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Teoria

- Yhdessa hiukkastormayksessa

. LHC:ssa voi syntya satoja
- Osataan laskea todennakoisyys hiukkasia

sironnalle g+g — H =y +7 - Kuinka loytaa kiinnostavat

tapahtumat taustasta?

- Kuinka tausta vaikuttaa
kiinnostavien hiukkasten
jakaumiin?

- Millaisiksi ilmaisimet pitaisi
suunnitella?

= Monte Carlo -simulaatiot
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Mina, Monte Carlo ja CERN

Polkuni hiukkasfysiikoksi
- Cygnaeus-lukio (2000-2003)
- Vierailu CERNiin 2003

- FM@]JYFL 2005-2010

- 2008 kesaharjoittelijana
CERNissa (CMS-ryhma)

- Monte Carlo -simulaatiota - Lundissa 2014-2016
Pythia 6 ohjelmalla - Pythia 8 kehittajaksi
« FT@JYFL 2010-2014 - Tubingenissa 2016-2018

- Useita vierailuja CERNiin - Jyvaskylan yliopistossa 2018-
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Monte Carlo -simulaatiot

Menetelma

- Perustuu numeeriseen
mallintamiseen hyodyntaen
todennakoisyyslaskentaa

- Tuotetaan tunnettujen
jakaumien mukaisia yksittaisia
tapahtumia (eventteja)
satunnaislukujen avulla

Hyodyllinen kun
- Jakaumat vaikeita kasitella
analyyttisesti (kyna & paperi)
- Jakaumat monidimensioisia



Esimerkki: Piin likiarvo
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Esimerkki: Piin likiarvo

Monte Carlo -algoritmi (Hit and miss)

1. Arvotaan N kappaletta (x,y)
satunnaislukupareja valilta [01]

2. Lasketaan pisteet
neljannesympyran sisalla
X2 +y? <
3. Likiarvo = 4 x Nsis'apuolella/Nkaikki
N likiarvo  virhe
100 3.08 0.0616
1000 3.092 0.0496
10000 3.118 0.0236
100000 3.14752 0.00593
1000000 3.14208 0.000487 6




Yleinen menetelma

Analyyttinen ratkaisu

- Olkoon f(x) 1-ulotteinen
todennakoisyysjakauma

< Kun Xmin < X < Xmax On olemassa
0 < R < 1siten, etta

S =k [ fydx

Xmin Xmin

- Jos fin integraali F(x) tunnettu ja
silla kaanteisfunktio F~'(x)

X = F_1(F(Xmm)+R(F(Xmax)_F(Xmm)))

missa R satunnaisluku [0, 1] 7
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Large Hadron Collider (LHC), Suuri hadronitormaytin

Hadronit [Kuva: CERN]
- Kvarkeista ja gluoneista
muodostuva sidottu tila
- Ei alkeishiukkasia (toisin
kuin esim. elektronit)
LHC
- Suurin hiukkaskiihdytin
tahan mennessa
- Kykenee tormayttamaan
protonien lisaksi myos
raskaita ytimia

- Nelja ilmaisinkoetta



Kvanttivaridynamiikka (=Vahva vuorovaikutus

Miksi LHC:n tormayksissa syntyy paljon hiukkasia?

- LHC:ssa suuri tormaysenergia mahdollistaa uusien hiukkasten synnyn
- Koska kvarkkien ja gluonien valinen vuorovaikutus on vahva

Kvanttivaridynamiikka e i T Y
) ) o e W - o - 5 .
- Kuvaa kvarkkien ja gluonien el | Rl | _t/ ‘ 9 " iggsin
ylés lumo huippu gluoni bosoni
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kymmenia kertoja sahkoista
vuorovaikutusta vahvempi

<2z0v <017 Meviet <155 Meviet evi
o o o N
b L L W
elektronin ma/onin
nedtriino

taun i
neutriino neutriino W-bosoni

LEPTONIT

[Kuva: Wikipedia] 9



Kvanttivaridynamiikka

Varivaraus

- Kvarkeilla "varivaraus”, kolme
varia (r, g, b) ja antivarit (7, g, b)
- Analoginen sahkovarauksen kanssa
missa vain + ja -
- Varivoiman aiheuttama potentiaali
kasvaa etaisyyden funktiona
= Etaisyyden kasvaessa syntyy
uusia kvarkki-antikvarkki -pareja
= Suoraan havaittavat (pitkaikaiset)
hadronit aina varineutraaleja
= Varivoima vaikuttaa vain hyvin
lyhyilla etaisyyksilla

Kahden kvarkin valinen
potentiaali:

2.0
1.5p
1.0f
0.5F

0.0

V(r)

—0.5F
—1.0¢

—1.5¢

-28.
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Varivuorovaikutus

Gluonit

- Myos gluoneilla varivaraus
(fotoneilla ei sahkovarausta)

= Gluonit voivat vuorovaikuttaa
toisten gluonien kanssa
= Gluoneja syntyy tormayksissa

Mahdolliset vuorovaikutukset

paljon
= Tarkat teoreettiset laskut vaikeaita
Diagrammit
- Kvarkki (q): _
- Antikvarkki (§): —e—o

- Gluoni (g): 00000 1



Protoni-protoni tormaykset LHC:ssa

Protonit koostuu partoneista
- Sirontaprosessit partonien valilla

- Vahva vuorovaikutus vaikuttaa
kaikkiin sirontaprosesseihin LHC:ssa,
myos Higgs — v +

Ongelma: Pystytaan laskemaan vain muutaman hiukkasen lopputilan sirontoja

Ratkaisu: Hajota ja hallitse

- Jaotellaan sirontaprosessi eri energiaskaaloilla tapahtuviin osa-alueisiin
- Simuloidaan eri osa-alueet riippumattomasti

- Mallinnetaan ne osa-alueet mita ei pystyta laskemaan suoraan teoriasta

= Monte Carlo -simulaatiot »



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Arvotaan kiinnostava prosessi
- Esim. Higgs — ~v +~
(kuvassag+qg — q+q) 13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Muodostetaan alkutilan partonien sateilemat hiukkaset

13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

M/%%

- Muodostetaan lopputilan partonien sateilemat hiukkaset
- Sisaltaen myos alkutilan partonien emissiot

13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

QQQ@%

- Samassa eventissa voi olla useita partonisia vuorovaikutuksia

13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Samassa eventissa voi olla useita partonisia vuorovaikutuksia
- My0Os emissiot naista partoneista taytyy huomioida

13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Lisataan protonin partonit mitka eivat ole vuorovaikuttaneet sailyttaen

- Varivaraus
- Lilkemaaara 3



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Yhdistetaan partonit varineutraaleiksi saikeiksi

13



Protoni-protoni tormayksien simulointi

- Saikeet pirstaloituvat varineutraaleiksi hadroneiksi

- Lyhytikaiset hadronit hajoavat stabiileiksi hiukkasiksi jotka havaitaan
hiukkasilmaisimissa 13



Pythia simulointiohjelmisto

- Yleisimmin kaytetty ohjelmistopaketti LHC-tormaysten simulointiin
- Noin kymmenen hengen kansainvalinen kehittajatiimi, jasenia Euroopassa,
Pohjois-Amerikassa, Intiassa ja Australiassa
Ohjemisto
- Koodattu C++ kielella
- Noin 150 000 rivia koodia

- Avoin lahdekoodi, kaikkien
saatavissa

- > 100 erilaista mahdollista
prosessia

- Jusin version 8.243
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Esimerkki I: Varattujen hiukkasten lukumaara

Pythia-paaohjelma: 1200 T
min. bias
#include "Pythia8/Pythia.h" . 1000 T
=
using namespace Pythia8; g
int main() { g 800 r 1
Pythia pythia; —\.fi
pythia. readString("Beams:eCM = 13000."); = 600 | .
pythia.readString("SoftQCD:nonDiffractive = on"); o
5]
pythia.init 3
Hist mult(“charged multiplicity", 50, -0.5, 399.5); + 400 b
int nEvent = 10000; g
: ; P M 200 | 4
for (int iEvent = @; iEvent < nEvent; ++iEvent) {
if (!pythia.next()) continue;
int nCharged = 0; . . 0 L L L L L L L
for (int i =0; i< pythia.event.sizel); +i) 0 50 100 150 200 250 300 350 400

if (pythia.event[i].isFinal() && pythia.event[i].isCharged())
++nCharged;
mult.fill( nCharged );

Hiukkasten lukuméaara

}

pythia.stat();
mult.table("plots/chargedMB.dat");
return 0;
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Esimerkki I: Varattujen hiukkasten lukumaara

Pythia-paaohjelma:

#include "Pythia8/Pythia.h"
using namespace Pythia8;
int (DR

Pythia pythia;
pythia.readString("Beams:eCM = 13000

pythia.readString("HiggsSM:al

pythia.init();

Hist mult(“charged multiplicity", 50, -0.5, 399.5);
int nEvent = 10000;

for (int iEvent = 0; iEvent < nEvent; ++iEvent) {
if (!pythia.next()) continue;

int nCharged H
for (int i = 0; i < pythia.event.size(); ++i)
if (pythia.event[i].isFinal() && pythia.event[i].isCharged())
++nCharged;
mult.fill( nCharged );

}

pythia.stat();
mult.table("plots/chargedHiggsfidat");
return 0;

Eventtien lukumaéra

1200 T T T T T T T
min. bias
1000 E— Higgs B

800 b

600 - b

400 .

200

0 1 1 1 1 1 .
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Hiukkasten lukuméaara

- Enemman varattuja hiukkasia
kun tuotetaan Higgsin bosoni
kuin keskimaaraisissa
tormayksissa (min. bias)
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Esimerkki Il: Z-bosonin poikittaisliikemaara

Tarkastellaan prosessia:

q + q — Z — e+ e Z — ee "dressed”, Inclusive

Lo——— R T T T
—4— Data

ei gluoniemissioita

e
e,
-,

- Alkutilan kvarkeilla ei
poikittaisliikemaaraa 13
= Z-bosonin poikittaisliikemara ~ 0

|

MC/Data

1 10" 10°

Z pr [GeV]

[Data: ATLAS, JHEP 1409 (2014) 112]



Esimerkki Il: Z-bosonin poikittaisliikemaara

Tarkastellaan prosessia:

q+q—Z7Z-—ete

- Alkutilan kvarkeilla ei
poikittaisliikemaaraa
= Z-bosonin poikittaisliikemara ~ 0
- Alkutilan kvarkki sateilee gluonin
= Z-bosonin poikittaisliikemara > 0

- Hyva yhteensopivuus datan kanssa

— ee "dressed”, Inclusive

T LI B B
—+— Data
ei gluoniemissioita

. gluoniemissiot mukana.

AL IRLL L AL L ) Sl U N

2
;
—
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(
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Z pr [GeV]

[Data: ATLAS, JHEP 1409 (2014) 112]



Yhteenveto

Hiukkastormaykset LHC:ssa

- Tuottaa satoja hiukkasia
- Koska vuorovaikutus on vahva
- Koska tormaysenergia on suuri

Tormayksia voidaan simuloida

Monte Carlo -menetelmilla

- Erotellaan tormaystapahtumien
vaiheet eri osa-alueisiin
- Pystytaan simuloimaan yksittaisia
tormayksia
= Mahdollistaa suoran vertailun
kokeellisten havaintojen kanssa




