisierungen bestimmt und weitere Hypothesen fiir den Fluss hochenergetischer
Myonen tiberpriift werden. Auf Grundlage dieser bestimmten Flussnormalisierungen
werden Riickschliisse auf den Fluss atmosphérischer Neutrinos gezogen.
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6.1 Qualitatsschnitte

Bevor die verwendeten Daten mit fortgeschrittene Separationsalgorithmen getrennt
werden, bietet es sich an Qualitdtsschnitte durchzufiihren. Diese Schnitte dienen
dazu die Qualitéat der aufgenommenen Daten zu erhohen und das Verhéltnis zwischen
HE-Myon-Ereignissen und Untergrundereignissen zu verbessern. Die folgenden Qua-
litdtsschnitte werden in dieser Analyse durchgefithrt und im Weiteren erlédutert:

e TrackC > 600m
* Qo = 1000 pe
e SplineMPE nicht fehlgeschlagen

e SplineMPE_Truncated_Energy_BIN nicht fehlgeschlagen

° Qmax/QtOt <0.2

+ cos (SplineMPE,, . ) > 0.1

Der erste Qualitétsschnitt fordert, dass im Zeitfenster C' (siehe Tabelle 5.3) min-
destens eine Spurldnge von 600m vorhanden ist. Durch diesen Schnitt werden
Randereignisse verworfen, welche den Detektor nur streifen. Diese Ereignisse besit-
zen durch die geringe Strecke eine schlechtere Winkel- und Energieauflosung.

Der Schnitt in der gesamten detektierten Ladung @), stellt sicher, dass nieder-
energetische Ereignisse verworfen werden. Diese Ereignisse sind fiir diese Analyse
nicht relevant, stellen allerdings einen groflen Teil der Signalereignisse in IceCube
dar, da sie hdufig von einzelnen niederenergetischen Myonen verursacht werden. Die
Forderung hoher Ladung in Ereignissen bevorzugt allerdings auch die Selektion von
schweren Elementen, welche jedoch deutlich seltener HE-Myon-Ereignisse erzeu-
gen. Das Verhalten der Massenkomposition aufgrund der Selektionsschritte wird
detailliert in Abschnitt 6.4 diskutiert.

Da der SplineMPE-Rekonstruktionsalgorithmus im Allgemeinen die geringste Ab-
weichung zu der wahren Richtung von Ereignissen aufweist und in dieser Analyse
verwendet wird, sollte dieser nicht fehlschlagen. Dies kann geschehen, falls der Fit
fiir diesen Algorithmus nicht konvergiert. Eine genaue Richtungsrekonstruktion ist
von grofler Bedeutung, da die gemessene Energie im Detektor nicht der Oberflache-
nenergie entspricht. Um Riickschliisse auf die Oberflichenenergie zu ziehen, muss
die Strecke bekannt sein, die das Teilchen durch das Eis zuriickgelegte und dort
Energie verlor bis es den Detektor erreichte. Fiir die Berechnung dieser Strecke ist
eine genaue Richtungsrekonstruktion von hoher Bedeutung.
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Ereignisse (a) und der Untergrundereignisse (b).
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In dem Attribut SplineMPE_Truncated_Energy_BIN wird ein weiterer Schnitt
durchgefithrt. Somit wird sichergestellt, dass der Algorithmus nicht fehlgeschla-
gen ist. Dieses Attribut ist nicht relevant fiir die Separation der HE-Myon-Ereignisse
von den Untergrundereignissen, sondern wird durchgefiihrt, da dieses Attribut zur
Energierekonstruktion verwendet wird (vgl. Abschnitt 6.6).

Der Qualitatsschnitt in dem Attribut Q,,../ @0t bewirkt, dass die zuvor genannten
Ballon-Ereignisse verworfen werden. Dieser Schnitt wirkt sich nur auf die Unter-
grundereignisse aus, da HE-Myon-Ereignisse per Definition in Abschnitt 5.2 dieser
Forderung geniigen. Mit diesem Schnitt wird die Ereignisrate am Starksten reduziert,
im Vergleich zu allen von Level 3 auf Level 4 getdtigten Schnitten.

Die Auswirkungen der einzelnen Schnitte auf HE-Myon-, Myon-Biindel- und Ballon-
Ereignisse sind in den Abbildungen 6.1a und 6.1b dargestellt. Die Reduktion der HE-
Myon-Ereignisse geschieht nur durch die Forderung, dass der SplineMPE-Algorithmus
nicht fehlschlagt und eine Mindestspurldange im Detektor gegeben sein muss. Ist der
SplineMPE-Algorithmus gescheitert, so gilt SplineMPE_Truncated_Energy_BIN als
Energie-Rekonstruktions-Algorithmus automatisch als gescheitert. Durch die hohe
Qualitat der Spur ist dies jedoch selten der Fall, wenn die Richtungsrekonstruktion
erfolgreich ist, weswegen der Schnitt in Abbildung 6.1a einen identischen Verlauf hat
und diese sich gegenseitig verdecken. Selbiges gilt fiir die geforderte Spurldnge und
die Summe aller Schnitte, da dieser Schnitt bereits eine erfolgreiche Spur benétigt
und die Spurlénge ansonsten den Wert Null erhélt. Aufgrund dieser Schnitte werden
fiir Energien £ > 10° GeV HE-Myon-Ereignisse mit einer Effizienz von ~ 50 % selek-
tiert, wiahrend die Untergrundereignisse nur eine Selektionseffizienz von ~ 5 — 10 %
aufweisen. Zusammenfassend lésst sich feststellen, dass durch die gewéhlten Schnitte
das Verhéltnis zwischen Signal- und Untergrundereignissen fiir die weitere Analyse
verbessert wird, ohne die Signalereignisse stark zu reduzieren.

6.2 Attributauswahl

Die Auswahl an Attributen, welche sich zur Trennung von HE-Myon- und Untergrun-
dereignissen eignen, ist aufgrund der hohen Dimsionalitdt und der Komplexitit des
Problems nicht offensichtlich. Aus diesem Grund wird fiir die Attributauswahl der
mRMR-Algorithmus verwendet (vgl. Abschnitt 4.1.1). Dieser Algorithmus selektiert
die Attribute, welche die héchste Korrelation zur Signalklasse aufweisen, jedoch
die geringste Korrelation zueinander besitzen. Bevor die so gewdhlten Attribute
genutzt werden kénnen, muss jedoch sichergestellt werden, dass sie in einer aus-
reichenden Qualitit simuliert sind. Aus diesem Grund wird eine Vorselektion von
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Attributen vorgenommen, bei denen die Simulation und die aufgenommen Daten
eine hinreichend hohe Ubereinstimmung aufweisen.

Bei dieser Vorselektion spielt die absolute Normierung der simulierten Ereignisse
keine Rolle. Ein Algorithmus, der eine quantitative Aussage iiber die Qualitdt der
Ubereinstimmung zweier Verteilungen liefert, ist die Methode des ungebinnten
Kolmogorov-Smirnoff-Tests[94]. Dieser Test betrachtet die kumulierten Verteilungen
zweier Mengen und berechnet aus dem maximalen Abstand dieser einen p-Wert,
welcher eine Aussage macht, ob die verglichenen Verteilungen aus der gleichen
Grundmenge stammen. Da die Anzahl der detektierten Daten- und simulierten
MC-Ereignisse hoch ist und nicht alle Detektoreigenschaften in der Simulation
beriicksichtigt werden konnen, hat der berechnete p-Wert dieses Tests keine Aussage.
Es kommt hinzu, dass die simulierten Ereignisse gewichtet erzeugt wurden, der
Kolmogorov-Smirnoff-Test jedoch nur ungewichtete Verteilungen betrachtet. Statt-
dessen wird die maximale Distanz d,,,, der kumulierten Verteilungen Fp, ., ()
und Fye genutzt, um eine quantitative und sortierbare Giite der Ubereinstimmung
zu erhalten. Dieses Vorgehen ldsst sich durch die folgende Gleichung beschreiben:

dmax = Slinp ’FDaten<x) - FMC<$)‘ (621)

Die Giite der Ubereinstimmung der vorhandenen Attribute wird anschliefend an-
hand der Distanzen d,,,, aus Gleichung (6.2.1) bestimmt. Bei dem Vergleich der
Distanzwerte des KS-Tests ist ein rapider Anstieg in der Verteilungen von d,,,, der
moglichen Attribute zu finden. Alle Attribute bis zu diesem rapiden Anstieg der
Distanzwerte werden fiir die weitere Analyse verwendet.

Beispielhafte Verteilungen fiir eine hohe und eine niedrige Ubereinstimmung sind
in Abbildung 6.2 dargestellt. Eine hohe Ubereinstimmung liefert das Attribut
Smoothness (siehe Abbildung 6.2a), welches die Homogenitét der Energieverluste
auf der rekonstruierten Spur angibt. Der Wert ist auf die Spurldnge normiert und gibt
den Abstand von Spurmittelpunkt im Wertebereich [—1, 1] an. Ein positiver Wert
bedeutet, dass der Schwerpunkt des Ereignisses nach dem Spurmittelpunkt ist. Ein
Schwerpunkt vor dem Spurmittelpunkt ist favorisiert, da die Energie des Ereignisses
mit der propagierten Lange der Teilchen abnimmt. Das Attribut PoleLLH Anzahl
Strings hingegen weist eine schlechte Ubereinstimmung zu den gemessenen Daten
auf (siehe Abbildung 6.2b). Dies kann dadurch erklért werden, dass es sich um einen
schnellen Algorithmus handelt, welcher erste Schétzer fiir Ereigniseigenschaften
berechnet. Diese Berechnung muss schnell geschehen, da sie am Ort der Datennahme
geschieht und dort die Rechenkapazitit gering ist.
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Abbildung 6.2: Attributvergleich von Simulationen und Daten zur Bestimmung
der Giite der Ubereinstimmung. Dargestellt sind die Attribute Smoothness (a) und
PoleLLH Anzahl Strings (b) aus der Monte-Carlo-Simulation im Vergleich mit
58 dem Burn—Daten_satz, sowie die prozentuale Abweichung. Das Attribut Smoothness
weist eine hohe Ubereinstimmung von Simulation und Daten auf, wohingegen das
Attribut PoleLLH Anzahl Strings eine geringe Ubereinstimmung zeigt.
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Bei der Berechnung der Distanzen spielt auch die Annahme iiber das vorliegende
Spektrum und die Komposition der kosmischen Strahlung eine Rolle. Werden die
simulierten Daten mit einem anderen Primérmodell gewichtet, so kann es zu Abwei-
chungen der aufgenommen Daten und der Simulation kommen. Dies ist beispielsweise
anhand von Abbildung 6.3 und des Attributs @), dargestellt, welche die gesamte
aufgenomme Ladung in einem Ereignis beschreibt. Die in Abbildung 6.3a dargestellte
Parametrisierung der kosmischen Strahlung wird in dieser Arbeit verwendet, da sie
das aktuellste und am héufigsten verwendete Modell beschreibt.
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Abbildung 6.3: Vergleich der Gewichtungen der verfiigbaren Flussmodelle der
kosmischen Strahlung fiir die totale aufgenommene Ladung der Ereignisse. Darge-
stellt sind die Gewichtungen nach GaisserH3a, Polygonato, TIG und GlobalFitGST,
welche in Kapitel 2.2.3 ndher beschrieben sind.
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Durch die Betrachtung der maximalen Abstidnde der kumulativen Verteilungen
reduziert sich die Anzahl der verfiigharen Attribute von 400 auf 142 Attribute.
Anschliefend werden weitere Attribute erzeugt, welche das Potential haben die
Separation zu verbessern. Diese selbst erzeugten Attribute sind Kombinationen aus
bereits vorhandenen Attributen und erhalten das Préfix ,U_”, um sie einfacher
kenntlich zu machen. Durch die Hinzunahme weiterer Attribute erhoht sich die
Gesamtanzahl an Attributen von 142 auf 165.

Mit diesen Attributen wére es bereits moglich einen Attributsatz fir die spétere
Separation mit Hilfe des mRMR-Algorithmus zu erzeugen. Die Laufzeit dieses Algo-
rithmus skaliert jedoch quadratisch mit der Anzahl der verfiigharen Attribute, sodass
eine vorherige Reduktion der Attribute sinnvoll ist. Zu diesem Zweck werden die
vorhandenen Attribute auf eine Korrelation nach Pearson[95] zueinander tiberpriift.
Dies ist im Fall von IceCube besonders sinnvoll, da viele Attribute einen Schétzer
fiir die gleiche gesuchte Grofle liefern. Ein einfaches Beispiel sind die verschiedenen
Zeitfenster, in denen die exakt gleiche Rekonstruktion durchgefiihrt wird (siehe
Tabelle 5.3). Attribute, welche eine Korrelation von 0.9 oder hoher haben, werden
anschliefend entfernt. Dies ist eine schwache Forderung, jedoch ist der exakte Wert
nicht von Bedeutung, da stark korrelierte Attribute von dem mRMR-Algorithmus
zusatzlich verworfen werden. Dadurch reduziert sich die Anzahl der zu betrachtenden
Attribute von 165 zu 91.

Mit diesen 91 Attributen kann mit Hilfe des mRMR-Algorithmus ein Satz an At-
tributen erstellt werden, welcher sich zur Separation eignet. Jedoch stellt sich im
spateren Verlauf der Analyse heraus, dass eine Favorisierung von niederenergetischen
Ereignissen vorliegt, wenn zur Energie korrelierte Attribute verwendet werden. Dies
ist fiir diese Analyse problematisch, da besonders der hochenergetische Anteil der
Myonen von Interesse ist, da dort die prompte Komponente erwartet wird. Der
Grund liegt darin, dass fiir die maschinellen Lernalgorithmen (vgl. Abschnitt 6.3)
ein niederenergetisches Myon genau so wichtig ist wie ein hochenergetisches. Da
niederenergetische Ereignisse eine hohere Wahrscheinlichkeit haben ein einzelnes
hochenergetisches Myon im Vergleich zu den anderen Myonen im Biindel zu haben,
werden Energieschétzer durch den Lernalgorithmus favorisiert. Aus diesem Grund
ist es sinnvoll Attribute, die mit der Energie korreliert sind, nicht in den mRMR-
Algorithmus und somit in der Separation zu verwenden. Dadurch werden zusétzlich
17 Attribute entfernt, sodass von den bisherigen 91 Attributen 74 zur Selektion
bereitgestellt werden.

Der mRMR-Algorithmus wird auf diesen vorselektierten Attributen angewandt,

wobei die Durchfiihrung mehrmals auf verschiedenen zufillig gezogenen Teilmengen
der Daten stattfindet. Dieses Vorgehen ist notig, da das Ergebnis mit begrenzten
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Monte-Carlo-Daten schwanken kann und es sinnvoll ist die Stabilitdt der Attri-
butselektion fiir verschiedene Anzahlen an Attributen zu betrachten. Dazu werden
die Monte-Carlo-Daten in fiinf Teile unterteilt und anschliefend die Stabilitaten
nach Kuncheva und Jaccard berechnet (vgl. Abschnitt 4.1.1). An dieser Stelle sei
nochmals erwdhnt, dass eine Stabilitdt von 1 der Wert fir die stabilste Attributaus-
wahl darstellt. Die Stabilitdten sind grafisch in Abbildung 6.4 dargestellt. Anhand
dieser Abbildung, ist zu erkennen, dass die ersten sechs Attribute immer gleich
ausgewahlt werden. Fiir sieben oder mehr Attribute wird weiterhin eine stabile
Selektion nahe der maximalen Stabilitédt erreicht. Diese verringerte Stabilitdt kann
auf die noch vorhandenen ahnlichen Attribute zuriickgefithrt werden. In dieser
Arbeit wird eine Anzahl an 30 Attributen gewéhlt, da dies eine hohe Dimensio-
nalitdt besitzt, die Anzahl der Attribute allerdings weiterhin so gering ist, dass
die Erstellung des Random-Forest-Modells in einer moderaten Zeit geschieht. Die
gesamte Attributselektion lasst sich zusammenfassend wie folgt darstellen:

—MC/Daten +Eigene —Korrelierte —Energie —MRMR
400 142 165 91 74 30

Die gewéhlten Attribute sind in Tabelle 6.1 inklusive ihrer Reihenfolge, in der sie
durch den mRMR-Algorithmus ausgewéahlt werden, aufgefithrt. Weiterhin ist die
in Abschnitt 4.1.3 beschriebene Attributwichtigkeit aufgefiihrt, welche durch den
Random-Forest-Algorithmus berechnet wird (vgl. Abschnitt 4.1.3). Es ist festzu-
stellen, dass eine hohe Ubereinstimmung der Auswahl des mRMR-Algorithmus
und der Random-Forest-Attributwichtigkeit vorliegt. Die ersten zehn Attribute des
mRMR-Algorithmus werden auch vom Random Forest als wichtig erachtet, jedoch
kommt es dort auch zu Abweichungen. Ein Grund fiir diese Abweichung kénnte sein,
dass der Random Forest zu Beginn der Separation bereits den vollen Datensatz
verwendet und dadurch mehr Méglichkeiten zur Optimierung besitzt als der iterative
mRMR-Algorithmus. Durch die vielfachen Schnitte, welche ein Baumalgorithmus
ausfiihrt, wird die Separation immer wieder auf Teildatensédtzen durchgefiihrt. Da-
durch kann eine stérkere Separationskraft und Korrelation in einem bestimmten
Subparameterraum vorliegen, welche von dem mRMR-Algorithmus nicht erkannt
wird. Zusammenfassend lasst sich feststellen, dass die Attributauswahl des mRMR-
Algorithmus und der Vergleich zu der Attributwichtigkeit ein zufriedenstellendes
Ergebnis liefern.
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Tabelle 6.1: Auflistung der ausgewédhlten Attribute des mRMR~Algorithmus und
die Wichtigkeit der jeweiligen Attribute bei der Erstellung des Random-Forest-
Modells. In der Spalte RF sind die Wichtigkeiten fiir das Random-Forest-Modell
aufgetragen, wohingegen in der Spalte o, der Anstieg der Falschklassifizierungsrate
fiir die jeweiligen Attribute aufgefiihrt ist (vgl. Abschnitt 4.1.3).

mRMR  Attribut RF o,
1 U_DDDDR_PEAKVSMED 1 827
2 HitStatisticsValues.z max 8 2.65
3 U_DDDDR_MEDVSMEAN 2 7.88
4  SplineMPE.empty_ hits_track_length 19 1.31
5 U_DDDDR_MEANVSPEAK 6 2.80
6 DDDDR.nDOMsCascade 24 1.03
7 HitStatisticsValues.cog_z_sigma 4 3.69
& U _ SmoothnessE ABS 15 1.64
9 LineFit TTParams.lf vel z 5 291

10 PoleMuonLIhFitCutsFirstPulseCuts.n_ dir 18 1.47
11  HitStatisticsValues.cog_ z 20 1.29
12 LineFit TTParams.n hits 3 3.85
13 SplineMPE.track_hits_separation_ length 9 237
14 SplineMPE.zenith 7T 278
15 SplineMPEFitParams.nmini 14 1.70
16  SplineMPEDirectHitsA.n_ early doms 30 0.52
17 SplineMPEMuEXDifferential r.value 11 2.00
19 SplineMPE.avg dom_ dist_ ¢ tot_dom 13 1.84
19 LineFit TTParams.lf vel 16 1.50
20 U_QmaxOverQtot 12 1.84
21 SplineMPEDirectHitsA.n_ early_ strings 29 0.55
23 U_SmoothnessD ABS 17 1.47
23 U_ CogRxy 21 1.21
24 U DeltaZen 22 1.18
26 U_DDDDR_MEANVSCASC 10 2.34
26 SplineMPEDirectHitsE.n_ dir_ strings 25 1.01
27  SplineMPEDirectHitsC.n_ dir_ strings 27 0.82
29 MPEFitHighNoiseFitParams.nmini 26 0.85
29 PoleMuonLlhFitCutsFirstPulseCuts.s dir 28  0.73
30 SplineMPE.track hits_ distribution_ smoothness 23 1.17
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Abbildung 6.4: Stabilitdt der Attributauswahl mit Hilfe des mRMR-Algorithmus.
In griin ist die Stabilitdt nach Jaccard und in blau nach Kuncheva dargestellt. Zur
besseren Visualisierung ist in schwarz die maximale Stabilitdt mit dem Wert 1
eingezeichnet.

6.3 Separation

Nachdem die Attributauswahl durchgefithrt wurde, wird in diesem Abschnitt die
Separation der HE-Myonen von dem Untergrund beschrieben. Um diese Separation
durchzufiihren, wird der Random-Forest-Algorithmus (vgl. Abschnitt 4.1.3) verwen-
det. Zunichst werden die vorhandenen Monte-Carlo-Daten in einen Trainings- und
einen Testdatensatz aufgeteilt. Dies dient zur Uberpriifung einer Uberanpassung des
Random-Forest-Modells, da der Algorithmus sich an den Datensatz anpassen kénnte
und nicht an die Topologie der Signal- und Untergrundereignisse. Fiir den Trainings-
und Testdatensatz werden 50 % der HE-Myon- und Myon-Biindel-Ereignisse fiir
die jeweiligen Datensétze zuféllig gezogen. Dies geschieht ohne Zuriicklegen, damit
zwei disjunkte Datensdtze entstehen. Der Trainingsdatensatz wird zur Optimierung
von Parametern des Modells verwendet, wihrend der Testdatensatz in der weiteren
Analyse, im Speziellen bei der Entfaltung, verwendet wird.
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Fiir das Training des Random-Forest-Modells werden zur Erstellung die folgenden
Einstellungen gewahlt:

e 200 Entscheidungsbdaume

e 30 Attribute

¢ 5 Attribute pro Knoten

o Vollstandig ausgebaute Baume

Die Auswahl von 30 Attributen wurde im vorherigen Abschnitt durchgefiihrt. Fiir
einen Random Forest empfiehlt es sich log,(A) oder VA Attribute pro Knoten
zu wihlen, wenn A die Gesamtanzahl an Attributen ist. Beide zuvor erwéhnten
Gleichungen liefern den Wert 5 als empfohlene Anzahl Attribute pro Knoten, welcher
auch in dieser Arbeit verwendet wird. Im Weiteren wird ein Trainingsverhéltnis
von HE-Myon- zu Untergrundereignisse von 20000 : 60000 verwendet. Dieses Ver-
héltnis spiegelt nicht das reale Verhéltnis wider, jedoch liefert es hinreichend gute
Ergebnisse bei geringer Laufzeit. Das wahre Verhéltnis ist in Tabelle 6.2 dargestellt
und betrigt ungefihr 10° : 10°, sodass der dominierende Anteil der Ereignisse aus
Untergrund besteht. Dieses wahre Verhéltnis wird fiir den Testdatensatz beibehalten.
Zur Validierung der Ergebnisse wird eine fiinffache Kreuzvalidierung auf dem zuvor
erstellten Trainingsdatensatz durchgefiihrt, wie sie in Abschnitt 4.1.5 beschrieben
ist.

Die Anzahl der gewéhlten Baume ergibt sich in dieser Analyse durch die Anzahl von
Béumen, die keine signifikante Verdnderung in der Konfidenzverteilung liefern. Dabei
wird versucht so viele Bdéume wie notig und so wenig wie moglich zu wahlen. Eine
zu grofe Anzahl an Bdumen wirkt sich negativ auf die Rechenzeit aus, jedoch nicht
auf die Qualitdat der Ergebnisse. Dies liegt daran, dass bei einer zu groffen Anzahl
an Baumen sehr dhnliche Bdume trainiert werden, wodurch sich die Klassifikation
nicht verbessert.

Das Verhalten der Konfidenzverteilung ist in den Abbildungen 6.8 und 6.9 fiir
Random-Forest-Modelle mit 10, 50, 100, 150, 250 und 300 Bdumen im Vergleich
zum verwendeten Random-Forest-Modell mit 200 Baumen dargestellt. Die Ver-
gleichsverteilungen sind auf die Anzahl der verwendeten Bidume renomiert, damit
ein besserer Vergleich der Verteilungen durchgefiihrt werden kann. Fiir eine geringe
Anzahl an Bdumen ist eine Verbesserung der Signalklassifikationen zu erkennen,
wenn mehr Bdume hinzugenommen werden. Bei 150 Baumen ist das Einsetzen einer
Sattigung zu beobachten, welche die Konfidenzverteilungen bis zu der Maximalan-
zahl von 300 Baumen nur marginal verdndert. Der Fokus bei der Wahl der Anzahl
an Baumen liegt hier in der Verbesserung der Signaldetektion, welche bei einem
Konfidenzwert von 1 liegt und dort ab einer Anzahl von 150 Bdumen nicht mehr
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ansteigt. Um sicherzustellen, dass eine Anzahl an Bdumen im Sattigungsbereich
gewdhlt wird, wird in dieser Analyse der néchst hohere Wert von 200 Baumen
gewahlt.

Mit diesen 200 Entscheidungsbdumen des Random Forest wird das Modell erstellt.
Damit eine Abschétzung der Ereigniszahlen und Fehler auf die Qualitdt der Separa-
tion bestimmt werden kann, wird eine fiinffache Kreuzvalidierung durchgefithrt um
eine Uberanpassung zu iiberpriifen. Die Methode der Kreuzvalidierung wurde bereits
in Abschnitt 4.1.5 detailliert erldutert. Bei jedem Schritt der Kreuzvalidierung wird
das zu Beginn in diesem Abschnitt verwendete Signal-Untergrund-Verhéltnis von
20000 : 60000 zum Trainieren des Random-Forest-Modells verwendet.

Das Resultat der Kreuzvalidierung sind fiinf Modelle, welche auf finf disjunkten
Teilmengen des Trainingsdatensatzes angewendet werden. Dadurch werden alle
Qualitatsparameter, welche in Abschnitt 4.1.4 beschrieben sind, fiir jede getestete
Teilmenge des Trainigsdatensatzes bestimmt. Die gemittelten Qualitdtsparameter
und deren Standardabweichung sind in Abbildung 6.5a dargestellt.

Die berechneten Reinheiten und Effizienzen beziehen sich auf die reinen Ereignis-
se ohne die Energieabhéngigkeit zu betrachten. Reinheit und Effizienz sind zwar
von grofler Bedeutung, allerdings im Hinblick auf die anschliefende Entfaltung des
hochenergetischen atmosphérischen Spektrums nicht immer optimal. Hilfreich bei
der Wahl eines Konfidenzschnitts ist die Korrelation von Konfidenz und der Ober-
flichenenergie der hochenergetischen Myonen wie sie in Abbildung 6.6 dargestellt
ist. Insgesamt ist ein leichter Trend zu erkennen, der niedernergetische Ereignisse
E < 10*° GeV bei hoheren Konfidenzen favorisiert. Dieser Trend ist schwach, jedoch
ist weitaus wichtiger, dass hoher energetische Ereignisse anndhernd unkorreliert
zu ihrer Energie klassifiziert werden. Fiir hohe Konfidenzen ist eine Verteilung an
eindeutig zu klassifizierenden Ereignissen zu erkennen, welche das Maximum bei
ungefihr K = 1.0 und E = 10%° GeV besitzt und Ausliufer bis K ~ 0.90 hat.
Aufgrund dessen wird ein Konfidenschnitt K* = 0.9 gewahlt und Ereignisse mit
K > K* ausgewahlt, wodurch weiterhin eine hohe Anzahl an energetisch relevanten
Ereignissen eingeschlossen wird. Dieser gewéhlte Konfidenzwert ist zusétzlich in
Abbildung 6.5 dargestellt.

In Abbildung 6.5a ist die Reinheit und Effizienz der verwendeten Testdatensétze
gezeigt. Der Verlauf beider Kurven ist wie er bei einer funktionierenden Separation zu
erwarten ist, da die Effizienz sinkt, wihrend die Reinheit steigt. Bei dem gewéhlten
Konfidenzschnitt K* = 0.9 wird eine Effizienz von (40,8 4 0,6) % erreicht und eine
Reinheit von (93,1 + 0,4) %. Diese Reinheit ist eine signifikante Verbesserung des
Signal zu Untergrundverhéltnisses von = 1 : 10 vor der Separation zu = 10 : 1 nach
dem Konfidenzschnitt.
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Abbildung 6.5: Dargestellt ist die Reinheit und Effizienz in (a) und die Anzahl
der verbleibenden Ereignisse fiir die HE-Myon- und Untergrundereignisse in (b).
Die X-Achse gibt den Schnittwert K* fiir die Konfidenz K an, wenn nur Ereignisse
mit einer Konfidenz mit der Bedingung K > K* gewahlt werden.
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Die Reinheit und Effizienz sind normierte Zahlen, welche sich nur bedingt auf weitere
Analyseschritte iibertragen lassen. Aus diesem Grund ist es sinnvoll die Anzahl der
verbleibenden Signal- und Untergrundereignisse in Abhéngigkeit eines Konfidenz-
schnitts K™* darzustellen. Diese absoluten Ereigniszahlen im Burn-Datensatz fiir die
jeweiligen Ereignisklassen und der 0.90 Konfidenzschnitt sind in Abbildung 6.5b
grafisch dargestellt. Bei dem gewéhlten Konfidenzschnitt sind immer noch mehrere
Zehntausend Signalereignisse vorhanden, allerdings auch mehrere tausend Untergrun-
dereignisse. Eine hohe Anzahl an verbleibenden Signalereignissen ist von Bedeutung,
da das erwartete Spektrum der Myonen einen spektralen Index von —3,7 besitzt.
Die exakten Zahlen werden in Abschnitt 6.4 diskutiert und sind in Tabelle 6.2
dargestellt.

Mit dem zuvor definierten Trainingsdatensatz wird nun das finale Random-Forest-
Modell gebildet und auf den zuvor zuriickgehaltenen Testdatensatz angewendet. Die
erwarteten Reinheiten und Effizienzen und deren Varianzen kénnen dadurch auf die
Resultate des Testdatensatzes iibertragen werden, da sie der selben Grundmenge
entsprechen. Die Konfidenzverteilungen des Testdatensatzes separat aufgeteilt in
die Ereignisklassen und die Konfidenzverteilung des Testdatensatzes und der detek-
tierten Ereignisse sind in Abbildung 6.7 dargestellt. Anhand von Abbildung 6.7a
ist zu erkennen, dass der Algorithmus die Klassifikation sinnvoll vornimmt. Es sind
zwei klare Maxima zu erkennen, welche jeweils die Signal- und Untergundklasse
beschreiben. Wéhrend sich das Maximum der Signalklasse bei K = 1 befindet,
ist das Maximum der Untergrundklasse nicht bei K = 0, sondern bei K ~ 0.07.
Fin Effekt fiir diese Verschiebung kénnte die Heterogenitédt der Untergrundklasse
sein, da diese aus einer Vielzahl an chemischen Elementen besteht. Die HE-Myon-
Ereignisse hingegen werden tiberwiegend von leichten Elementen produziert. Dies
wird detaillierter in Abschnitt 6.4 diskutiert.

In Abbildung 6.7b ist die Konfidenzverteilung des Testdatensatzes und der detek-
tierten Ereignisse dargestellt. Die Form der Konfidenzverteilungen weichen leicht
voneinander ab, jedoch ist der prinzipielle Verlauf d&hnlich. Fiir die Abweichung
dieser Verteilung kann es mehrere Griinde geben, welche hier kurz erldutert werden.
Abweichungen in diesen Verteilungen sind nicht direkt vergleichbar mit den gezeigten
Daten und Monte-Carlo Vergleichen, welche in Abschnitt 6.2 beschrieben sind. Ein
Grund fiir die mangelnde Vergleichbarkeit ist, dass die Konfidenzverteilung eine
Projektion eines dreifligdimensionalen Raumes darstellt, da dreilig Attribute zur
Separation genutzt werden. FEine Ursache fiir die Abweichung in dieser Projektion
kénnten nicht simulierte Detektoreffekte sein, welche durch unvollstdndige Eis-,
DOM- oder die Staubschichtmodelle verursacht werden. Die zweite Ursache fiir
die Abweichung kénnte durch unvollstdndige Schauersimulation entstehen. In der
Simulation der Schauer bei den hier relevanten Energien ist sowohl die Myonanzahl
in Schauern, als auch das Pion-Kaon-Verhéltnis nicht genau bekannt. Bei diesem
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Effekt spielt auch die Komposition der kosmischen Strahlung eine Rolle, welche
besonders im Bereich des Knies nicht exakt bekannt ist. Zusammenfassend ist fest-
zustellen, dass trotz einer Vielzahl an unsicheren Parameter in der Simulation eine
hohe Ubereinstimmung der Konfidenzverteilung vorliegt und die Abweichung im
Bereich <10% liegen.

logio(E, / GeV)

3. ; ; ; ;
%.O 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Konfidenz

Abbildung 6.6: Dargestellt ist die Konfidenz aufgetragen gegen die Oberfliche-
nenergie der HE-Myon-Ereignisse. Die Intensitdt in dieser Darstellung gibt die
Anzahl an Ereignissen an, welche im Burn-Datensatz erwartet werden. Zusétzlich
sind fiir die Konfidenzbins Mittelwerte und Varianzen gezeigt.
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Abbildung 6.7: Ereignisanzahlen fir die verschiedenen Ereignistypen (a) und
der Vergleich des Testdatensatzes mit dem Burn-Datensatz (b). Weiterhin ist
der Konfidenzschnitt von K* = 0.9 eingezeichnet, welcher in der nachfolgenden
Rekonstruktion des atmosphérischen Myonspektrums gewéhlt wird. 69
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Abbildung 6.8: Dargestellt sind die Konfidenzverteilungen fir 10, 50 und 100
Bédume im Vergleich zur gewéhlten Anzahl von 200 Badumen fiir die Random-Forest-
Modelle.
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Abbildung 6.9: Dargestellt sind die Konfidenzverteilungen fir 150, 250 und 300
Bédume im Vergleich zur gewéhlten Anzahl von 200 Badumen fiir die Random-Forest-
Modelle.
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6.4 Analyse des finalen Datensatzes

Nachdem die Separation der HE-Myon-Ereignisse im vorherigen Abschnitt durchge-
fithrt wurde, wird in diesem Abschnitt auf die Eigenschaften des daraus entstandenen
finalen Datensatzes eingegangen. Dabei bietet es sich an, den finalen Datensatz in
den verschiedenen Verarbeitungsschritten zu betrachten. Zunéchst wird auf die An-
zahl erwarteter Ereignisse auf verschiedenen Leveln der Analyse eingegangen. Diese
Ereigniszahlen sind fiir den Hochenergie- (HE), Niederenergiedatensatz (LE) und
den Burn-Datensatz in Tabelle 6.2 aufgefiihrt. Weiterhin sind die Ereignisanzahlen
in die verschiedenen Ereignisklassen, welche in Abschnitt 5.2 beschrieben wurden,
eingeteilt. Wie zuvor werden auch in Tabelle 6.2 die Gewichte entsprechend des
GaisserH3a-Modells verwendet. Die Anzahl an einzigartigen ungewichteten Ereignis-
sen ist in Tabelle 6.3 aufgefiihrt. Fiir Level 4 und 5 existieren keine Ballon-Ereignisse
mehr, da diese anhand von rekonstruierten Grofien klassifiziert werden. Die durch-
gefiihrten Qualitédtsschnitte entfernen diese Ereignisklasse dadurch vollstdndig. Das
Wegfallen dieser Ereignisse ist besonders bei niedrigen Priméarteilchenenergien festzu-
stellen, da dort wenig Ladung deponiert wird und dadurch auch einfacher ein grofler
Teil der Ladung in nur einem DOM konzentriert werden kann. Im Niederenergieda-
tensatz ist zusétzlich eine drastische Abnahme an Ereignissen von Level 3 auf Level 4
zu beobachten, welche durch den Qualitdtsschnitt in der mindestens detektierten
Ladung von 1000 pe erzeugt wird. Anhand der Tabelle wird zusétzlich verdeutlicht,
dass die absolute Anzahl von Ereignissen in den simulierten Datensétzen mit dem
1C86-1 Burn-Datensatz vertréglich ist.

Weiterhin ist die Selektionseffizienz der Untergrund- und HE-Myon-Ereignisse von
Level 3 auf Level 5 zu betrachten. Diese Selektionseffizienz ist als Funktion der Ener-
gie fiir die beiden Ereignisklassen in Abbildung 6.10 dargestellt. Ab einer Energie von
1046 GeV (=~ 40 TeV) werden die hochenergetischen Myonen mit einer Effizienz von
~ 10 % selektiert. Die Untergrundunterdriickung bei der gesamten Selektionskette
liegt bei unter 1% und wird fiir hohe Energien auf Werte von unter 10~* reduziert.
Oberhalb einer Myonoberflichenenergie von 108 GeV (~ 600 TeV) werden keine
Untergrundereignisse in dieser Arbeit selektiert. Dies ist eine vielversprechende
Eigenschaft fiir &hnliche Analysen auf den nachfolgenden IceCube-Messungen der
Jahren ab 2012, da dadurch der Energiebereich erweitert werden kann und der
zu erwartende Untergrund gering ist. Zwar ist die Selektionseffizienz fiir héhere
Energien leicht abnehmend, jedoch lasst sich dies voraussichtlich mit zusatzlich simu-
lierten HE-Myon-Ereignissen in der Separation mit dem Random-Forest-Algorithmus
korrigieren.

Ein weiterer interessanter Aspekt der Datenselektion ist das Verhalten der Massen-
komposition bei den verschiedenen Verarbeitungsleveln. Bei dieser Betrachtung ist zu
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Abbildung 6.10: Dargestellt ist die Selektionseffizienz der Untergund- und HE-
Myon-Ereignisse nach Qualitatsschnitten und einem Konfidenzschnitt von K* = 0.9
in Abhéngigkeit der Myonenergie.

beachten, dass in der Simulation als Primérteilchen H, He, N, Al und Fe verwendet
werden. Koinzidente Ereignisse werden allerdings anhand des Polygonato-Modells si-
muliert, sodass auch weitere Elemente in den Daten detektiert werden kénnen. Nicht
immer ist das simulierte Primérteilchen fir das detektierte Ereignis verantwortlich,
da koinzidente Ereignisse hoher energetisch sein kénnen und den Detektor zentraler
treffen. Aus diesem Grund ist es sinnvoll die Elemente zu betrachten, welche von
den Rekonstruktionsalgorithmen als Ereignis betrachtet werden.

In Abbildung 6.11 sind die Massenkompositionen fiir Level 3-5 gewichtet auf das
GaisserH3a-Modell und der Detektionszeit des Burn-Datensatzes dargestellt. Fiir
alle betrachteten Level ist zu erkennen, dass die rekonstruierten Elemente am
Héufigsten auch die simulierten Primérteilchen sind. Dies ist zu erwarten, da nicht
jedes Primarteilchen ein koinzidentes Ereignis besitzt und die Wahrscheinlichkeit
bei hochenergetischen Primérteilchen ein weiteres hochenergetisches koinzidentes
Ereignis zu erhalten gering ist. Bei dem Vergleich der Massenverteilung von Level 3
auf Level 4 wird deutlich, dass bei der Anwendung der Qualitatsschnitte schwere
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Elemente favorisiert werden. Diese Favorisierung von schwereren Elementen wird
durch den Qualitatsschnitt auf die Ladung von mindestens 1000 pe erzeugt. Ereignisse
aus schweren Elemente besitzen eine hohere Anzahl an Myonen als reine Proton-
oder He-Freignisse, da mehr Nukleonen zur n- und K-Erzeugung zur Verfiigung
stehen. Diese m- und K-Mesonen zerfallen, wodurch mehr Myonen zum Ereignis
beitragen. Ein Grofteil der detektierten Lichtmenge wird durch Elektronen erzeugt,
welche durch Paarproduktion von in Schauern enthaltenen Myonen erzeugt werden.
Dadurch ist die detektierte Ladung proportional zu der Anzahl an Myonen, welche
sich im Schauer befinden.

Die Anderung der Massenverteilung von Level 4 auf Level 5 bevorzugt wiederum
leichtere Elemente, was auch dem erwarteten Ergebnis entspricht. Schwere Elemente
verteilen ihre Gesamtenergie auf eine hohe Anzahl an Nukleonen, weswegen die
Wahrscheinlichkeit sinkt ein hochenergetisches Myon im Schauer zu erzeugen. Bei
Proton- oder He-Ereignissen kann in einer frithen Wechselwirkung ein hochenerge-
tisches Myon erzeugt werden, welches einen hohen Anteil der Gesamtenergie des
Primérteilchens triagt. Auch die Erzeugung prompter Hadronen findet in frithen
Interaktionen des Primarteilchens statt, da diese massereich sind und eine hohe
Schwerpunktsenergie bei der Wechselwirkung bendtigen.

Tabelle 6.2: Gewichtete Ereignisse fiir verschiedene Level der Verarbeitung. Wei-
terhin sind die Ereigniszahlen in die verschiedenen Ereignisklassen und Datensétze

aufgeschliisselt.
Datensatz Klasse Level 3 Level 4 Level 5
HE-Myon 506 282 19478 10601
LE: 9622 Myon-Biindel 338562 129459 673
Ballon 1045735 0 0
HE-Myon 531109 116710 41419
HE: 10309 Myon-Biindel 1599604 884 423 3 858
Ballon 607 886 0 0
IC-86 Burn 4621075 1077756 57433




6.4 Analyse des finalen Datensatzes

Tabelle 6.3: Einzigartige Ereignisse der Datensétze fiir die verschiedenen Analy-

selevel.

Datensatz Klasse L3 L4 L5
HE-Myon 74 347 2878 803
LE: 9622 Myon-Biindel 47493 18413 48
Ballon 153 589 0 0
HE-Myon 222553 63899 6434
HE: 10309 Myon-Biindel 2073225 1262145 1245
Ballon 139761 0 0
IC-86 Burn 4621075 1077756 57433

-
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Abbildung 6.11: Massenkomposition fiir die verschiedenen Level, welche die
Daten durchlaufen. a) Urspriingliche Massenkomposition. b) Massenkomposition
nach der Anwendung von Qualitéitsschnitten. ¢) Massenkomposition nach dem
Schnitt auf die Random-Forest-Konfidenz von K > 0.90.
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6.5 Neutrinountergrund

In dem zuvor beschriebenen finalen Datensatz wurde auf die verbleibende Anzahl an
Untergrundereignissen hingewiesen. Diese Untergrundereignisse sind nur Ereignisse
der kosmischen Strahlung, welche keine HE-Myon-Ereignisse sind. Da die Rate an
Ereignissen fiir hohe Zenitwinkel stark sinkt, bleibt zu tiberpriifen, ob neutrinoin-
duzierte Ereignisse einen signifikanten Untergrund bilden. Zu diesem Zweck wird
ein Myonneutrinodatensatz mit der internen Nummer 10602[96] betrachtet, welcher
folgende Eigenschaften besitzt:

o Teilchenart: Myonneutrinos
« Energiebereich: 10 GeV - 109 GeV
e Zenitwinkel: 0° — 180°

« Energiespektrum: EF—2

Der Fluss der Myonneutrinos, welcher von IceCube detektiert werden kann, ldsst
sich in eine konventionelle, prompte und astrophysikalische Komponente unterteilen.
Wie fir die kosmische Strahlung gibt es verschiedene theoretische Modelle, die
den Fluss der einzelnen Komponenten beschreiben. Fiir diese Analyse wird der
Fluss der konventionellen Myonneutrinos nach Honda[97] und der prompte Fluss
nach Enberg[98] gewichtet. Der Nachweis astrophysikalischer Neutrinos gelang erst
vor einigen Jahren, weswegen der Fluss mit groflen Unsicherheiten aufgrund der
geringen Ereignisrate belegt ist[9]. Diese Unsicherheit ist im Rahmen dieser Analyse
gravierender, da der Fluss nur in der Leptonenfamilie der Myonen bendétigt wird.
Der verwendete astrophysikalische Fluss in dieser Arbeit ist nach [99] berechnet
worden.

Nachdem die Gewichtung der Myonneutrinos berechnet wurde, werden die Quali-
tatsschnitte aus Abschnitt 6.1 auf den Datensatz angewendet. Die erwartete Anzahl
an Ereignissen, welche diese Qualitétschnitte passieren, betrdagt O(10) fiir den ver-
wendeten Datensatz und das Flussmodell. Solche Ereigniszahlen sind zu erwarten,
da Ereignisse nur aus Richtung Stiden (cos(@) > 0.1) betrachtet werden. Dadurch
reduziert sich der totale Fluss der Myonneutrinos in diesem Winkelbereich auf ~ 1%
im Vergleich zur gesamten Erdatmosphére, die bei Neutrinoanalysen verwendet wird.
Zuséatzlich zum geringen Fluss erweist sich die niedrige Propagationsstrecke im Inter-
aktionsmedium Eis als kritisch, da nur ein geringer Anteil an Neutrinos im Detektor
wechselwirkt. Meist interagieren die Neutrinos im Eis vor dem Detektor und die in
dieser Wechselwirkung entstandenen Sekundérteilchen propagieren zum Detektor.
Aufgrund der verhéltnisméflig geringen Tiefe von IceCube ist dies ein weiterer
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reduzierender Faktor der Neutrinorate. Die sich ergebende Anzahl von O(10) Er-
eignissen wird jedoch iiberschétzt, da in dem verwendeten Datensatz koinzidente
Untergrundereignisse simuliert werden. Diese koinzidenten Untergrundereignisse
sind Ereignisse der kosmischen Strahlung, welche die nétige Ladungsdeposition
produzieren kénnen und damit Ereignisse, die die Qualitdtsschnitte passieren. Da-
durch passieren Myonneutrinos mit einigen 10 GeV die Qualitdtschnitte, welche
ein hohes Gewicht enthalten. Werden nur Myonen mit einer Energie im relevanten
Energiebereich E,u, > 100 TeV betrachtet, so reduziert sich die Anzahl an erwarteten
Ereignissen auf 1,6 Ereignisse im Burn-Datensatz. Aufgrund dieser geringen Anzahl
an Ereignissen bereits nach Qualitdtsschnitten kann der Untergrund an erwarteten
Myonneutrinos als vernachléssigbar betrachtet werden, da im finalen Datensatz in
diesem Energiebereich O(1000) HE-Myon-Ereignisse selektiert werden.

6.6 Rekonstruktion des Myonspektrums

Mit dem finalen Datensatz wird in diesem Abschnitt das Spektrum hochenergetischer
Myonen rekonstruiert. Dazu wird die Methode der Entfaltung genutzt, welche in
Abschnitt 4.2 detailliert beschrieben wurde. Dieser Algorithmus ist in dem Software-
paket TRUEE[77] implementiert und bietet eine Reihe an Einstellungsmaoglichkeiten
zur Entfaltung. Zwei offensichtliche Einstellungsmoglichkeiten sind die Anzahl der
zu entfaltenden Bins und die zur Entfaltung genutzten Attribute. Innerhalb von
TRUEE wird die zu entfaltende Verteilung mit Hilfe von Splines dargestellt. Die
Anzahl dieser Splines ist festgelegt durch die Anzahl der Knoten. Die Anzahl der
tatséchlich verwendeten Knoten ist jedoch um 6 hoher, da fiir die Rénder jeweils 3
zusétzliche Knoten bendtigt werden, um die Anzahl der Splines zu realisieren. Die
Anzahl der Freiheitsgrade beschreibt, ab welchen Eigenwerten der Entfaltung eine
Regularisierung stattfindet. Je hoher die Anzahl der Freiheitsgrade, desto schwécher
ist die Regularisierung. Die gewédhlten Einstellungen fiir diese Entfaltung sind im
Folgenden aufgefiihrt:

« Entfaltete Bins: 10
o Freiheitsgrade: 9
¢ Knoten: 16

 Verwendete Attribute: log, , (dE/deplineMpE BINS), Tiefe

Bei den verwendeten Attributen wird ein Binning von 25 gewahlt, welches in
Abbildung 6.12 fiir beide Attribute dargestellt ist. In dieser Analyse werden nur
zwei Attribute verwendet, da die Statistik an simulierten Ereignissen gering ist.
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Wiirde der Parameterraum auf ein zuséatzliches Attribut erweitert, so kommt es
zu starken Fluktuation des Ergebnisses, da zu viele Bins leer oder nur schwach
besetzt sind. In den Abbildungen 6.12a und 6.12b sind die verwendeten Attribute in
Abhéngigkeit der Oberflichenenergie der HE-Myonen aufgetragen. Mittelwerte und
Varianzen fiir beide Attribute und jeden Wert dieser Attribute sind jeweils in diesen
Abbildungen dargestellt. Wahrend bei dem Energieschétzer eine gute Korrelation
zur Oberflichenenergie des Myons vorliegt, ist kaum ein Zusammenhang bei der
Tiefe erkennbar. Der Energieschéitzer dE/drgpinempr Bing Schiitzt die Energie bzw.
den Energieverlust des HE-Myon-Ereignisses im Detektor. Um Riickschliisse auf die
Oberflachenenergie zu ziehen, muss etwas iiber den Energieverlust des Ereignisses
von der Oberfliche zum Detektor bekannt sein. Die Grofie dieser Energieverluste
héngt direkt von der Tiefe des Ereignisses ab, da wahrend dieser Propagationslinge
Myonen in stochastischen Prozessen Energieverluste erfahren (vgl. Abschnitt 2.5).
Aufgrund dessen ist es sinnvoll die Tiefe in die Entfaltung einzubeziehen, da die
Oberflachenenergie davon abhéngt.

In Abbildung 6.12b ist zusétzlich die kritische Energie E- dargestellt. Thr Wert
sagt aus, wie viel Energie ein Myon im Durchschnitt besitzen muss, damit es den
Detektor erreicht. Die Berechnung dieser Energie beruht auf der Gleichung nach
Barrett[100], die im Nachfolgenden dargestellt ist:

dE

— = bx E. 6.6.1

dz i ( )
Die Gleichung (6.6.1) beschreibt den mittleren Energieverlust dE/dz eines Myons
wéahrend der Propagation der Strecke x durch ein Medium. Alle stochastischen
Energieverluste sind gemittelt angenommen und die Konstanten a und b sind
mediumsabhéngig. Durch Losung dieser Gleichung lasst sich die kritische Energie
ausdriicken als

Ec = %(exp (b-x-p)—1). (6.6.2)

Die Konstanten a und b sind in der Einheit von Metern Wasserdquivalent angegeben,
wodurch die Dichte p des Mediums berticksichtigt werden muss. Fiir den vorliegenden
Fall von IceCube findet die Propagation der Myonen im Siidpoleis statt, weswegen
die folgenden Konstanten verwendet werden[35]:

a = 0,259 mwe !
b=0,364-10"3 GeV mwe !
p=0917gcm™>

Einige Ereignisse in Abbildung 6.12b liegen unterhalb dieser kritischen Energie. Die
kritische Energie ist jedoch nur der gemittelte Fall, weswegen ein Myon auch weniger
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Energie durch stochastische Prozesse verlieren kann und somit eine langere Strecke
propagieren kann. Zusammenfassend ist allerdings zu sagen, dass der Grofiteil der
verbleibenden Ereignisse der Erwartung der kritischen Energie entsprechen und
oberhalb dieser liegen.

Das Ergebnis dieser Entfaltung mit den gewéhlten Einstellungen ist ein Energiespek-
trum, wie es in Abbildung 6.13 fiir den vollstdndigen Datensatz dargestellt ist. Die
rekonstruierten Anzahlen des Datensatzes sind in der Tabelle 6.4 aufgefithrt. Um
mit der Anzahl der Ereignisse auf einen physikalischen Fluss schlielen zu kénnen,
wird eine Entfaltung der Simulationsdaten durchgefithrt. Anschlieflend wird anhand
der Ereignisse und der Information iiber den simulierten Fluss in den jeweiligen
Bins auf den physikalischen Fluss zuriickgeschlossen. Somit wird das rekonstruierte
Ereignisspektrum mit der Gleichung

Ei
Ni sz o éTheo.(E) dE
i+1 i MC,i

in einen differentiellen Fluss tiberfiihrt. Als theoretischer konventioneller Fluss wird in
dieser Arbeit der bestimmte Myonfluss in [101] verwendet, da dieser den simulierten
Monte-Carlo-Ereignissen zu Grunde liegt. Da dieser Fluss mit SIBYLL-2.1 berechnet
wurde, wird der konventionelle Fluss in dieser Arbeit als SIBYLL-2.1 bezeichnet.
Der prompte Fluss wird nach der Berechnung von Enberg[98] bestimmt, jedoch
findet eine Beriicksichtigung des GaisserH3a-Modells nach [93] statt.

Das rekonstruierte und akzeptanzkorrigierte Spektrum fiir den Burn-Datensatz und
die gewihlten Einstellungen sind in Abbildung 6.14 zusammen mit dem erwarteten
konventionellen und prompten Fluss dargestellt. Das Spektrum in Abbildung 6.14a ist
mit E? multipliziert, respektiv mit E*” in Abbildung 6.14b. In beiden Darstellungen
des entfalteten Spektrums ist zu erkennen, dass das Spektrum mit der Vorhersage
fiir den konventionellen Myonfluss iibereinstimmt. Eine Aussage iiber den prompten
Fluss an dieser Stelle zu treffen ist schwierig, da dieser bei den betrachteten Energien
im letzten Bin lediglich ca. 30 % des Gesamtflusses betrigt.

Die Fehlerbalken des rekonstruierten Spektrums sind in zwei Komponenten aufgeteilt,
eine statistische und eine durch Monte-Carlo-Daten hervorgerufene Komponente. Die
statistische Komponente bezeichnet die Fluktuation der vorhandenen Daten aus dem
Experiment. Diese Fluktuation ist gering, da die Rate an hochenergetischen Myonen
hoch ist, wenn diese mit den in IceCube iiblichen Neutrinoraten verglichen wird.
Aus den vorhandenen Simulationsdaten ergeben sich jedoch hohere Unsicherheiten,
da diese fiir das Jahr 2011 nur begrenzt zur Verfiigung stehen. Um den Fehler aus
den begrenzten Monte-Carlo-Daten abzuschétzen, werden aus dem vorhandenen
Datensatz weitere Datensétze mit Ziehen und Zurticklegen erzeugt. Anschliefend
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Abbildung 6.12: Abhéngigkeit zwischen den zur Entfaltung verwendeten Attri-
buten und der gesuchten Myonenergie in GeV an der Oberflache mit Mittelwerten
und Varianzen. a) Korrelation der Myonenergie zwischen der Eindringtiefe des
Ereignisses und die kritische Energie E. b) Energieverlust pro Meter fiir den 81
SplineMPE-Rekonstruktionsalgorithmus in Abhéngigkeit der Myonenergie.
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Abbildung 6.13: Dargestellt ist das entfaltete Ereignisspektrum hochenergetischer
Myonen in IceCube fiir das Jahr 2011.

wird die Entfaltung mit jedem dieser Datensétzen durchgefithrt und die Varianz der
Datenpunkte berechnet. Anhand der Ergebnisse dieses Vorgehens ist zu erkennen,
dass die begrenzte Anzahl an Simulationsdaten besonders fiir hdhere Energien der
dominierende Faktor ist, da dort nur wenige Ereignisse vorhanden sind.

Nachdem nun die Analyse vollstdndig durchgefithrt wurde und gezeigt wurde, dass
sie stabile und verlassliche Aussagen macht, kann die Analyse auf dem Datensatz
des kompletten Jahres 2011 angewendet werden. Bei der Verwendung der Daten
des gesamten Jahres darf aufgrund von Kollaborationsrichtlinien die Analyse nicht
mehr verdndert werden. Dadurch werden die Einstellungen, die in den vorherigen
Abschnitten gewdhlt wurden, unverdndert ibernommen und auch die Simulations-
daten bleiben dieselben. Das rekonstruierte Spektrum hochenergetischer Myonen
in IceCube fiir das Jahr 2011 findet sich in Abbildung 6.15. Aufgrund der selben
verwendeten Monte-Carlo-Simulationen sind die Unsicherheiten aus diesen konstant
geblieben, lediglich die Unsicherheit aus der statistischen Fluktuation der gemesse-
nen Daten ist gesunken. Ein Vergleich der Abbildungen 6.14 und 6.15 zeigt, dass
die rekonstruierten Spektren innerhalb ihrer Fehlerbalken konsistente Ergebnisse
liefern. Die Datenpunkte und die Unsicherheiten des Spektrums multipliziert mit
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Tabelle 6.4: Aufgefithrt sind die entfalteten Ereignisanzahlen an hochenergetischer
Myonen in IceCube fiir das Jahr 2011.

Bins in loglO(E/GeV)  # Ereignisse Ogtat Ot Orel | 0]
40 - 4,2 494471  454,5 10253,4 20,7
492 - 4.4 118133,0 1130,3 13445,5 11,4
44 - 4.6 156935,2 1621,8 146172 9,3
46 - 4.8 131062,4 1417,0 10783,1 8,2
4,8 -5,0 62001,0 880,8  6680,2 10,8
5,0 - 5,2 21021,5 339,8 3698, 1 17,6
9,2-05,4 5691,9  146,3 1272,0 22,3
5.4 - 5,6 92103,5 58,6  488,2 93,2
5,6 - 5,8 603, 9 8,5 287,0 47,5
5,8 - 6,0 79,8 1,9 41,6 52,1

E?7 sind in Tabelle 6.5 aufgefithrt. Fiir Energien E > 10%° GeV ist eine Uberfluk-
tuation oberhalb des konventionellen Flusses zu beobachten. Diese Fluktuation ist
nicht signifikant und kann durch den begrenzten Simulationsdatensatz verursacht
werden.

Im Folgenden wird das rekonstruierte Spektrum untersucht und verschiedene Hypo-
thesen fiir das rekonstruierte Spektrum werden angenommen. Die offensichtlichste
Hypothese ist, dass das Spektrum aus einer konventionellen und einer prompten
Komponente mit bekannter Form besteht. Dadurch kann eine Normalisierung fiir
diese beiden Komponenten bestimmt werden, um deren Beitrdge zum Gesamtfluss
zu ermitteln. Der angenommene Fluss lasst sich somit ausdriicken als:

@<E) = NKonvA ’ dsKonv.(E) + NPrompt ’ ¢Prompt (E) (664)

Weiterhin kann auch eine Nullhypothese angenommen werden, dass keine prompte
Komponente vorliegt und nur die konventionelle Komponente vorhanden ist. Da die
prompte Komponente der atmosphérischen Myonen noch nicht gemessen wurde, ist
dies eine sinnvolle Hypothese, die es zu testen gilt.

&(E) = Nj,

Konv.

’ ¢KOHV.<E) (665)

Abschlieflend wird noch die naive Hypothese getestet, dass nur eine konventionelle
Komponente vorliegt und diese einem Potenzgesetz folgt. Die Annahme eines Po-
tenzgesetzes fiir die konventionelle Komponente ist gerechtfertigt, da dies in erster
Néherung der Fall ist.

®(E) = N - B (6.6.6)
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Die zu testenden Hypothesen mit ihren Ergebnissen sind in der Tabelle 6.6 aufgefiihrt
und eine grafische Darstellung dieser Hypothesen findet sich in Abbildung 6.17.
Anhand der berechneten Werte fiir x? /ndf, welche in Klammern angegeben sind,
liasst sich schliefen, dass eine hohe Ubereinstimmung aller Hypothesen mit dem
rekonstruierten Spektrum vorliegt.
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Abbildung 6.14: Dargestellt sind die entfalteten HE-Myon-Fliisse multipliziert
mit (E,,/GeV)? (a) und (E,,/GeV)*7 (b) fir den Burn-Datensatz. Der zu erwar-
tende prompte und konventionelle Fluss und deren Summe sind zusétzlich zu den

entfalteten Daten eingezeichnet. 85
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Abbildung 6.15: Dargestellt sind die entfalteten HE-Myon-Fliisse multipliziert
mit (E,/GeV)? (a) und (E,/GeV)*7 (b) fiir das Jahr 2011. Der zu erwarten-
de prompte und konventionelle Fluss und deren Summe sind zusétzlich zu den
entfalteten Daten eingezeichnet.
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Abbildung 6.16: Rekonstruiertes Myonspektrum mit den zu testenden Hypothe-
sen. Fiir jede Hypothese ist zusitzlich der Wert von x?2 /ndf angegeben.

Tabelle 6.6: Aufgefiihrt sind die Fitresultate fir die Hypothesen des gemessenen
Spektrum der hochenergetischen Myonen.

Fitbezeichnung Fitwert Unsicherheit

Nkonv. 1,03 0,06
Npompt 1,59 1,57
Nio.o 1,08 0,05

Yo —3,71 0,06
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6.7 Resultate im Kontext der Neutrinoastronomie

In den Abschnitten 2.3 und 2.4 wurde die sekundére kosmische Strahlung, welche
in der Atmosphére entsteht, beschrieben. Dabei konzentrierte sich die Diskussion
auf die entstehenden Myonen, da diese der Fokus der vorliegenden Arbeit sind.
Allerdings konnen bei der Erzeugung von hochenergetischen Myonen auch Neutrinos
entstehen, welche die Erde erreichen und in IceCube detektiert werden konnen. Die
entstehenden Neutrinos bestehen, wie die Myonen, aus einer konventionellen und
einer prompten Komponente. Zusétzlich zu diesen beiden Komponenten aus der
sekundéren kosmischen Strahlung, tritt dort auch eine astrophysikalische Kompo-
nente auf. Diese astrophysikalische Komponente beginnt im selben Energiebereich
(E > 100 TeV) dominant zu werden wie die prompte, allerdings ist der astrophysika-
lische Fluss um einen Faktor ~ 10 hoher. Dadurch ist die Vermessung der prompten
Komponente mit Neutrinos aufgrund der dhnlichen spektralen Indizes und dem
hohen Untergrund der astrophysikalischen Neutrinos problematisch.

In diesem Abschnitt werden die ermittelten Normalisierungen fiir die Fliisse aus der
vorliegenden Analyse im Kontext der Neutrinomessungen gezeigt. Die ermittelten
Normalisierungen aus der Hypothese nach Gleichung 6.6.4 und deren Unsicherheit
sind in Abbildung 6.17 dargestellt. Zusétzlich zu den Vorhersagen durch diese Analyse
ist auch der von IceCube gemessene Neutrinofluss nach [74] aufgetragen. Anhand
des Fehlerbandes des Fits und der Fehlerbalken der gemessenen Neutrinoverteilung
ist zu erkennen, dass der gemessene Fluss hochenergetischer Neutrinos nicht durch
eine rein atmosphérische Komponente erklart werden kann. Um diese Tatsache zu
quantifizieren wird ein x2?-Test durchgefiihrt, jedoch ist es nicht sinnvoll dies fiir
alle bestimmten Messwerte zu durchzufithren. Der p-Wert aus dem y2-Test fiir die
gemessenen Datenpunkte und die ermittelten Normalisierungen der prompten und
konventionellen Komponente in den letzten vier Bins betrigt lediglich 0,045. Somit
ist es unwahrscheinlich, dass es sich um eine statistische Fluktuation der relevanten
Messpunkte handelt.

Das Ergebnis aus den Fitwerten der Myonanalyse ist jedoch nur begrenzt auf die
Neutrinofliisse anwendbar. Der Grund fiir diese Einschrénkung liegt darin, dass
eine Myonanalyse die Summe der prompten Komponente, bestehend aus dem
Zerfall charmhaltiger und flavorfreier Elternteilchen, misst (vgl. Abschnitt 2.4).
Myonneutrinos werden allerdings nur durch die charmhaltige Komponente erzeugt.
Da diese beiden Komponenten fiir Myonen in dem analysierten Energiebereich
anndhernd gleiche Beitrdage liefern, ist die Aussage fiir Myonneutrinos nur gultig fiir
die Annahme, dass die zugrunde liegenden Myonflussmodelle korrekt sind.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

Das Ziel dieser Arbeit war die Messung des hochenergetischen atmosphérischen
Myon-Energiespektrums mit IceCube in der Detektorkonfiguration IC86-1, um
daraus resultierende Implikationen beziiglich der konventionellen und prompten
Komponente atmosphérischer Myonen und astrophysikalischer Neutrinos zu treffen.
Dazu wurden Myon-Biindel-Ereignisse in verschiedene Klassen eingeteilt. Eine dieser
fiir diese Arbeit relevante Klasse umfasst Myon-Biindel aus mehreren Myonen, bei
denen ein Myon die anderen energetisch dominiert. Diese Ereignisse wurden mit
fortgeschrittenen Algorithmen des Data-Minings von den verbleibenden Biindel-
Ereignissen getrennt. Fiir die Selektion von hochenergetischen Myonen wurde eine
Attributauswahl durchgefiihrt, welche in mehrere Schritte unterteilt ist. Zunéchst
wurden simulierte Ereignisse mit den detektierten Ereignissen verglichen und At-
tribute, welche eine grofle Abweichung aufwiesen, verworfen. Attribute mit einer
hohen Korrelation zueinander wurden ebenfalls entfernt. Um eine Favorisierung von
niederenergetischen Ereignissen zu vermeiden, wurden energiekorrelierte Attribu-
te entfernt. Aus diesen vorselektierten Attributen wurden 30 Attribute von dem
mRMR-Algorithmus fiir die nachfolgende Separation ausgewéhlt.

Die Selektion von Ereignissen mit hochenergetischen Myonen aus den Myon-Biindel-
Ereignissen wurde anhand des maschinellen Lernalgorithmus Random Forest durch-
gefithrt. Das Random-Forest-Modell wurde zu diesem Zweck mit einem Trainingsda-
tensatz erstellt, welcher aus 50 % der vorhandenen simulierten Daten besteht. Das
verwendete Random-Forest-Modell besteht aus 200 Bdumen, da dies ausreichend
genaue Ergebnisse liefert bei moderater Rechenzeit. Die Anwendung des Modells auf
den Testdatensatz erreicht eine Signaleffizienz von (40,8 4+ 0,6) % und eine Reinheit
von (93,1 4+ 0,4) % bei einem Konfidenzschnitt von 0,9.

Nachdem die Separation durchgefiithrt wurde, wurden die Eigenschaften des dar-
aus entstandenen finalen Datensatzes beschrieben. Es zeigte sich, dass sich durch
die Separation das Verhéltnis von Signal- zu Untergrundereignissen von ungefihr
1: 10 vor der Separation zu ungefiahr 10 : 1 nach der Separation verbesserte. Die
totale Selektionseffizienz von Signalereignissen durch die gesamten angewendeten
Analyseschritte betragt ca. 10 %, wiahrend Untergrundereignisse unter 0,1 % liegen.
Die Massenkomposition des finalen Datensatzes weist iiberwiegend leichte Elemente
auf, da diese einen héheren Anteil der Energie auf einzelne Nukleonen verteilen.
Abschlielend wurde noch der verbleibende Neutrinountergrund fiir diese Analyse
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untersucht mit dem Resultat, dass die Anzahl der Ereignisse im relevanten Energie-
bereich weniger als 1% der Gesamtereignisse betragt.

Anhand des final entstandenen Datensatzes wurde ein atmosphérisches Myon-
Energiespektrum mit der Software TRUEE entfaltet. Die dominierende Unsicherheit
des Spektrums wurde durch die begrenzten Simulationsdatensétze verursacht. Mit
Hilfe dieser Ergebnisse konnten mehrere Hypothesen beziiglich atmosphérischer
Myonen iiberpriift und Normalisierung fiir den konventionellen und prompten Fluss
bestimmt werden. Die Normierungen zeigten eine Ubereinstimmung mit den Vorher-
sagen fiir die konventionelle Komponente, jedoch ist die Normierung der prompten
Komponente nahezu mit Null vertraglich. Allerdings liefert die Hypothese eines rein
konventionellen Flusses dhnliche Ergebnisse wie die Annahme einer konventionellen
und prompten Komponente.

Abschlieend wurden die berechneten Normalisierung des Myonflusses im Hinblick
auf die Neutrinoastronomie betrachtet. Zu diesem Zweck wurden die bestimmten
Normalisierungen auf die Myonneutrinos iibertragen. Der konventionelle Fluss fur
niederenergetische Myonneutrinos wird durch diese Analyse bestétigt, jedoch kann
der Fluss der hochenergetischen Myonneutrinos nicht durch die bestimmte prompte
Komponente beschrieben werden. Dies ist ein weiterer Hinweis darauf, dass die
gemessenen hochenergetischen Neutrinos aus Quellen hochenergetischer kosmischer
Strahlung stammen und nicht in der Atmosphére produziert werden.

Die erzielten Ergebnisse dieser Arbeit sind vielversprechend und motivieren weitere
darauf aufbauende Analysen. Verbesserungen beziiglich der vorhandenen Daten, der
Analysemethoden und der moglichen Detektorerweiterungen konnen in zukiinftigen
Analysen berticksichtigt werden.

Zwischen der Datennahme-Saison IC86-1 und IC86-II wurde eine Verbesserung
der Datennahme-Filter durchgefiihrt. Die Datennahme-Filter wurden in der Saison
IC86-11 bis IC86-V nicht verdndert, wodurch der gesamte Zeitraum in einer zusam-
menhédngenden Analyse betrachtet werden kann. Der weitaus wichtigere Vorteil fiir
diese Analyse besteht jedoch darin, dass siebenmal mehr simulierte Ereignisse zur
Verfiigung stehen. Mit der zusétzlichen Menge an simulierten Daten kann sowohl
die Unsicherheit im relevanten Bereich oberhalb von 100 TeV verkleinert, als auch
der obere Energiebereich erweitert werden. Dadurch wéren Aussagen mit gerin-
geren Unsicherheiten iiber den prompten Fluss moglich. Weiterhin liegen fiir den
Datennahme-Zeitraum systematische Datensétze bereit, welche bei der Abschétzung
systematischer Unsicherheiten genutzt werden konnen.

Weitere Verbesserungen der Ergebnisse kénnen erzielt werden, indem die Analy-
se verandert wird. Diese Veranderung kénnte schon bei der Klasseneinteilung der
Myon-Biindel-Ereignisse beginnen. Die bisherige Forderung, dass ein Myon 50 %
der Gesamtenergie des Myon-Biindel-Ereignisses besitzen muss, um als Signal zu
gelten, wurde gewahlt damit die Energie dieses hochenergetischen Myons rekon-



struiert werden kann. Alternativ wére es auch moglich, den relativen Abstand des
hochstenergetischen Myons zum Myon mit nachst niedrigerer Energie als Kriterium
zur Klasseneinteilung zu wéhlen. Dies konnte noch erweitert werden und die Myonen
mit der zweithochsten Energie als Signal betrachtet werden, damit Zerfélle in zwei
Myonen aus dem prompten Fluss betrachtet werden kénnen. Eine Alternative zur
Klasseneinteilung wére der Verzicht auf eine Einteilung. Eine gewéhlte Klassenein-
teilung hat als Zweck nur Ereignisse zu betrachten, welche wahrscheinlich durch
ein Myon dominiert werden, sodass die rekonstruierte Energie des Ereignisses mit
der des hochstenergetischen Myons korreliert. Stattdessen konnte die Energie des
hochenergetischen Myons mit Hilfe eines Random-Forest-Regressors oder d&hnlichen
Algorithmen fiir jedes Ereignis geschétzt werden. Ereignisse, welche eine geringe
Varianz der Schétzung aufweisen, konnen anschliefend zur Entfaltung verwendet
werden.

Zusitzlich kann an der Analyse noch das Verhéltnis des Trainings- zu Testdatensat-
zes verdndert werden. In der vorliegenden Analyse wurde aufgrund der begrenzten
Simulationsdaten ein Verhéltnis von 1 : 1 verwendet. Dadurch standen sowohl
geniigend Ereignisse zur Erstellung eines Random-Forest-Modells zur Verfiigung,
also auch zur Entfaltung des Myonspektrums. Aufgrund der Verfiigbarkeit von
mehr Monte-Carlo-Ereignissen in den Folgejahren kann dieses Trainingsverhéltnis
angepasst werden. Falls das Random-Forest-Modell in der gleichen Qualitét trainiert
werden wiirde, dann kénnte eine dreizehnfache Anzahl an Ereignissen zur Entfaltung
genutzt werden. Als direkte Konsequenz wiirden die Unsicherheiten der Entfaltung
drastisch sinken und genauere Aussagen tiber das Spektrum und die prompte Kom-
ponente kénnten getroffen werden.

Weitere Moglichkeiten der Verbesserung betreffen geplante Detektorerweiterungen.
Eine dieser Erweiterungen von IceCube wird als Gen2 bezeichnet und ist in mehrere
Teile unterteilt. Die kostengiinstigste Erweiterungsmoglichkeit besteht darin, das
Oberflichenarray IceTop zu erweitern und so ungefihr 100 km? an Oberfliche abzu-
decken. Bei identischem Detektor innerhalb des Eises wére es moglich zusétzlich
die Masse des Primérteilchens zu bestimmen, welches ein hochenergetisches Myon
erzeugt hat. Da es wahrscheinlicher ist, dass hochenergetische Myonen von leichten
Elementen erzeugt werden, kann dies zur Verbesserung der Separation verwendet
werden. Eine andere Erweiterungsmoglichkeit besteht darin, den Detektor innerhalb
des Eises auf ein instrumentiertes Volumen von 10km? zu vergréfern. Um dieses
Volumen zu instrumentieren, muss allerdings der Abstand zwischen den einzelnen
Strings erhoht werden. Durch die Erhohung der Stringabstéinde wird die Detektion
von stochastischen Verlusten innerhalb eines Myon-Biindels erschwert. Die Erwei-
terung kann jedoch trotz alledem genutzt werden, um den Qualitdtsschnitt von
mindestens 600 m innerhalb des Detektors auf geringere Werte zu reduzieren. Dazu
konnte weiterhin die hohe Auflésung des IceCube-Detektors genutzt werden, um
stochastische Verluste zu detektieren und zu rekonstruieren.
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