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Teorijska pozadina

Hipoteza zatofenja - Sva izolirana kvantna stanja su bojno
neutralna

® kvarkove pronalazimo samo unutar hadrona

U sudarima visokih energija nastaju
kvarkovi
® Primjer: ete™ — qqg
hadronizacija .
o Kvark ——— jet

® jet = nabijene Cestice i fotoni

® ne opazamo sve Cestice - mali vijek
trajanja
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Opis simuliranog sustava

A B C D E

masa 0.1 0.6 1.3 1.9 4.4
raspadi | 1 A |07 B 1 cC [03 AC|06 CC
0.3 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
015 EF 01 EE
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Opis simuliranog sustava
® 3 iteracije
® |ista 4-vektora implulsa i energije
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Eksperimentalna metoda

Generirane podatke smatramo nepoznatim, predstavljaju stvarne
podatke

Cilj:
® reproducirati skrivene rezonance

® reproducirati vjerojatnosti pojedinih raspada
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Opis metode pomocu primjera

Ideja: Rekonstruirati orginalnu distribuciju pomocu testne
distribucije i optimalnog klasifikatora

G (x)

P(X|Opravi) = TNN(X)

P(X|Otest)
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Generator jetova

¢ U svakom koraku za masu M biramo (a, b) iz distribucije
om R2 =R

® Nove mase ra¢unamo kao:

aM abM
_— = E =
5 1, 2 P1
a
p2 = —pi1, <1 - 5) M = E;
(PP
4 4

(-3 7F)

® Uniformna distribucija kuteva
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Generator jetova

0 5
® Proces ponavljamo 3 puta

5 vy « . ye 1

. — najviSe 8 Cestica -'jet
10 . . .

s ® Parametri pojedinog raspada
15 vezan sa sustav mirovanja
o 2 pojedine Cestice
N ® Jet je odreden sa 7 parova

1

(a,b)

30

1]

0 5 10 15 20 25 30

Jet prikazujemo histogramom (slikom) energije s osima (6,¢)
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Klasifikator

Slojevi Izlazne dimenzije




Eksperimentalna metoda

Ispravljanje vjerojatnosnih distribucija
Gustoca vjerojatnosti za pojedini jet p(z):

) = 1= ety

Nazavisnost raspada — jednadzba (2) postaje:

7

H (anb|ml = Z )Hq al7b|ml

i=1

Logaritmiranje:

7 7
> “Inp(ai, bilmi) = In C(z) = In (1= C(2)) + > _ Inq(a;, bi|m)).
i=1 i=1

Rje$avanje linearnog sustava jednadzbi?
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Ispravljanje vjerojatnosnih distribucija

® Visoka dimenzionalnost . ® nestabilnost

e Kilasifikator nije optimalan ® numericki zahtjevno

Gustoca vjerojatnosti p(aj, bj|m;) - aproksimirana novom
neuralnom mrezom f(a,b,m)

ef(avbvm)

p(a’ b’m) — 42-/!( ef(ajybk7m) )

® Gustoce vjerojatnosti su sad glatke

® minimiziranje Ly udaljenosti — u&enje neuralne mrezZe
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Opis algoritma

“Jet” generator
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Rezultati i rasprava

® Analiza — gustoca vjerojatnosti Cestica masa 25 i 18.1
® 936 iteracija
® nije istraZen uvjet konvergencije
® PaZnja posvelena prilagodavanju mreZe i dokazivanju koncepta
® 100 000 pravih podataka
[ ]

100 000 testnih podataka



Rezultati i rasprava

@00

Raspad cestice mase 25

00
0.025
02
0020 Prava distribucija:
© . 0.015 b (054, 041) — 50%
06 0010 ¢ (0.79,0.53) — 40%
* (1.00,0.94) — 10%
o8 0.005
10

00 02 04 06 08 10
b

® 2 grupacije oko totaka (0.51,0.41) i (0.79,0.51)
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Raspad cestice mase 25
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Raspad Cestice mase 25

= prilagodbe normalnih raspedjela
= dobivena gustoa vjerojatnosti
Dobivene mase:
®* 56+07
® 8.2+0.7
e 146+0.8
e 185+0.6
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Rezultati i rasprava

Raspad Cestice mase 18.1

® Pravi raspad -

003 (a, b) = (0.90,0.66)
002 ® Jedna grupacija oko to¢ke
001 (0.90,0.63)

Rezultati analiza daljnih &estica - pokazuju istu uspjesnost
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Nova metoda za nalaZenje distribucija raspada Cestica pojedinih
masa analizom jetova

Prednosti:
® Uspjesna identifikacija rezonantnih Cestica

® Neovisnost o reprezentaciji — primjenjiva na prave podatke
(LHC)

Primjenjivo na neprekidne distribucije

Primjenjivo na $iri spektar problema u kojima procjenjujemo
nepoznatu vjerojatnosnu gustocu
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Nedostaci:
e QOgranitena razlucivost zbog diskretizacije

® Finija diskretizacija — puno kompliciraniji izra&uni

Buduénost:
e Optimizacija hiperparametara
® PoboljSanje generatora
e Uvjet konvergencije

® Primjena na stvarne podatke
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