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U ovom radu najprije smo simulirali sustav 10 Cestica jasno definiranih masa i kanala raspada.
Taj sustav je na§ model stvarnosti koji postavljamo kao fizikalnu “istinu” i Zelimo na neki naéin
reproducirati distribucije vjerojatnosti raspada cestica. Uz pretpostavku da imamo samo podatke
koje sustav producira u detektoru, predlazemo metodu za nalazenje gustoca vjerojatnosti raspada
Cestica odredenih masa. Metoda ukljucuje iterativno primjenjivanje neuralne mreze u ulozi klasifika-
tora izmedu dogadaja koje u detektoru ostavi stvarna distribucija i dogadaja koje ostavi neka testna
distribucija. Na predlozeni nacin uspjeli smo rekonstruirati nepoznate kanale raspada u stvarnoj
distribuciji, ukljuc¢ujudéi i skrivene rezonance koje se ne pojavljuju u kona¢nom stanju u detektoru.
Dobiveni rezultati iz testne distribucije vrlo se dobro poklapaju sa stvarnim gusto¢ama vjerojatnosti.
Na kraju dajemo prijedlog za primjenu metode na stvarnim podacima.

I. UVOD
I.1. Teorijska pozadina

Hipoteza zatocenja u QCD-u govori nam da su sva izo-
lirana kvantna stanja bojno neutralna. Upravo zbog toga
kvarkove, koji nose naboj boje, nikad ne nalazimo kao
slobodne c¢estice, ve¢ uvijek zatvorene unutar hadrona.
Medutim, u sudarima visokih energija, na primjer u pro-
cesu eTe™ — ¢g, nastaju kvarkovi, a ne hadroni. Kao
posljedica takvih interakcija, energija u polju jake inte-
rakcije dvaju kvarkova pretvara se u jos parova kvarkova i
antikvarkova kroz proces hadronizacije. Proces hadroni-
zacije odvija se na putu duljine oko 107'% m te rezultira
snopom, odnosno “jetom” hadrona. Dakle, pojedini
kvark opazamo kao jet koji se uglavnom sastoji od nabi-
jenih cestica i fotona. U praksi ¢esto ne mozemo razluciti
sve Cestice jeta zbog toga S§to je vijek trajanja pojedinih
Cestica premalen.

Slika 1. Prikaz “jeta” u detektoru.

Trenutno je razumijevanje detalja procesa hadroni-
zacije poprilicno oskudno, ali postoji mnogo fenome-
noloskih modela koje eksperimentalni podaci podrzavaju.
Pet glavnih stadija hadronizacije prikazano je na slici 2:

(i) U interakciji nastane par kvark i antikvark ¢g.

(ii) Tijekom njihova razdvajanja polje boja sadrzano je
u cijevi gustoce energije oko 1 GeV /fm.

(iii) Kako se kvarkovi nastavljaju odvajati, energija
sadrzana u polju boja dovoljna je za stvaranje no-

vih ¢ parova te je razdvajanje polja boja u manje
“cjevcice” energetski povoljnije.

(iv) Isti proces se nastavlja i proizvodi se jos parova g
sve dok

(v) svi kvarkovi i antikvarkovi imaju dovoljno nisku
energiju i spajaju se u bezbojne hadrone. Rezultat
ovog procesa su dva “jeta” hadrona, jedan usmje-
ren u pocetnom smjeru kvarka te drugi usmjeren u
pocetnom smjeru antikvarka [1].
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Slika 2. Pet glavnih stadija hadronizacije kvark — antikvark
para qgq.

I.2. Opis simuliranog sustava

U ovom odjeljku poblize opisujemo izmisljeni sustav
Cije ¢emo ponasanje pokusati rekonstruirati. Sustav se
smatra beskona¢nim, izotropnim i izoliranim od svih
vanjskih utjecaja. Sastoji se od 10 vrsta Cestica, koje
oznacavamo slovima A—J. Mase pojedinih ¢estica (u pro-
izvoljnim jedinicama) te njihove vjerojatnosti raspada na
druge cestice prikazani su na slici 3. Pod “vjerojatnosti
raspada” mislimo na odnose amplituda pojedinih ras-
pada.

Cestice A-E mogu se detektirati u zamisljenom de-
tektoru jer su ocekivani put koji prijedu za svog zivota
i velicina detektora istog reda velicine. U tablici se to
moze ocCitati kao vjerojatnost da ¢e se pojedina Cestica



“raspasti na sebe samu”, §to zapravo znaci da je njen vi-
jek trajanja dovoljno dugacak da bi se mogla detektirala
u tom stanju. Od navedenih, ¢estice A i C su potpuno
stabilne.

A B C D E

masa 0.1 0.6 1.3 1.9 4.4
raspadi | 1 A |07 B 1 C |03 AC| 06 CC
03 AA 03 AA| 04 E

04 D

F G H | J

masa 6.1 8.4 14.2 18.1 25
raspadi | 0.5 AA| 09 BB| 06 DD| 1 FG| 05 FI
05 BC| 01 AF|025 DE 04 GH
0.15 EF 01 EE

Slika 3. Tablica ¢estica u simuliranom sustavu.

Cestice F-I su skrivene rezonance: njihov ocekivani
zivotni vijek je vrlo malen te se one nikada nece detek-
tirati. Cestica J je pocetna Gestica (“majka”’) od koje
pocinje raspad i koja se nakon toga ne pojavljuje u snopu.

Podaci se generiraju u navedenom sustavu tako da se
krene od pocetne ¢estice u mirovanju. Generiranje jeta
od navedene cestice jednako je u slucaju onog $to nazi-
vamo “pravim” podacima i “testnim” podacima i opisano
je u odjeljku I1.2. Podatke koje generiramo pomoéu masa
i vjerojatnosti opisanih u ovom odjeljku nazivamo “pra-
vim” podacima.

II. EKSPERIMENTALNA METODA

U ovom seminaru predlazemo generalizaciju i nado-
gradnju postojece metode u kojoj se pretpostavlja da
su gustole vjerojatnosti neovisne o masi te da su frak-
cije energije i impulsa u raspadu medusobno nekorelirane
[2]. Nakon generiranja pravih podataka, zelimo reprodu-
cirati skrivene rezonance te vjerojatnosti pojedinih ras-
pada, gdje odsad pa nadalje drzimo da su nam ti podaci
nepoznati. Za reprodukciju navedenih parametara koris-
timo drugi set podataka koji nazivamo “testnim” setom
i neuralnu mrezu u ulozi klasifikatora.

II.1. Opis metode pomocu primjera

U ovom odjeljku pokusat ¢emo pojasniti ideju
koristenja klasifikatora za rekonstrukciju neke distribu-
cije. Klasifikator treniran na dva skupa podataka kao
izlaz daje vrijednost (“score”) s € [0,1), pri Eemu
score 0 oznacava sigurnu pripadnost “testnom” skupu,
a score 1 sigurnu pripadnost “pravom” skupu. Za po-
datak x € R™, dvije distribucije odredene parametrima
Opravi; Otest € RF, vrijednost koju daje klasifikator, koju

oznacavamo s Cnn(x), u idealnoj je situaciji jednaka:

L(epravi|x)

C =
W) = F@alt) + LOwat)

(1)

pri ¢emu je £(0;) vjerojatnost (likelihood) da da podatak
x pripada distribuciji ©;. Nadalje, ako parametri distri-
bucija © odreduju neprekidnu vjerojatnosnu distribuciju,
tad vrijedi:

»C(@pravi‘x) - p(xlgpravi)v
‘C(@test‘m) = p(x|®test) ) (2)

pri ¢emu su p(z|©;) gustoée vjerojatnosti pripadnost
podatka x nekoj distribuciji ©;. Inverzijom izraza (1)
sad mozemo eksplicitno odrediti p(x|Opravi) uz poznate
p(x]|Otest) 1 izlaze klasifikatora Cnx:

CNN ({L‘)

mﬂ(mmtem) (3)

p(xl(apravi) =

Na slici 4 mozemo vidjeti odnos distribucija vjerojat-
nosti i izlaza iz klasifikatora na primjeru dvije normalne
razdiobe.
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Slika 4. Primjer gustoca i rezultata pripadajuceg klasifikatora.

Tako smo ovdje ilustrirali na¢in na koji izlaz klasifika-
tora i nama poznate testne distribucije mozemo koris-
titi za rekonstrukciju prave razdiobe, u praksi, pa cak
ve¢ i u ovom primjeru, susretemo se s nekoliko pro-
blema: vrlo visoka dimenzionalnost prostora parametara
i meduzavisnost dozvoljenih procesa (zbog ovisnosti dis-
tribucije o masi) onemogucéuju eksplicitno rjesavanje pro-
blema te za procjenu prave distribucije koristimo neuron-
sku mrezu.

I1.2. Generator jetova

U ovom odjeljku dajemo opis generiranja jetova za
slucaj “pravih” i “testnih” podataka.



3. Nakon prvog raspada, proces 2.

1. Pocinjemo od ¢estice u mirovanju mase mgy = 25.

2. Cestica se dijeli na dvije nove cestice. Mase i mo-

mente novih Cestica odredujemo na sljedeéi nacin:

(a) Promatramo familiju vjerojatnosnih gustoca
ot R2 = R, M € M. Treba naglasiti da
je u teoriji skup brojeva koji mogu biti masa
neke Cestice konacan, ali mi ne znamo unapri-
jed koji su to brojevi. Takoder, ne o¢ekujemo
da ce te distribucije biti bliske za bliske mase
te zato nema smisla modelirati pys neprekid-
nom funkcijom. Stoga, familiju vjerojatnosnih
gusto¢a modeliramo na nacin da podijelimo
interval [0, 25] na 50 jednakih podintervala, uz
pretpostavku da ¢e pojedina masa “upasti” u
svoj podinterval, te postavljamo pjs = const.
na svakom podintervalu.

(b) Za dani M iz distribucije odredene s pj;
odredujemo par (a,b) uz a € [0,1], b € [0,1].
Gustoce pps modeliramo kao po dijelovima
konstantne funkcije na mrezi dobivenoj dije-
ljenjem intervala [0, 1] na 30 podintervala. S
time je ukupan broj parametara koji opisuju
jednu familiju jednak 45 000. Sad racunamo:

aM abM
— E pu—
9 1, ) D1
a
p2 = —p1, (1*§)M—E2
2 212
9 9 fa a“b
= M _—— —

(¢) Time smo odredili mase i koli¢ine gibanja no-
vonastalih ¢setica. Njihovu prostornu distri-
buciju postavljamo kao uniformnu u kutovima
(0,9), 0 € [0,7],¢ € [0, 2n].

ponavljamo za
svaku od dvije dobivene Cestice 3 puta, nakon ¢ega
dobivamo najviSe 8 ¢estica. Situacija gdje se Cestica
nije nastavila dijeliti odgovara odabiru parametra
a = 0. Treba naglasiti da prilikom ponavljanja
procesa za svaku novu cesticu parametre a i b bi-
ramo iz druge distribucije jer su distribucije ovisna
o masi. Dodatno, parametri za pojedinu distribu-
ciju odnose se na sustav centra mase nove Cestice
pa ih treba i Lorentz-transformirati u sustav centra
mase pocetne Cestice, koji se poklapa s referentnim
laboratorijskim sustavom.

. Konaé¢nu listu podataka s energijama i koli¢inama
giabanja svake od n Cestica nazivamo “jet”. Jet je
odreden sa 1+ 2+ 4 = 7 parova (a,b) te 7 parova
(0,6), tj. ukupno 28 parametara.

Jet vizualno prikazujemo histogramom (slikom) di-
menzija 32x32 piksela. Osi histograma predstav-
ljaju kutove (0, ¢) diskretizirane na 32 moguée vri-
jednosti, dok je boja svakog piksela odredena ener-
gijom cestice koja se nalazi na tim koordinatama.
Na energije Cestica dodan je gaussijanski Sum, §to
odgovara stvarnoj situaciji, u kojoj je u o¢itanju sa
senzora uvijek prisutna nesigurnost.
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Slika 5. Primjer prikaza jeta, tj. histograma energija. Osi
na slici predstavljaju kutove (0, ¢) dok je boja svakog piksela
odredena energijom Cestice u proizvoljnim jedinicama.
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I1.3. Klasifikator

Klasifikator koji koristimo za pronalazenje prave fami-
lije distribucija je “feed forward” konvolucijska neuron-
ska mreza (CNN). Koristena arhitektura je prikazana na
slici 6. Sastoji se od bloka slojeva u kojemu se nalaze
dvodimenzionalni konvolucijski sloj (sa 32 filtera i (3,3)
kernelom), “MaxPooling” sloja te “batch normalization”
i “dropout” sloja. Taj blok se ponavlja 4 puta. Nakon
njega slijedi “flatten” sloj te 3 “dense” sloja, gdje je u
prva dva koristena ispravljena linearna aktivacijska funk-
cija (ReLU), dok je na zadnjem koristena sigmoid akti-
vacijska funkcija. Klasifikator treniramo tako da minimi-
ziramo “binary cross entropy loss” [3], a za optimiziranje
tezina same konvolucijske neuronske mreze koristimo op-
timizator AdaM [4].

U svakoj iteraciji uzimamo jednak broj jetova iz pra-
vog skupa podataka i isti broj generiranih pomocu testne
familije distribucija dobivene u prethodnoj iteraciji. Za
treniranje CNN-a koristimo 75% tih podataka, dok pre-
ostalih 25% koristimo za validaciju treniranog modela.
Uvjet konvergencije je da klasifikator vise nije u stanju



raspoznati iz kojeg skupa su podaci, tj. kad mu tocnost
bude 50%.
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Slika 6. Arhitektura klasifikatora.

I1.4. Ispravljanje vjerojatnosnih distribucija

Prema izrazu (3) vjerojatnost da se pojavi odredeni
jet z opisan parametrima z; = (a;,b;), za i € (1,..,7) za
idealan klasifikator C' iznosi

) = 1o ) )

pri ¢emu je q(z) gustoca vjerojatnosti pojavljivanja mlaza
z u skupu mlazova dobivenih predlozenim generatorom.
Uz pretpostavku da je svaki raspad medusobno nezavisan
te da ovisi samo o masi Cestice koja se raspada, jednadzba
(5) moze se zapisati na sljedeéi nacin:

7 7
Hp(ai, bilm;) = 15’(;22) Hq(ai, bilm;). (6)

= 1

[

.
Il

Logaritmiranjem tog izraza slijedi:
7
> Inp(as, bilmi) =
i=1

7
InC(z) —In(1—C(2)) + > _Ing(ai,bilms).  (7)
=1

Kako su distribucije ¢(a;, b;|m) poznate, uz pretpostavku
idealnog klasifikatora C, distribucije p(a;,b;) mogu se
odrediti rjesavanjem linearnog sustava jednadzbi. No,
zbog visoke dimenzionalnosti i ¢injenice da klasifikator
nije idealan, rjeSavanje takvog sustava moze se pokazati
numericki zahtjevnim i nestabilnim. Umjesto toga, vje-
rojatnost p(a;, b;|m;) je aproksimirana pomoc¢u nove ne-
uralne mreze f na sljede¢i nacin:

of (a,b,m)

pla,blm) = W> (8)
pri ¢emu indeksi j, k oznacavaju diskretni interval za vri-
jednosti parametara a i b te f(a,b, m) predstavlja izlaznu
vrijednost neuralne mreze f za uredenu trojku (a,b,m).
Na ovaj nacin osigurava se da su gustoCe vjerojatnosti
glatke.

U ovom koraku predlozenog algoritma generira se skup
mlazova prema distribuciji ¢(z) te se za svaki mlaz odredi
izlazna vrijednost klasifikatora. Nakon toga slijedi pro-
ces ucenja neuralne mreze f u kojem se minimizira Lo-
udaljenost izmedu lijeve i desne strane jednadzbe (7).

I1.5. Opis algoritma

Na pocetku postavljamo testnu familiju distribucija
py(a,b). Konaéni rezultat ne ovisi o testnoj familiji dis-
tribucija, ali to smo u pocetku udaljeniji od prave dis-
tribucije, trebat ¢e nam treba vise iteracija. Bitno je
naglasiti da skup pravih jetova mora bit podskup svih
jetova koji se mogu dobiti iz testne familije distribucija.
Svaka iteracija algoritma se sastoji od tri koraka koji se
zatim ponavljaju.

1. Pomoc¢u jet generatora napravimo skup A od 10
000 podataka (slika) koristeéi trenutnu testnu dis-
tribuciju.

2. Pomoé¢u 10 000 podataka iz testne distribucije te
10 000 pravih podataka (uz napomenu da se 25%
svakog skupa koristi za validaciju) treniramo klasi-
fikator kao sto je opisano u odjeljku II.3.

3. Pomocu jet generatora napravimo novi skup B od
10 000 podataka (slika) koristeéi trenutnu testnu
distribuciju.

4. Za svaki od podataka iz skupa B izracunamo pripa-
dajuéi score Cnn pomocu klasifikatora istreniranog
u 2.



5. Podatke iz 4 koristimo za ispravljanje testne distri-
bucije na nacin opisan u odjeljku II.4. Time dobi-
vamo novu testnu distribuciju.

6. Provjeravamo uvjet konvergencije opisan u odjeljku
I1.3. Ako je zadovoljen, trenutna testna distribu-
cija dobro opisuje pravu te je algoritam gotov. Ako
uvjet nije zadovoljen, ponovimo sve prethodne ko-
rake za novu distribuciju dobivenu u 5.

“Jet” generator
generiramo
podatke iz py,

{

Klasifikator

7500 pravih

7500 testnih
5000 validacija

}

“Jet” generator
generiramo
podatke iz pb,

Y
Klasifikator
Rac¢unanje C(z)

i

Ispravljanje
vjerojatnosnih
distribucija
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Uvjet NE
konvergencije

DA
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Slika 7. Shematski prikaz algoritma koriSetnog u radu.

III. REZULTATI I RASPRAVA

Prvo ¢emo promotriti raspad cestice “majke”, tj. ras-
pad cCestice mase 25. Sa slike 3. vidimo da se ona
moze raspasti na viSe nacina: dvije Cestice masa 6.1
i 18.1 sa vjerojatnosti 50%, dvije Cestice masa 8.4 te
14.2 sa vjerojatnosti 40% ili na dvije jednake Cestice
masa 4.4 sa vjerojatnosti 10%. Kad to pomocéu rela-
cija (4) prevedemo u parametre a i b dobivamo (a,b) €

{(0.54,0.41), (0.79,0.53), (1.00,0.94) }. Na slici 8 prikazu-
jemo dvodimenzionalnu raspodjelu parametara a i b dobi-
venu opisanim algoritmom prilikom raspada Cestice mase
25 nakon 936 iteracija. Ovaj broj iteracija je odabran jer
smo u toj fazi izrade rada vise smo paznje posveéivali
prilagodavanju same mreze i dokazivanju predlozenog
koncepta te stoga jo$ uvijek nismo imali jasno odreden
kriterij konvergencije izmedu testne i prave raspodjele, a
rezultati su izgledali obeéavajuce.
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Slika 8. Dvodimenzionalna distribucija parametara a i b pri-
likom raspada Cestice mase 25 nakon 936 iteracija.

Mozemo primijetiti da su se pojavile dvije grupacije
oko tocaka (0.51,0.41) i (0.79,0.51) koje vrlo dobro odgo-
varaju parovima vrijednosti (a,b) za dva najvjerojatnija
raspada u pravim podacima. Treéi moguéi raspad nije
vidljiv u prikazanoj raspodjeli. Iz dobivenih testnih dis-
tribucija nakon 936 iteracija moguce je naci i mase Cestica
nastalih nakon raspada ¢estice “majke”, sto prikazujemo
na histogramu na slici 9. Za ovaj prikaz je dobivena
testna distribucija primijenjena na 100 000 podataka.
Narancastim linijama oznaCene su mase ¢estica koje se
pojavljuju u pravim podacima, dok su plavim stupcima
oznacene pojavnosti masa Cestica dobivenih testnim po-
dacima. Vidi se da je poklapanje vrlo dobro, iako jos uvi-
jek ne postoje jasne naznake pojavljivanja cestica masa
4.4, sto i ne ¢udi toliko, s obzirom da se radi o raspadu
najmanje vjerojatnosti.

Kako bi kvantitativno odredili koliko dobro je algori-
tam rekonstruirao mase pojedinih cestica, na dobivene
podatke napravili smo prilagodbe normalnih raspodjela,
$to prikazujemo na slici 10. Specifi¢no, prilagodba koja
je vidljiva na slici dana je s:

4 2
AN 1 1 (M- My
NdM_CZ; zmiexp< 2< o; )) ®)
1=

pri ¢emu je M,; centroid pojedine normalne raspodjele,

a 0 njegova Sirina. Parametar C' odreden je tako da
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Slika 9. Histogram masa nakon raspada Cestice “majke” (m =
25) na 100 000 podataka. Narancastim linijama oznacene su
mase Cestica koje se pojavljuju u pravim podacima, dok su
plavim stupcima oznacene pojavnosti masa ¢estica dobivenih
testnim podacima.

je sveukupna raspodjela normalizirana na 1. Dobiveni
parametri prilagodbe (M, o) koji najbolje opisuju po-
datke su (5.7,0.7), (8.2,0.7), (14.6,0.8) i (18.5,0.6). Uspo-
redbom s parametrima stvarne distribucije vidimo da su
sve reproducirane mase unutar jedne standardne devija-
cije od stvarnih masa, §to dodatno potvrduje uspjesnost
metode.
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Slika 10. Normalizirani histogram masa nakon raspada cestice
“majke” (m = 25) na 100 000 podataka. Crvena linija je
prilagodba sume normalnih raspodjela na dobivene podatke.
Parametri prilagodbe i njihova usporedba sa stvarnim para-
metrima dani su u tekstu.

U moguénosti smo razmotriti i daljnje raspade cestica
dobivenih pomoc¢u testne distribucije nakon 936. ite-
racije. Kao primjer, na slici 11 je prikazana dobivena
dvodimenzionalna raspodjela parametara a i b za raspad
Cestice mase 18.1. Na dobivenoj raspodjeli moze se uociti
samo jedna grupacija oko tocke (0.90,0.63), $to se isto
vrlo dobro poklapa s jedinim moguéim raspadom u pra-
vim podacima, u kojima se Cestica mase 18.1 moze ras-
pasti samo na Gestice masa 6.1 1 8.4. Za taj raspad vrijed-

nost parametra a iznosi 0.90, dok vrijednost parametra b
iznosi 0.66. Rezultati analiza za daljnje Cestice uglavnom
pokazuju istu uspjesnost metode kao i za ¢esticu mase 25,
te ih nismo ukljucili u ovaj rad.
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Slika 11. Dvodimenzionalna distribucija parametara a i b za
raspad Cestice mase 18.1. U ovom sluc¢aju dozvoljen je samo
jedan raspad u pravim podacima, Sto se i ovdje ocituje kao
jedna jasna nakupina centrirana oko (0.9,0.63).

IV. ZAKLJUCAK

U ovom seminaru predstavljena je metoda za nalazenje
skrivenih gustoéa vjerojatnosti fizikalnih sustave koji
ukljuc¢uju kaskadne raspade cestica. U tu svrhu razvi-
jen je generator dogadaja fizikalnog sustava koji ukljucuje
samo diskretne raspade odredenih vjerojatnosti. Cilj me-
tode je odrediti gustocée vjerojatnosti za raspade Cestice
odredene mase. Na taj se na¢in mogu pronadi ¢ak i skri-
vene rezonance koje se ne pojavljuju u kona¢nom stanju.
Dobiveni rezultati iz testne distribucije vrlo se dobro pok-
lapaju s pravim gustotama vjerojatnosti te su skrivene
rezonantne Cestice uglavnom uspjes$no identificirane, po-
gotovo u raspadima Cestica vece mase.

Ovaj rad sluzi kao dokaz koncepta tako da hiperpara-
metri koristenih neuralnih mreza jos uvijek nisu optimizi-
rani, §to uzrokuje nepreciznosti u kona¢nim rezultatima.
Takoder, u ovom trenutku uvjet konvergencije nije do-
voljno jasno definiran. U buducéem istrazivanju potrebno
je jasno odrediti mjeru pomocu koje ¢e se definirati uvjet
konvergencije. Jedna moguéa mjera je diskriminatorna
moc¢ klasifikatora.

Prednost predlozene metode je to §to nacin na koji po-
daci trebaju biti reprezentirani nije odreden pa se moze
koristiti bilo kakva neuralna mreza kao klasifikator. To
omogucava primjenu metode na realne podatke prikup-
ljene nekim od postojeéih visokoenergetskih sudarivaca



kao sto je LHC. Takoder, metoda se moze primijeniti i
na kontinuirane gustoce vjerojatnosti kakve se pojavljuju
u realnim fizikalnim sustavima te vjerujemo da bi se ko-
nvergencija postigla brze jer bi u takvim sustavima bilo
manje vrlo nevjerojatnih dogadaja Sto bi uzrokovalo da
loss funkcije neuralnih mreza budu “glade”.

Naravno, navedena metoda u ovom trenutku ima i neke
nedostatke. Npr. trenutno je ograni¢ena razlucivost u
gusto¢ama vjerojatnosti zbog diskretizacije prostora pa-
rametara (a,b). Povetanje razlucivosti moguce je postéi
finijom diskretizacijom tog prostora parametara, no to bi
uvelike otezalo numericke proracune.
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