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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem systému pro modelovani a vizuali-
zaci neuronovych siti ve virtualni realité. Cilem je propojit webovou aplikaci,
ktera slouzi ke konfiguraci parametri neuronové sité, s imerzivnim 3D prostie-
dim, kde je sit automaticky generovana a pouzita k Fizeni virtualnich objekti.
V ramci prace jsou nejprve predstaveny zdkladni principy umélych neurono-
vych siti. Nasledné je popsan navrh a implementace webové aplikace, ktera
poskytuje uzivatelské rozhrani pro definici architektury a parametri neuro-
nové sité. Dalsi ¢asti prace je pak integrace této aplikace s virtudlnim svétem
vytvorenym na platformé Resonite, kterd umoznuje vizudlni programovani a
tvorbu interaktivnich 3D scén. Vysledny systém demonstruje automatizované
generovani modelu neuronové sité na zdkladé parametru zadanych ve webové
aplikaci. Prace tak predstavuje reseni propojujici oblast webovych technologii,
umélé inteligence a virtualni reality.

Klicova slova umélé neuronové sité, virtualni realita, 3D vizualizace, webové
aplikace, parametrizace neuronovych siti, generovani modeli, vizudlni progra-
movani, Resonite, metaverse

Abstract

This thesis focuses on the development of a system for modeling and visu-
alization of neural networks in virtual reality. The goal is to connect a web
application, which serves for configuring the parameters of a neural network,
with an immersive 3D environment where the network is automatically gene-
rated. The thesis first introduces the fundamental principles of artificial neural
networks and the methods for modeling them. Subsequently, it describes the
design and implementation of a web application that provides a user interface
for defining the architecture and parameters of a neural network. Next part of
the work lies in the integration of this application with a virtual world created
on the Resonite platform, which enables visual programming and creation of



interactive 3D scenes. The resulting system demonstrates the automated ge-
neration of a neural network model based on parameters specified in the web
application. The thesis thus presents an innovative solution connecting the
fields of web technologies, artificial intelligence, and virtual reality.

Keywords artificial neural networks, virtual reality, 3D visualization, web
applications, parameterization of neural networks, model generation, visual
programming, Resonite, metaverse
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Kapitola 1

Uvod

Uméla inteligence a neuronové sité zazivaji v poslednich letech obrovsky roz-
mach. S jejich pomoci fesime komplexni problémy, od rozpoznavani obrazu
pres zpracovani prirozeného jazyka az po autonomni fizeni vozidel. Zaroven se
virtudlni realita (VR) stava stale dostupnéjsi a nabizi nové moznosti interakce
a vizualizace. Propojeni téchto dvou oblasti otevira dvere velké spousté apli-
kaci, které mohou zménit zptsob, jakym chdpeme a pracujeme s neuronovymi
sitémi. Tato diplomové prace se zaméruje na vyvoj systému, ktery umoznuje
modelovani a vizualizaci neuronovych siti ve virtudlni realité. Cilem je vytvo-
fit intuitivni a interaktivni prostiedi, kde uzivatelé mohou snadno navrhovat,
upravovat a zkoumat architekturu neuronovych siti. Klicovym aspektem je in-
tegrace webové aplikace, ktera slouzi jako rozhrani pro konfiguraci parametri
sité, s imerzivnim 3D prostifedim, kde je sit automaticky generovana a slouzi
k vizualizaci. Price se nejprve vénuje teoretickym zakladim umeélych neuro-
novych siti, jejich architektuie a principim fungovani. Nasledné je popsan
navrh a implementace webové aplikace, kterd poskytuje uzivatelské rozhrani
pro specifikaci parametri neuronové sité. Aplikace umoznuje definovat pocet
vrstev, pocet neuronu v kazdé vrstvé, typ aktivacnich funkci, inicializaci vah
a dalsi klicové aspekty. Duraz je kladen na vytvoreni intuitivniho a efektiv-
niho rozhrani, které uzivateliim usnadni proces konfigurace sité. Jadrem prace
je integrace webové aplikace s virtudlnim svétem vytvorenym na platformé
Resonite, kterd podporuje vizualni programovani a tvorbu interaktivnich 3D
scén. Popisuje se zpusob prenosu parametru z webové aplikace do virtualniho
prostredi a proces automatického generovani modelu neuronové sité na zakladé
téchto parametri. Vysledna 3D vizualizace umoznuje uzivatelim prozkoumat
strukturu sité, sledovat tok dat a interagovat s modelem v redlném case. Na-
vrzeny systém predstavuje reseni, které propojuje webové technologie, umélou
inteligenci a virtualni realitu. Kombinace konfigurovatelné webové aplikace a
automaticky generovanych 3D modeli neuronovych siti ptinasi moznosti vizu-
alizace, experimentovani a pochopeni principti fungovani téchto komplexnich
systémi. Vysledky této prace mohou nalézt uplatnéni v oblasti vzdélavani i v



praktickych aplikacich, kde je potfeba nazorné prezentovat a zkoumat chovani
neuronovych siti. Zaroven oteviraji dvefe dalsimu rozsirovani aplikace a vyvoji
v oblasti propojeni umeélé inteligence a virtualni reality.



Kapitola 2

Cile prace

Tato diplomova prace si klade za cil navrhnout, implementovat a otestovat
systém pro modelovani a vizualizaci neuronovych siti ve virtualni realité. Tento
systém propoji webovou aplikaci pro konfiguraci parametrii neuronovych siti
s virtudlnim 3D prostiredim, kde budou modely automaticky generoviany a
vizualizovany. Dil¢i cile prace vychazeji z jednotlivych bodt zadani a pokryvaji
klicové aspekty vyvoje tohoto systému:

= Prostudovat zdkladni principy a fungovani umélych neuronovych siti pro
ziskani potrebnych teoretickych znalosti.

= Navrhnout, implementovat a otestovat webovou aplikaci jako rozhrani pro
konfiguraci parametri neuronovych siti, véetné zptsobu jejich kédovani s
vyuzitim vhodnych technologii a framework.

= Seznamit se s principy vizudlniho programovani v prostiedi Resonite pro
tvorbu virtualniho 3D svéta.

m Navrhnout a implementovat 3D svét v prostfedi Resonite s vyuzitim do-
stupnych néstroji a funkcionalit.

m Zajistit propojeni webové aplikace s virtudlnim 3D svétem pro prenos pa-
rametri a generovani modeli.

= [mplementovat logiku pro automatické generovani modeli neuronovych siti
na zakladé parametri z webové aplikace.

m QOtestovat a vyhodnotit funkénost vygenerovanych modeli ve virtudlnim
prostredi.

m Zdokumentovat proces vyvoje, popsat implementaci a dosazené vysledky,
zvetejnit virtualni svét pro Sirsi vyuziti.



Splnénim téchto cili vznikne systém, ktery propoji oblast umélych neurono-
vych siti s virtudlni realitou. Vysledné reseni umozni uzivatelim navrhovat,
konfigurovat a vizualizovat neuronové sité v interaktivnim 3D prostfedi.



Kapitola 3
Zakladni principy umeélych
neuronovych siti

Umélé neuronové sité (ANN) predstavuji vijkonny vypocetni model inspiro-
vany biologickymi neuronovymi sitemi, ktery v poslednich desetiletich vy-
razne ovlivnil vijvoj v oblasti umélé inteligence a strojového uceni. Tato
kapitola poskytuje detailni pohled na zdkladni principy ANN, jejich architek-
turu a fungovdni. Zacindg predstavenim historického vijvoje od prvnich ma-
tematickijch modeli neuront az po soucasné architektury hlubokého ucend.
Nasledné se vénuje matematickym zdkladim, vcetné podrobného rozboru
struktur jednotlivych neuroni, jejich propojeni a zpusobu uceni. V kapitole
jsou popsdny ruzné typy aktivacnich funkci, metody uceni a optimalizacni
techniky pouZivané pri trénovdni neuronovych siti. Zvlastni pozornost je ve-
novdna problematice zpétné propagace chyby a gradient descent algoritmu,
které tvori zaklad modernich ucicich metod [1]. Text se také zabjvd praktic-
kymi aspekty implementace neuronovich siti, véetné reqularizacnich technik,
problematiky pretrénovdni a metod pro zlepseni generalizace [2]. Kapitola je
zakoncena popisem soucasnych trendu a vyjzev v oblasti neuronovych siti, s
durazem na nové sméry vyzkumu a aplikacni moznosti [3].

Pouzita notace

V této praci pouzivame nésledujici matematickou notaci:

Vektory zna¢ime tuénym pismem malym: x, h, b
Matice znac¢ime tuénym pismem velkym: W, U
Skalarni hodnoty znac¢ime béznym pismem: w, x, b
Index vrstvy zna¢ime hornim indexem v zavorce: h(®)

Casovy index znac¢ime dolnim indexem: hy
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= [ndex neuronu zna¢ime dolnim indexem: x;, w;;

3.1 Historie a vyvoj neuronovych siti

Historie vyvoje umélych neuronovych siti predstavuje fascinujici cestu védec-
kého poznani, béhem niz se stiidala obdobi vyznamnych objevii s obdobimi
relativni stagnace. Tento vyvoj lze rozdélit do nékolika klicovych etap, které
formovaly soucasné chapani a vyuziti neuronovych siti [4].

3.1.1 Pod&atky (1943-1969)

Prvni formalni model neuronu predstavili v roce 1943 Warren McCulloch a
Walter Pitts. Jejich prace ,,A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Ner-
vous Activity“ polozila zédklady pro pochopeni neuronu jako logickych prepi-
nacu schopnych provadét vypocetni operace [5]. Tento model, ackoliv znaéné
zjednoduseny oproti biologickym neurontim, demonstroval moznost vytvoreni
vypocetniho systému inspirovaného lidskym mozkem.

Zésadni prulom prisel v roce 1957, kdy Frank Rosenblatt vyvinul per-
ceptron, prvni praktickou implementaci neuronové sité schopné uceni [6]. Ro-
senblatt dokazal, ze perceptron muze byt pouzit pro klasifikaci linedarné se-
parovatelnych vzort a formuloval perceptronovy konvergenc¢ni teorém, ktery
garantoval nalezeni feseni pro takové problémy. Jeho prace zahrnovala:

m Definici uciciho algoritmu pro adaptaci vah
m Dikaz konvergence pro linedrné separovatelné problémy
m Demonstraci praktického vyuziti v oblasti rozpoznavani vzortu

m Vytvoreni prvni hardwarové implementace neuronové sité

Matematicky lze perceptron popsat nasledujici rovnici:

n
y=1r (Z wiT; — 9) (3.1)
i=1
kde:
m  reprezentuje vystup perceptronu
m q; jsou vahy spojeni
= 1; jsou vstupni hodnoty
= () je prahova hodnota

= f je aktivacni funkce (puvodné skokova funkce)
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3.1.2 Prvni dtlum (1969-1986)

V roce 1969 Marvin Minsky a Seymour Papert publikovali knihu ,,Perceptrons
[7], kterd méla zdsadni vliv na dalsi vyvoj oboru. V této praci matematicky
dokézali fundamentalni omezeni jednoduchych perceptront, zejména:

m Neschopnost resit nelinedrné separovatelné problémy
= Omezeni pri zpracovani prostorovych vztahi
= Problémy s invarianci vii¢i posunu a rotaci

m Nedostatecnou vypocetni kapacitu pro komplexni tlohy

Jejich analyza problému XOR se stala klasickou ukézkou omezeni jedno-
duchych perceptronti. Pro funkci XOR, plati:

1 pro(z1=1Az2=0)V(x;=0Az2=1)

(3.2)
0 pro (x1:0/\a?220)\/(x1:1/\a:2:1)

XOR(l’l, IL’Q) = {

3.1.3 Renesance (1986-soucasnost)

Zéasadni prilom v oblasti neuronovych siti ptisel s objevem algoritmu zpétného
sifeni chyby (backpropagation) v roce 1986, ktery predstavili David Rumelhart,
Geoffrey Hinton a Ronald Williams [8]. Tento algoritmus umoznil efektivni
trénovani vicevrstvych siti a prekonal omezeni ptivodnich perceptroni. V jeho
zékladni podobé lze algoritmus popsat nasledujici rovnici:

ok
" 8wij

Aw;; = (3.3)
kde:

= Aw;; pfedstavuje zménu vdhy mezi neurony i a j

m 7 je ucici koeficient

m F je chybova funkce
(o))

= Bu. je parcidlni derivace chyby vzhledem k vaze

Tato zakladni forma byla pozdéji rozsifena do maticové podoby pro efek-
tivni implementaci, jak bude popsano v sekci 3.5.3 o zpétné propagaci chyby.



Biologicka inspirace a matematicky model

3.2 Biologicka inspirace a matematicky model

Umélé neuronové sité vychazeji z poznatkt o fungovani biologického nervového
systému [1]. Tato inspirace neni ndhodné - biologické neuronové sité predsta-
vuji vysoce efektivni vypocetni systém, ktery se vyvinul béhem miliona let
evoluce. Pochopeni této analogie je klicové pro porozuméni principim umeé-
lych neuronovych siti a jejich schopnosti ucit se a adaptovat.

3.2.1 Biologicky neuron

Biologicky neuron predstavuje zédkladni stavebni jednotku nervového systému.
Jeho struktura je vysledkem evolu¢niho procesu optimalizace pro zpracovani
a prenos informaci. Sklada se z nasledujicich klicovych ¢asti:

m Dendrity - jsou vstupni struktury neuronu, které prijimaji signaly od
ostatnich neuront. Jejich vétvena struktura umoznuje prijimat signaly od
tisict jinych neuront.

= Soma (t¢€lo neuronu) - integruje prijaté signily a rozhoduje o generovani
vystupniho signalu. V téle neuronu probihaji komplexni biochemické pro-
cesy, které urcuji, zda neuron ,vypali“ signal.

m Axon - predstavuje vystupni drahu neuronu, po které se siti akéni poten-
cial. Axon mize byt velmi dlouhy a muze se vétvit, coz umoznuje prenos
signdlu k mnoha cilovym neurontim.

= Synapse - jsou specializovanad spojeni mezi neurony, kde dochdazi k pre-
nosu signalu. Synapticka plasticita, tedy schopnost ménit silu synaptickych
spojeni, je zdkladem uceni v biologickych neuronovych sitich.

Prenos signalu v biologickém neuronu je komplexni proces zaloZeny na
elektrochemickych mechanismech. Kdyz soma obdrzi dostateéné silné excitac¢ni
signaly pres dendrity, generuje elektricky impulz (akéni potencidl), ktery se Sifi
po axonu k synapsim. Na synapsich dochazi k uvolnéni neurotransmitert, které
ovliviuji cilové neurony. Tento proces lze matematicky popsat pomoci rovnice
pro membranovy potencidl:

O T = g1 (Ve — 1) + L) (3.4)

kde C,, reprezentuje kapacitu membrany, V,, je membranovy potencial,

g1, predstavuje vodivost membrany, £y, je klidovy potencial a Iy (t) predsta-

vuje synapticky proud. Tato rovnice popisuje, jak se méni elektricky potencial
neuronu v ¢ase v zavislosti na vstupnich signalech.

Zatimco biologické neurony jsou komplexni systémy s mnoha jemnymi de-
taily, pro tcely strojového uceni potrebujeme jejich zjednoduseny matematicky
model. Tento model zachovava klicové vlastnosti dulezité pro zpracovani infor-
maci, zatimco abstrahuje od biologickych detaila.
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3.2.2 Od biologického k umeélému neuronu

P1i vytvareni matematického modelu umélého neuronu [5] se zamérujeme na
klicové funkcéni aspekty biologického neuronu, které jsou podstatné pro zpra-
covani informaci:

m Integrace vstupu - podobné jako dendrity prijimaji signdly od jinych
neurontd, umeély neuron prijima vazené vstupy.

= Prahovani - analogicky k rozhodovani somy o generovani akéniho poten-
cialu, umély neuron pouziva aktivacni funkci.

= Sifeni signalu - stejné jako axon prendsi signal k dalsim neurontim, vystup
umeélého neuronu je distribuovan k neurontim v nasledujici vrstve.

Matematicky model neuronu vyjadiuje tyto principy pomoci nésledujici
rovnice:

y=1f (Z wiz; + b) (3.5)
=1
kde:

m 7, jsou vstupni hodnoty reprezentujici signdly prichazejici od jinych neu-
ronu

m q; jsou vahy spojeni analogické k synaptickym vaham v biologickém sys-
tému

= ) je bias (préah) odpovidajici zékladni irovni excitace neuronu

= f je aktivaéni funkce modelujici nelinearni charakter odpovédi biologického
neuronu

Tato abstrakce zachovava klicové vlastnosti biologického neuronu dulezité
pro zpracovani informaci, zatimco zjednodusuje nebo vypousti aspekty, které
nejsou pro vypocetni model podstatné. Napiiklad c¢asové charakteristiky pre-
nosu signalu nebo metabolické procesy v neuronu nejsou v zakladnim modelu
umélého neuronu zahrnuty.

3.2.3 Role synapsi v uceni

Synapse hraji v biologickych neuronovych sitich klicovou roli v procesu uceni
[8]. Jejich schopnost ménit silu spojeni (synaptické plasticita) je zdkladem
formovani paméti a adaptace nervového systému. Tento princip je emulovan v
umeélych neuronovych sitich prostfednictvim tpravy vah béhem procesu uceni.

Hebbiv princip uceni, formulovany Donaldem Hebbem v roce 1949, po-
pisuje zakladni mechanismus synaptické plasticity: ,Kdyz axon neuronu A je
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dostatecné blizko k excitaci neuronu B a opakované nebo perzistentné se po-
dili na jeho aktivaci, dochézi v jednom nebo obou neuronech k metabolickym
zménam tak, Ze se efektivita A jako jeden z neuronu aktivujicich B zvysuje.“[9]
Tento biologicky princip je v umélych neuronovych sitich implementovan
prostrednictvim algoritmu zpétného sifeni chyby, ktery upravuje vahy spojeni
na zakladé chyby vystupu sité. Matematicky lze tuto adaptaci vyjadrit jako:

Awij =n- 5]' i (3.6)

kde 7 je rychlost uceni, d; je chyba vystupu neuronu j a ; je vstup od neuronu i.
Tato rovnice reprezentuje zjednoduseny model synaptické plasticity v umélych
neuronovych sitich.

3.3 Aktivacéni funkce

Aktivaéni funkce predstavuji klicovy prvek neuronovych siti, ktery zavadi ne-
linearitu do systému a umoziuje modelovani komplexnich vztaha [10]. Jejich
role je zasadni pro schopnost sité ucit se a reprezentovat slozité vzory v datech.
Historicky vyvoj aktivac¢nich funkci odrazi postupné porozumeéni problematice
trénovani hlubokych neuronovych siti a feseni problému jako je mizejici gra-
dient [11].

3.3.1 Historie a vyvoj aktivacnich funkci

Prvni modely neuronovych siti pouzivaly jednoduché prahové funkce, které
primo napodobovaly princip ,vSechno nebo nic* biologickych neuront [7]. Tyto
funkce vSak mély zasadni omezeni - nebyly diferencovatelné, coz znemoznovalo
pouziti gradientnich optimaliza¢nich metod. Postupny vyvoj vedl k zavedeni
spojitych aktivac¢nich funkei, které tento problém ftesily.

3.3.2 Linearni aktivacéni funkce

Nejjednodussi aktivacni funkei je linearni funkce:

f(z) =ax (3.7)

kde a je konstanta (obvykle 1). Pfestoze je tato funkce matematicky jednodu-
cha, ma nékolik zdsadnich omezeni:

= Neumoznuje modelovani nelinedrnich vztaht, coz vyznamné omezuje ex-
presivni schopnost sité

m Derivace je konstantni, coz muze vést k problémtm pii trénovani

m Slozeni vice linedrnich funkci je opét linedrni funkce, ¢imz se ztraci vyhoda
vicevrstvé architektury
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V praxi se linearni aktivacni funkce pouziva predevsim ve vystupni vrstve
pro regresni ilohy, kde chceme, aby sit mohla generovat libovolné redlné éislo.

3.3.3 Sigmoidalni funkce

Sigmoid predstavuje historicky vyznamnou aktivacni funkci, kterd dominovala
ranym obdobim hlubokého uceni:

1
f(z) = = (3.8)
Jeji popularita vychazela z nékolika klicovych vlastnosti:

Vyhody:
m Spojitost a diferencovatelnost v celém defini¢nim oboru

= Omezeny vystupni rozsah (0,1), coz je uzite¢né pro pravdépodobnostni
interpretaci vystupt

= Biologicka interpretovatelnost - podobnost s aktivaci biologickych neuront
= Jednoduchd derivace: f'(z) = f(z)(1 — f(z))
Nevyhody:

m Saturace pii velkych hodnotich vstupu vede k problému mizejictho gradi-
entu

m Vystup neni centrovan kolem nuly, coz mtize komplikovat trénovani

m Vypocetné narocnéjsi nez modernéjsi alternativy

3.3.4 Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens predstavuje alternativu k sigmoidalni funkci s vyhod-
néjsimi vlastnostmi pro trénovani:

o — o
f(x) = tanh(x) = P p— (3.9)

Klicové charakteristiky zahrnuji:

= Vystupni rozsah (-1,1), coz poskytuje prirozenéjsi centrovani kolem nuly

m Strméjsi gradient nez sigmoid, coz miize urychlit uceni

= Podobné jako sigmoid trpi saturaci pii velkych vstupech

= Derivace: f/(z) = 1 — tanh?(z)
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3.3.5 ReLU (Rectified Linear Unit)

ReLU predstavuje prulom v designu aktivacnich funkci a v soucasnosti je jedna
z nejpouzivanéjsi aktivacéni funkei v hlubokych neuronovych sitich [11]:

f(z) = max(0, x) (3.10)

Jeji ispéch je zaloZen na nékolika klicovych vyhodéch:
Vyhody:

m Vypocetni efektivita - jednoduché implementace a rychly vypocet

= Redukce problému mizejiciho gradientu diky konstantnimu gradientu pro
kladné vstupy

m Biologickd interpretovatelnost - podobnost s chovanim realnych neuront
m Podpora fidkych reprezentaci - prirozena regularizace sité
= Neomezeny vystupni rozsah pro kladné hodnoty

Nevyhody:
m  Dying ReLU* problém - neurony se mohou ,vypnout“ a ztistat neaktivni
m Nespojita derivace v bodé 0

= Neomezeny vystup muze v nékterych pripadech vést k nestabilité

3.3.6 Moderni varianty aktivac¢nich funkci

Na zakladé zkusenosti s klasickymi aktiva¢nimi funkcemi byly vyvinuty rzné
modifikace Tesici jejich nedostatky:

Leaky ReLU:
T proxz >0
f) = { (3.11)

ar proz <0

kde « je mald konstanta (typicky 0.01). Tato modifikace fesi problém ,dying
ReLU“ tim, ze umoznuje maly gradient i pro zaporné hodnoty.

Parametric ReLU (PReLU): Podobnd Leaky ReLU, ale parametr « je
ucen béhem trénovani sité.

ELU (Exponential Linear Unit):

K prox >0
f@) = {a(e“” —1) proz<0 (3:12)

Kombinuje vyhody ReLU s robustnosti vii¢i sumu diky saturaci v zaporné
oblasti.
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3.3.7 Vybér aktivacéni funkce

Volba vhodné aktiva¢ni funkce zévisi na nékolika faktorech:

=m Typ tdlohy - naptiklad sigmoid je vhodny pro binarni klasifikaci, ReLU
pro hluboké sité

m Hloubka sité - hlubsi sité obvykle vyzaduji aktiva¢ni funkce odolné vici
mizejicimu gradientu

= Vypocetni omezeni - v embedded systémech muze byt dilezita vypocetni
efektivita

m Pozadavky na regularizaci - nékteré aktivacni funkce poskytuji priro-
zenou regularizaci

V praxi se casto pouziva kombinace riznych aktivacnich funkci v riiznych
¢astech sité. Naptiklad ReLLU ve skrytych vrstvach a sigmoid ve vystupni vrstvé
pro klasifika¢ni tlohy.

3.4 Architektury neuronovych siti

Architektury neuronovych siti definuji zptusob organizace a propojeni neuront
v siti. Rtizné architektury jsou optimalizovany pro feSeni specifickych typi tiloh
[3]. Vyvoj architektur neuronovych siti byl zna¢né ovlivnén jak biologickymi
poznatky o strukture mozku, tak praktickymi pozadavky na reseni konkrétnich
problému strojového uceni.

3.4.1 Dopredné neuronové sité

Dopredné neuronové sité (feed-forward neural networks) predstavuji zakladni
a historicky prvni architekturu, kde signal postupuje striktné jednosmérné od
vstupni vrstvy pres skryté vrstvy k vystupni vrstvé. Tato architektura je zalo-
zena na hierarchickém zpracovani informaci, kde kazda vrstva extrahuje stale

Vv,

abstraktnéjsi reprezentace vstupnich dat.

Jednovrstvy perceptron

Jednovrstvy perceptron, vyvinuty Frankem Rosenblattem [6], predstavuje nej-
jednodussi formu dopredné sité:

m Struktura: Obsahuje pouze vstupni a vystupni vrstvu
m Omezeni: Schopen Tesit pouze linedrné separovatelné problémy
m Historicky vyznam: Demonstroval moznost strojového uceni

= Matematicky model: Vystup je dan rovnici (@), kde se pouziva moder-
néjsi notace s biasem b misto prahové hodnoty 6.

13
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Vicevrstvy perceptron (MLP)
Vicevrstvy perceptron prekonava omezeni jednovrstvého perceptronu pridanim
jedné nebo vice skrytych vrstev. Pro I-tou vrstvu sité mizeme vypocet popsat
nasledovné:
h® = fWOnl=b 4 pW) (3.13)
kde:
= h() € R™ je vektor aktivaci neurontt v [-té vrstvé
= WO € R*™-1 je matice vah mezi vrstvami l — 1 a [
= b() ¢ R™ je vektor biast pro I-tou vrstvu
= 1 oznacuje pocet neuront v [-té vrstveé
Klicové vlastnosti MLP:

m Univerzalni aproximace: Teoreticky schopny aproximovat libovolnou
spojitou funkci

= Hierarchické uceni: Kazdd vrstva se specializuje na rtzné drovné abs-
trakce

= Skalovatelnost: Moznost piizptisobit velikost sité slozitosti tlohy

3.4.2 Konvolucni neuronové sité (CNN)

Konvoluéni neuronové sité [@] jsou specializovanou architekturou inspirovanou
strukturou vizualni kiry mozku. Jsou optimalizovany pro zpracovani dat s
miizkovou topologii, jako jsou obrazky nebo casové rady.

Zakladni principy CNN
Konvoluéni sité jsou zalozeny na ttech klicovych konceptech:

m Lokalni receptivni pole: Kazdy neuron zpracovavd pouze malou Cést
vstupnich dat

m Sdilené vahy: Stejné konvolucéni filtry jsou aplikovany napiic¢ celym vstu-
pem

m Pooling: Redukce dimenzionality pomoci podvzorkovani

Matematicky lze konvolu¢ni vrstvu popsat jako:

M—-1N-1

o _ 1) .(1=1) l

(X X el )
m=0 n=0

kde w!,,, jsou vahy konvoluéniho jadra a a:i J ! je vstup z predchozi vrstvy.
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Architektura CNN

Typickda CNN se skladé z nasledujicich typt vrstev:

m Konvoluéni vrstvy: Aplikuji filtry pro detekci ptriznakta
m Aktivaéni vrstvy: Zavadéji nelinearitu (typicky ReLU)
m Pooling vrstvy: Redukuji prostorové dimenze

m Plné propojené vrstvy: Klasifikace na zdkladé extrahovanych priznaki

3.4.3 Rekurentni neuronové sité (RNN)

Rekurentni neuronové sité jsou specializovany na zpracovani sekvenci a caso-
vych tad. Jejich klicovou vlastnosti je schopnost udrzovat vnitini stav, ktery
funguje jako druh paméti.

Zakladni principy RNN

Zakladni rekurentni vrstva je definovina rovnici:
h; = f(Wx; + Uh;_; +b) (3.15)
kde:
m h, € R" je vektor skrytého stavu v case t
m x; € R™ je vstupni vektor v case t
m W € R™ " je matice vah pro transformaci vstupu
m U € R"™*™ je matice rekurentnich vah
m b € R™ je vektor biast
m p;, je dimenze skrytého stavu

= n, je dimenze vstupniho vektoru

LSTM a GRU

Long Short-Term Memory (LSTM), puvodné navrzeny Hochreiterem a Schmid-
huberem [H], a Gated Recurrent Unit (GRU) jsou pokro¢ilé varianty RNN
resici problém mizejiciho gradientu pomoci branovych mechanismia.

LSTM pouziva tii brany pro fizeni toku informaci:

f; = O’(fot +Ushy 1 + bf)

iy = U(Wixt + U;hy_q + bz) (316)
0oy = U(WOXt + Uy,h; 1 + bo)

15
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3.4.4 Moderni architektury a trendy

S rostouci vypocetni silou a mnozstvim dostupnych dat se vyvijely stale sofisti-
kovangjsi architektury neuronovych siti. Tyto moderni pristupy resi specifické
problémy a omezeni klasickych architektur.

Transformery

Transformery [@] predstavuji revoluci v zpracovani sekvenci diky mechanismu
self-attention:

. QK™
Attention(Q, K, V') = softmax 1% (3.17)
Vdy,
Klicové vlastnosti:
m Paralelni zpracovani sekvenci

m Schopnost modelovat dlouhodobé zavislosti

= Skalovatelnost na velmi dlouhé sekvence

Hybridni architektury

Moderni trend sméfuje k kombinovani riznych architektonickych prvki:
m CNN-LSTM pro zpracovani video sekvenci
m Transformer-CNN pro analyzu obrazu

= Attention-augmented CNN pro vylepsené zpracovani obrazu

3.4.5 Vybér architektury pro konkrétni tlohy
Volba vhodné architektury zavisi na nékolika faktorech:
= Povaha dat:

= Obrazky — CNN
= Sekvence — RNN/Transformer
= Tabulkova data — MLP

= Velikost datasetu:

= Malé datasety — jednodussi architektury

= Velké datasety — komplexnéjsi modely

= Vypocetni omezeni:
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= Omezené zdroje — efektivni architektury

= Dostupné GPU — paralelizovatelné modely
= Pozadavky na interpretovatelnost:

= Vyssi ndroky — jednodussi architektury

= Nizsi naroky — komplexnéjsi modely

3.5 Proces uceni neuronovych siti

Proces uceni neuronovych siti predstavuje komplexni optimaliza¢ni tlohu, je-
jimz cilem je nalézt takové hodnoty parametru sité (vah a biast), které mini-
malizuji chybu na trénovacich datech [1]. Na rozdil od tradi¢nich algoritmu,
kde je chovani explicitné naprogramovano, neuronové sité své chovani odvozuji
ze zkuSenosti ziskané béhem trénovani [2].

3.5.1 Principy strojového uceni v kontextu neuro-
novych siti

Uceni neuronovych siti lze kategorizovat do nékolika zdkladnich paradigmat

4

Uceni s ucitelem (Supervised Learning): Nejcastéjsi forma uceni, pri
které sit dostava pary vstupnich dat a pozadovanych vystupi. Matematicky
Ize tento proces vyjadrit pomoci chybové funkce:

N
1 .
E= NZL(y’ini) (3.18)
=1
kde:
= F reprezentuje prumérnou chybu na trénovaci mnoziné
m [V je pocet trénovacich vzorkt
= y,; je pozadovany (cilovy) vystup
m y, je skuteCny vystup sité
m [, je zvolena ztratova funkce

Uceni bez uéitele (Unsupervised Learning): V tomto pfipadé sit do-
stava pouze vstupni data a musi v nich sama identifikovat vyznamné vzory
nebo strukturu. Tento typ uceni je ¢asto vyuzivan pro:

= Redukci dimenzionality dat

m Shlukovou analyzu

17
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m Detekci anomalif
m Extrakci priznakt

Posilované uéeni (Reinforcement Learning): Kombinuje prvky obou
predchozich pristupti - sit se u¢i na zakladé zpétné vazby ve formé odmén nebo
trestt za své akce.

3.5.2 Optimalizac¢ni algoritmy

Gradient Descent

Gradient descent predstavuje fundamentdlni algoritmus pro trénovani neuro-
novych siti [8]. Jeho princip spoé¢iva v iterativni ipravé parametru sité ve sméru
zaporného gradientu chybové funkce:

W1 = Wy — nVE(wy) (3.19)
kde:

= w,; jsou parametry sité v Case t
= 1) je learning rate (rychlost ucenf)
= VE(w;) je gradient chybové funkce

Existuji tii hlavni varianty gradient descent algoritmu:

1. Batch Gradient Descent: - vyuziva celou trénovaci mnozinu pro jeden
update - presny, ale vypocetné narocny - vhodny pro malé datasety

2. Stochastic Gradient Descent (SGD): - aktualizuje parametry po
kazdém vzorku - rychlejsi konvergence, ale s vétsi varianci - mlize pomoci
prekonat lokalni minima

3. Mini-batch Gradient Descent: - kompromis mezi predchozimi pri-
stupy - vyuzivd podmnozinu trénovacich dat - v praxi nejcastéji pouzivana
varianta

3.5.3 Zpétna propagace chyby

Algoritmus zpétného sifeni chyby (backpropagation) predstavuje efektivni me-
todu pro vypocet gradientu v neuronovych sitich [8]. Vychézi ze zdkladniho
principu aktualizace vah predstaveného v sekci 1.3, ktery lze zapsat jako:

ok
77 awij
Pro efektivni implementaci v modernich neuronovych sitich se tento princip

rozsiruje do maticové formy. Proces probiha ve dvou fazich:
Dopredna faze:

A’wi]’ =

(3.20)
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= Vstupni data jsou propagovana siti vpred
= Pro kazdou vrstvu [ pocitame:
h® = fWOR=D L p0) (3.21)

kde h® jsou aktivace v 1-té vrstvé, W jsou vahy, b®) jsou biasy a f je
aktivacni funkce.

m Ukladdme mezivysledky pro zpétny priuchod

Zpétna faze: Vypocet gradientu vyuziva retézové pravidlo. Pro vahy v
[-té vrstvé lze gradient v maticové formé vyjadrit jako:

OFE

W == 6(1) (h(lil))T (322)

kde:
= 5) € R je vektor chyb pro neurony v [-té vrstve

= h(=1 ¢ R™-1 je vektor aktivaci predchozi vrstvy

oF

W € R™*Mi-1 je gradient chyby vzhledem k vahdm

Chybovy vektor 60 se poéita rekurzivné od vystupni vrstvy zpét. Pro
vystupni vrstvu L plati:

oh(L)

Pro skryté vrstvy se chyba propaguje zpétné:

o f'(zP) (3.23)

8O = (WIHNT§EDY o) £/(70) (3.24)

kde ® znadf prvkové nasobeni a z(®) je vstup do aktivacni funkce v I-té
vrstve.

Tato maticova formulace umoznuje efektivni implementaci na modernim
hardware a je zakladem pro trénovani hlubokych neuronovych siti.

3.5.4 Regularizacni techniky

Regularizace predstavuje klicovy néastroj pro prevenci pretrénovani sité. Mezi
hlavni regulariza¢ni techniky patyi:

L2 regularizace: Pridava k chybové funkci penaliza¢ni ¢len amérny ¢tverci
vah:

A 2
Ereg = E+ 3 Zw: w (3.25)
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L1 regularizace: Pouziva absolutni hodnotu vah:
Breg=E+X)_ |w| (3.26)
w

kde A je regularizacni parametr kontrolujici silu regularizace.
Dropout: Dropout, predstaveny Srivastava et al. [15], pfedstavuje moder-
néjsi pristup k regularizaci. Béhem trénovani ndhodné deaktivuje ¢ast neuroni:

h=moh (3.27)
kde:
= h je vektor aktivaci
= m je bindrni maska s pravdépodobnosti p pro hodnotu 0

= (5 znac¢i prvkové ndsobeni

3.5.5 Praktické aspekty trénovani

Volba hyperparametru predstavuje kriticky aspekt trénovani neuronovych siti
[16]. Mezi kli¢ové hyperparametry ovliviiujici proces uceni patii:

= Learning rate [17]:
= Piilis vysokd — nestabilni trénovani
= Prilis nizkd — pomald konvergence
= Optimalni hodnota zavisi na datové sadé a architektuie
= Batch size [16]:
= Ovliviiuje stabilitu a rychlost uceni
= Typické hodnoty: 32, 64, 128, 256
= Limitovano dostupnou paméti GPU
= Pocet epoch [15]:
= Urcuje celkovou dobu trénovani
= P7ili§ mnoho — pretrénovani

= Prilis malo — nedostatecné nauceni

Monitorovani pribéhu uceni: pro efektivni trénovani je klicové sledovat
nékolik metrik:

m Trénovaci chyba:

= Méti vykon na trénovaci mnoziné
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= Meéla by postupné klesat
m Validaéni chyba:

= Méif generalizaci na nevidénych datech

= Slouzi k detekci pretrénovani
= Gradient norm:

= Indikuje stabilitu uc¢eni

= Pomah4 identifikovat problémy s uc¢enim

3.6 Praktické aspekty implementace

Pro tspésnou implementaci neuronovych siti je klicové porozumét nékolika
praktickym aspektiam, které vyznamné ovlivnuji jejich vykon a efektivitu uceni.
Tyto aspekty zahrnuji spravnou inicializaci vah, volbu optimaliza¢niho algo-
ritmu a techniky normalizace dat.

3.6.1 Inicializace vah

Spravna inicializace vah predstavuje jeden z kritickych faktort pro uspésné
trénovani hlubokych neuronovych siti [18]. Tento aspekt byl dlouhou dobu
prehlizen, dokud vyzkum neukézal jeho zdsadni vliv na stabilitu a rychlost
uceni. Nevhodn4 inicializace muze vést ke dvéma hlavnim problémim:

= Mizejici gradient (vanishing gradient) - kdy se gradient béhem zpétného
siteni stava prilis maly

= Explodujici gradient (exploding gradient) - kdy gradient naopak nekontro-
lované nartista

Pro reseni téchto problémil byly vyvinuty specializované inicializa¢ni me-
tody. Xavier (nebo Glorot) inicializace, predstavend v praci Glorot a Bengio
[18], byla navrzena specificky pro sigmoidélni aktiva¢ni funkce a tanh. Tato
metoda bere v tvahu pocet vstupnich a vystupnich neuront pro zachovani
rozptylu aktivaci napti¢ vrstvami:

W~ A (0, , /2> (3.28)
Nin + Nout

= n;, je pocet vstupnich neuront

kde:

= oyt je pocet vystupnich neuront

= N(u, o) oznacuje normdlni rozdéleni

21
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Princip této inicializace spociva v udrzeni rozptylu gradienti priblizné kon-
stantn{ pfi prichodu siti, coz vyznamné zlepsuje konvergenci uceni, jak ukizali
Glorot a Bengio [18].

Pro sité vyuzivajici ReLU aktiva¢ni funkce byla pozdéji navrzena He inici-
alizace [11], kterd 1épe zohlednuje asymetrickou povahu ReLU funkce:

Nin

WNN(& 2) (3.29)

Tato inicializace je specificky navrzena pro ReLLU aktivac¢ni funkce a jejich vari-
anty. Zohlednuje fakt, ze ReLU propousti pouze kladné hodnoty, coz efektivné
znamend, ze pouze polovina neurontl je v prameéru aktivni.

3.6.2 Adam optimalizator

Optimalizace je klicovym prvkem trénovani neuronovych siti. Adam (Adaptive
Moment Estimation) optimalizator, predstaveny Kingmou a Ba [17], kombi-
nuje vyhody dvou popularnich metod - RMSprop a momentum optimalizace.
Autori ukazuji, ze Adam prekonava ostatni optimaliza¢ni algoritmy v mnoha
praktickych aplikacich diky své schopnosti efektivné prizptsobovat learning
rate pro kazdy parametr sité. Adam adaptivné upravuje learning rate pro
kazdy parametr sité na zdkladé odhadd prvniho a druhého momentu gradi-
entu. Jeho matematicky popis je nasledujici:

my = fimy_1 + (1 — 51)g:
vi = Bavi_1+ (1 — B2)g?

N my
m; = ——
1—p (3.30)

~ Vi
Vi =

t 1 ﬁé

Wil = Wi — #mt
VVe+ €

kde:
= my, v; jsou odhady prvniho a druhého momentu gradientu

= (31,32 jsou hyperparametry pro vypocet exponencidlnich pruméra (dopo-
ruc¢ené hodnoty jsou 51 = 0.9 a S = 0.999)

= 1) je zakladni learning rate (doporucena hodnota je n = 0.001)
= ¢ je mald konstanta pro numerickou stabilitu (typicky 107%)

Kingma a Ba [17] demonstrovali nékolik klicovych vlastnosti Adam optimali-
zatoru:
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m Adaptivni learning rate pro kazdy parametr zvlast

=m Momentum implementované pomoci exponencidlnich klouzavych pri-
méru gradient

= Korekce bias pro presnéjsi odhady momenti, zejména béhem pocatec¢nich
iteraci

m Invariance vaci skalovani gradienti, coz znamena, ze algoritmus fun-
guje dobfe i bez nutnosti peclivého nastaveni hyperparametru

Empirické vysledky ukazuji, Ze Adam je obzvlasté efektivni v nésledujicich
situacich [17]:

m Problémy s velkymi datasety a velkym poc¢tem parametra
m Nestaticionarni cilové funkce
= Ridké gradienty a zasuménd data

m Trénovani hlubokych neuronovych siti s riznymi architekturami

3.6.3 Batch normalizace

Batch normalizace, predstavend loffe a Szegedy [16], pfedstavuje vyznamny
pokrok v oblasti trénovani hlubokych neuronovych siti. Tato technika Tesi
problém tzv. ,internal covariate shift* - jevu, kdy se distribuce aktivaci v
pribéhu trénovani méni, coz zpomaluje konvergenci a muze vést k nestabilité
uceni. Proces batch normalizace lze popsat nasledujicimi rovnicemi:

1 m
uB = mzll‘z
1=

1 m
O'ZB = E ;(xz — MB)2

(3.31)
. Ty — UB
T, = —F/——
\/U%—i—e
Yi =Y +

kde:

m 7; jsou vstupni hodnoty v rdmci mini-batche
= i p je prumér mini-batche

- 0123 je rozptyl mini-batche

= v, (5 jsou trénovatelné parametry pro skalovani a posun
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= ¢ je mald konstanta pro numerickou stabilitu

Podle [16], batch normalizace pfindsi nékolik vyznamnych vyhod:
Zrychleni trénovani:

m Umoznuje pouziti vyssich learning rates

= Snizuje pocet epoch potiebnych ke konvergenci

m Redukuje zavislost na pfresné inicializaci vah
Regularizacni efekt:

m Pridavd Sum do procesu uceni

m Pisobi jako lehka forma regularizace

m Muze redukovat potfebu pouziti dropout vrstev
Stabilizace trénovani:

m Redukuje problém internal covariate shift

m Zlepsuje tok gradientt siti

= Umoznuje trénovani hlubsich architektur

3.7 Vyhodnocovani vykonu

Vyhodnocovani vykonu neuronovych siti predstavuje kritickou soucast jejich
vyvoje a nasazeni. Podle Powers [19] sprdvné volba a interpretace metrik je
klicova pro porozuméni skutecné efektivité modelu a jeho praktické vyuzitel-
nosti. Sokolova a Lapalme [20] zduraznuji dulezitost pouziti komplexni sady
metrik, protoze kazda z nich zachycuje jiny aspekt vykonu modelu.

3.7.1 Metriky pro klasifikaci

Pro klasifika¢ni tlohy se pouziva nékolik zakladnich metrik, které spolecné
poskytuji komplexni pohled na vykon modelu. Powers [19] a Sokolova et al.
[20] zdtraznuji dulezitost pouziti vice metrik soucasné, protoze kazda metrika
zachycuje jiné aspekty vykonu modelu.

Accuracy (Presnost) je nejzékladnéjsi metrikou, kterd udava pomér
uspésné klasifikovanych pripadu k celkovému poctu pfipada [19]:

TP + TN
TP + TN+ FP 4+ FN

Accuracy = (3.32)

Tato metrika je snadno interpretovatelna, ale muze byt zavadéjici v pripadé
nevyvazenych trid. Proto se casto pouzivaji dalsi, specifictéjsi metriky.
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Precision (Preciznost) méri, jaky podil pozitivnich predikei byl skuteéné

spravny: p
Precision = m (333)

Podle [1], tato metrika je zvlasté dulezitd v pripadech, kdy falesné pozitivni
predikce jsou ndkladné nebo nebezpe¢né (naptiklad v medicinské diagnostice).
Recall (Uplnost) udavé, jaky podil skuteéné pozitivnich pfipadi byl
spravné identifikovan:
Recall = ——1 1 (3.34)
eca TP + FN .
Haykin [1] zduraziuje vyznam této metriky v aplikacich, kde je kritické nepro-
meskani pozitivnich pripada (napriklad detekce rakoviny). F1-skére predsta-
vuje harmonicky priumeér precision a recall:

Precision - Recall
F1- =2- .
seore Precision + Recall (3:35)

Tato metrika poskytuje vyvazeny pohled na vykon modelu, zejména v pripa-
dech nevyvazenych datasetl. Pro spravnou interpretaci téchto metrik je klicové
porozumét zakladnim pojmim:

= True Positives (TP) - spravné identifikované pozitivni piipady
= True Negatives (TIN) - spravné identifikované negativni pripady

= False Positives (FP) - nespravné identifikované pozitivni pripady (Typ
I chyba)

= False Negatives (FIN) - nespravneé identifikované negativni piipady (Typ
IT chyba)

3.7.2 Krivky a vizualizace

Pro komplexnéjsi analyzu vykonu modelu se ¢asto pouzivaji ruzné typy krivek
a vizualizaci:

= ROC krivka (Receiver Operating Characteristic) - zobrazuje vztah mezi
true positive rate a false positive rate

= PR ktivka (Precision-Recall) - uzitecna zejména pro nevyvazené datasety

m Confusion matrix - poskytuje detailni pohled na distribuci predikci na-
pri¢ tridami

m [Learning curves - zobrazuji vyvoj chyby béhem trénovani na trénovaci a
valida¢ni sadé
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3.7.3 Validacni strategie

Pro ziskani spolehlivych odhadu vykonu modelu je klicova volba spravné vali-
dac¢ni strategie [20, 19]. V praxi se vyuziva nékolik zékladnich pFistupt:

= Hold-out validace - rozdéleni dat na trénovaci, validac¢ni a testovaci sadu
[19]

m K-fold cross-validace - rozdéleni dat na K ¢asti a postupné trénovani na
K-1 c¢astech [20]

m Stratifikovana cross-validace - zachovava distribuci tfid v jednotlivych
foldech [20]

= Casova validace - specifickd pro ¢asové fady, kde testovaci data nésleduji
po trénovacich [19]

3.8 Soucasné trendy a vyzvy

Oblast neuronovych siti Celi nékolika vyznamnym vyzvam, které soucasné
predstavuji prilezitosti pro dalsi vyzkum a vyvoj. Tyto vyzvy tykaji nejen
technickych aspektu, ale i praktickych omezeni pii nasazeni modeli v realnych
podminkéch.

3.8.1 Energeticka efektivita

Energetickd naroc¢nost trénovani a provozovani hlubokych neuronovych siti
predstavuje jeden z nejvyznamnéjsich problémii soucasnosti. Strubell et al.
[21] dokumentuji dramaticky narust energetické narocnosti modernich neuro-
novych siti a upozornuji na environmentalni dopady jejich trénovani. Energe-
tickou narocnost vypoctu lze vyjadrit pomoci nésledujictho modelu:

Etotal = Peomp * tcomp + Pmem * tmem (3.36)
kde:
m [ a1 Teprezentuje celkovou spotfebovanou energii
= Peomp je vykon spotiebovany na vypocetni operace
= t.omp Predstavuje cas straveny vypocty
= Ppem je vykon spotfebovany na pristupy do paméti
= {.m Ozhacuje Cas straveny pristupy do paméti

Existuje nékolik pristupt k reseni energetické naroc¢nosti:
Architektonicka optimalizace:
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m Niavrh energeticky efektivnich architektur

= Redukce poc¢tu parametru

m Optimalizace vyuziti paméti
Hardwarova akcelerace:

m Specializované ¢ipy pro neuronové sité

m Optimalizace vypocetnich jednotek

m Efektivni sprava paméti
Algoritmické optimalizace:

= Pruning (prorezavani) siti

= Kvantizace vah

= Distilace znalosti

3.8.2 Kvantizace modelu

Kvantizace predstavuje vyznamnou techniku pro kompresi a optimalizaci neu-
ronovych siti, kterd je zvlasté dulezita pro nasazeni na embedded systémech a
mobilnich zarizenich [22]. Proces kvantizace transformuje ptivodni hodnoty vah
s plovouci desetinnou ¢arkou na celoc¢iselné hodnoty s nizsi bitovou presnosti:

Wmax — Wmin

wq = round (w_wmm (2" — 1)> (3.37)

kde:

= w, je kvantizovand hodnota vahy

m o reprezentuje ptuvodni hodnotu vahy

B Wiin, Wmax jSOU Minimalni a maximalni hodnoty vah
m 1, oznacCuje pocet bitd pro reprezentaci hodnoty

Jacob et al. [23] identifikuji nékolik klicovych vyhod kvantizace:
Redukce pamétovych narokii:

m Mensi velikost modelu
= Efektivnéjsi vyuziti cache paméti
m Nizsi energetickd narocnost

Zrychleni inference:
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m Rychlejsi aritmetické operace

m Efektivnéjsi vyuziti hardware

= Moznost specializované hardwarové akcelerace
Energeticka efektivita:

m Nizs{ spotfeba prii vypoctech

m Redukce pamétovych pristupu

m Celkové nizsi energetickd naroc¢nost

3.8.3 Interpretovatelnost neuronovych siti

Problém interpretovatelnosti neuronovych siti je jednou z klicovych vyzev v
oblasti umélé inteligence. Ribeiro et al. [24] predstavili metodu LIME pro
vysvétlovani predikei libovolného klasifikatoru. Pro analyzu chovani sité byla
vyvinuta fada technik, pricemz jednou z nejvyznamnéjsich je metoda saliency
map [25];
: dy
Saliency Map = | == (3.38)
ox
kde:
m y predstavuje vystup sité
= X je vstupni obraz

= g—i reprezentuje gradient vystupu vzhledem ke vstupu

V oblasti interpretace neuronovych siti bylo vyvinuto nékolik hlavnich pristupt
[@v ]:
Vizualiza¢ni techniky: nﬁ]

= aktivacni mapy
= feature vizualizace
= attention mapy
m gradient-based saliency mapy
Post-hoc vysvétleni: ﬂﬂ]
= [LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations)
= SHAP (SHapley Additive exPlanations)

m analyza dilezitosti priznaki
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Interpretovatelné architektury:
= attention mechanismy
= capsule networks

m decision trees z neuronovych siti

3.8.4 Kontinualni uceni

Kontinualni uceni predstavuje jeden z klicovych sméra vyvoje v oblasti neu-
ronovych siti, ktery se zaméruje na schopnost systému prubézné ziskavat nové
znalosti pii zachovani jiz naucenych dovednosti [26]. Tento piistup se snazi pre-
konat fundamentalni omezeni tradi¢niho jednorazového trénovani a priblizit se
zpusobu, jakym se uc¢i biologické systémy.

Zasadnim problémem v oblasti kontinudlniho uceni je fenomén tzv. kata-
strofického zapomindni (catastrophic forgetting), kdy neuronova sit pri uceni
novych tloh ztraci schopnost fesit dlohy predchozi [27]. Tento jev predsta-
vuje vyznamnou prekazku pro vytvoreni skutec¢né adaptivnich systému umélé
inteligence.

Pro teseni problému katastrofického zapominani byla navrzena fada pii-
stupt, mezi nimiz vyniké metoda elastické vahové regularizace (Elastic Weight
Consolidation, EWC) predstavena Kirkpatrickem et al. [27]. Tato technika za-
vadi dodatecny regulariza¢ni ¢len do chybové funkce:

L = Leyrrent + A Z Fi(wi - w;'k)Q (339)

kde Lecyrrent reprezentuje chybu na soucasné tloze, w; jsou aktudlni vahy
sité, w; predstavuji vahy optimalizované pro pfedchozi tlohy, F; je Fisher
informac¢ni matice indikujici dulezitost jednotlivych vah a A je regularizac¢ni
parametr urcujici silu zachovani predchozich znalosti.

Chen a Liu [26] identifikuji t¥i hlavni vyzvy v oblasti kontinudlniho uceni:

Sprava paméti: Efektivni sprava pamétovych zdroja predstavuje kriticky
aspekt kontinualniho uceni [26]:

m Selektivni uklddani klicovych vzort a priklad

m Optimalni vyvazovani mezi uchovanim starych a ziskdvanim novych zna-
losti

= Dynamicka adaptace kapacity modelu podle komplexity tloh

Transfer znalosti: Prenos znalosti mezi riznymi doménami a tlohami
vyzaduje sofistikované mechanismy [28]:

m Jdentifikace a extrakce prenositelnych znalosti
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= Adaptace naucenych reprezentaci na nové domény
m Efektivni kombinace znalosti z riznych zdroju

Meta-uceni: Hospedales et al. [28] zduraznuji vyznam meta-uceni pro
kontinualni adaptaci:

m Vyvoj strategii pro efektivni uceni novych konceptt
= Automatickéd adaptace hyperparametru a architektury
= Optimalizace procesu uceni na zakladé predchozich zkusenosti

Tyto vyzvy spoletné formuji komplexni problém, jehoz feSeni je klicové
pro vyvoj skutecné adaptivnich systémt umélé inteligence. Soucasny vyzkum
se zameéruje na kombinaci rtiznych pristupti, véetné neuroplasticity inspirované
biologickymi systémy, adaptivnich architektur a pokrocilych optimalizac¢nich
technik [28].

3.9 Budouci smeéry vyvoje

Budouci sméry vyvoje neuronovych siti se formuji na zakladé soucasnych vyzev
a novych technologickych moznosti. Vyvoj ubira nékolika hlavnimi sméry, které
kombinuji poznatky z neurovéd, kvantové fyziky a klasického strojového uceni.

3.9.1 Neuromorphic Computing

Neuromorphic computing predstavuje revoluci v oblasti vypocetni techniky,

ktera prekonava omezeni von Neumannovy architektury implementaci biolo-

gicky inspirovanych mechanismu zpracovani informaci [29]. Tento pfistup vy-

uziva synaptic memristors a synaptic transistors - nanoelektronicka zarizeni,

kterd dokazi napodobit funkci biologickych synapsi lidského mozku.
Klicovym konceptem je modelovani synaptického proudu:

Ign(t) =D wi Y ot —th) (3.40)
i J

kde:
= [n(t) predstavuje synapticky proud v case ¢
m ; jsou synaptické vahy
= «(t) je funkce popisujici tvar postsynaptického proudu

- t;- jsou cCasy prichodu spike signéla
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Na zéakladé nejnovéjsich vyzkum [29] pfinasi neuromorphic computing né-
kolik zasadnich vyhod:
Energeticka efektivita:

m Ultra-nizka spotifeba energie v faddu femtojould na synaptickou udélost
m Vysokorychlostni paralelni zpracovani dat

= Piekonani von Neumannova bottlenecku diky slouéeni paméti a vypocetni
jednotky

Biologicka vérnost:
m Piima emulace synaptické plasticity pomoci memristivnich zarizeni

= Schopnost implementace jak kratkodobé (STP), tak dlouhodobé (LTP)
plasticity

= Biologicky vérné zpracovani temporalni informace

Soucasny vyzkum se zaméruje zejména na vyvoj novych materiali pro sy-
naptic devices, véetné kvantovych tecek (QDs), jednorozmérnych nanostruk-
tur, dvourozmérnych nanomaterialii a trojrozmérnych architektur [29]. Tyto
materidly umoznuji vytvoreni zafizeni s lepsi stabilitou, nizsi energetickou né-
roc¢nosti a vyssi hustotou integrace.

3.9.2 Kvantové neuronové sité

Kvantové neuronové sité predstavuji prunik mezi kvantovym pocitanim a neu-
ronovymi sitémi [30]. Zakladnim stavebnim prvkem je kvantovy neuron, ktery
je popsan unitarni transformaci:

Yout) = U(W)|tbim) (3.41)
kde:
= |)i,) je vstupni kvantovy stav
= |)out) je vystupni kvantovy stav
= [J(w) je unitarni operator zavisly na vahach

Peters et al. [30] identifikuji nékolik potencidlnich vyhod kvantovych neu-
ronovych siti:
Vypocetni vyhody:

m kvantovy paralelismus

m efektivnéjsi zpracovani urcitych typt tloh
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= pnové moznosti optimalizace

Nové architektury:

m hybridni kvantové-klasické modely
m kvantové konvolucéni sité

m kvantové rekurentni sité

3.9.3 Hybridni architektury

Hybridni architektury kombinuji neuronové sité s jinymi piistupy strojového
uceni nebo klasickymi algoritmy [3]. Zakladni model mizeme vyjadrit jako:

Soybrid (%) = afn(x) + (1 = @) fother (%) (3.42)
kde:

= fyN je vystup neuronové sité
= foiher j€ Vystup alternativniho modelu
m ¢ je vahovy koeficient

Literatura identifikuje nékolik klicovych smérta vyvoje hybridnich architek-
tur [4]:
Kombinace s klasickymi algoritmy:

= integrace expertnich systému

m hybridni optimaliza¢ni metody

m kombinace s statistickymi modely
Multi-modalni systémy:

m kombinace riznych typt vstupu
= integrace ruznych reprezentaci dat
m flize riznych zdroja informaci
Adaptivni architektury:

m dynamické prepinani mezi modely
= kontextové zavislé rozhodovani

m automatickd volba optimalni strategie

Tyto sméry vyvoje naznacuji, ze budoucnost neuronovych siti bude charakte-
rizovana vétsi integraci s jinymi pristupy a technologiemi, pricemz duraz bude
kladen na efektivitu, interpretovatelnost a praktickou pouzitelnost v realnych
aplikacich [4].
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3.10 Zaveéer

Neuronové sité predstavuji dynamicky se rozvijejici oblast vyzkumu a vyvoje
v ramci umeélé inteligence. Tato kapitola predstavila komplexni pohled na za-
kladni principy, matematické modely a praktické aspekty implementace neuro-
novych siti. Z prezentovaného materidlu vyplyva nékolik klicovych poznatki.

Za prvé, matematicky model umeélého neuronu tspésné abstrahuje zakladni
principy biologickych neuronti do formy vhodné pro vypocetni zpracovani.
Tento model, ackoliv znacné zjednoduseny oproti své biologické predloze, po-
skytuje dostatecnou flexibilitu a vypocetni kapacitu pro feseni Siroké skaly
praktickych problému [1].

Za druhé, vyvoj algoritmu uceni, zejména algoritmu zpétného sireni chyby,
umoznil efektivni trénovani vicevrstvych neuronovych siti [8]. Tento pokrok
otevrel cestu k reseni komplexnich tloh v oblasti pocitacového vidéni, zpraco-
vani prirozeného jazyka a dalsich oblastech.

Za treti, moderni architektury neuronovych siti, jako jsou konvoluc¢ni a
rekurentni sité, demonstruji schopnost adaptace zékladnich principt na speci-
fické typy uloh. Tyto specializované architektury vyznamné rozsiruji aplikac¢ni
moznosti neuronovych siti [12].

Soucasné je tfeba zdlraznit, ze oblast neuronovych siti ¢eli nékolika vy-
znamnym vyzvam. Mezi nejvyznamnéjsi patii:

m Energetickd naro¢nost trénovani a provozu komplexnich modeli

= Potieba vétsi interpretovatelnosti a vysvétlitelnosti modeli

= Omezeni plynouci z pozadavkl na velké mnozstvi trénovacich dat

Budouci vyvoj v oblasti neuronovych siti bude pravdépodobné smétovat
k feSeni téchto vyzev prostrednictvim novych architektur, efektivnéjsich al-
goritmti uceni a hybridnich pfistuptt kombinujicich neuronové sité s jinymi
metodami umélé inteligence [2].

Vyznam neuronovych siti pro budoucnost umélé inteligence nelze podce-
novat. Jejich schopnost ucit se z dat a adaptovat se na nové tlohy je ¢ini
klicovym néstrojem pro feseni komplexnich problémt v mnoha oblastech lid-
ské ¢innosti. S pokracujicim vyzkumem a vyvojem lze ocekévat dalsi rozsireni
jejich moznosti a aplikac¢nich oblasti.

V kontextu této price predstavuji neuronové sité teoreticky zaklad pro
praktickou realizaci popsanou v nasledujicich kapitolach. Pochopeni zédkladnich
principtl a matematickych modelu je nezbytné pro efektivni navrh a realizaci
konkrétnich reseni vyuzivajicich neuronové sité.



Kapitola 4

Resonite a vizualni
programovani

Tato kapitola popisuje platformu Resonite se zameérenim na jeji systém vi-
zudlniho programovdni ProtoFlux. Kromé predstaveni samotné platformy a
jejich zdkladnich funkci se kapitola detailné vénuje principum vizudlniho
programovdni, které budou ndsledné vyuZity pro implementaci vizualizace
neuronovych siti. Diraz je kladen na pochopeni moznosti a omezeni systému
ProtoFlux, ktery predstavuje klicovy ndstroj pro realizaci interaktivnich 3D
aplikact v prostredi Resonite /@]

4.1 Resonite

Resonite [] je socialni platforma pro virtualni realitu vyvinutd studiem Yellow
Dog Man Studios, ktera klade diiraz na kreativitu, kolaboraci a vizudlni progra-
movani. Na rozdil od tradi¢nich vyvojovych prostiedi pro VR aplikace umoz-
nuje Resonite vytvaret a programovat objekty primo ve virtudlnim prostredi.
Vyhodou platformy je jeji dostupnost jak pro VR headsety, tak pro klasické
pocitace v desktop mddu, coz vyznamné usnadnuje proces vyvoje a testovani
aplikaci.

4.1.1 Zakladni koncepty

Resonite organizuje virtualni objekty pomoci hierarchické struktury slott, které
predstavuji zakladni stavebni bloky pro organizaci scény. Kazdy slot muze ob-
sahovat dalsi sloty nebo komponenty, ¢imz vznikd prehlednéd stromova struk-
tura virtudlniho svéta. Komponenty definuji vlastnosti a chovani objekt, pri-
¢emz systém podporuje sirokou skalu funkci od zdkladnich vizualnich prvki
az po komplexni interaktivni chovani.
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4.1.2 Asset systém

Resonite poskytuje robustni systém pro praci s riznymi typy asseti, ktery
je klicovy pro vyvoj komplexnich aplikaci. Tento systém umoznuje import,
spravu a dynamické nacitani riznych typa médii a 3D objekti. Podporované
jsou standardni forméaty 3D modeld, textury, audio soubory i video obsah.
Zvlastni pozornost je vénovana optimalizaci asseti pro VR prostiedi, kde je
kriticka rychlost nacitani a efektivni sprava paméti.

Dilezitou soucéasti asset systému je také moznost sdileni a znovupouziti
vytvorenych objektd napri¢ riznymi virtudlnimi svéty. Tento pristup podpo-
ruje kolaborativni aspekt platformy a umoznuje vytvaret rozsahlé knihovny
znovupouzitelnych komponent.

4.2 ProtoFlux - systém vizualniho programovani

ProtoFlux predstavuje jadro vyvojového prostiedi Resonite a nabizi pristup k
vizualnimu programovani v prostiedi virtudlni reality. Na rozdil od tradi¢nich
textovych programovacich jazykt vyuziva ProtoFlux grafické reprezentace pro-
gramovych struktur, které lze manipulovat piimo v 3D prostoru. Tento piistup
¢ini programovani intuitivnéjsim a pristupnéjsim i pro uzivatele bez rozsahlych
programéatorskych zkusenosti.

4.2.1 Architektura ProtoFluxu

Zakladnim stavebnim kamenem ProtoFluxu jsou uzly (nodes), které reprezen-
tuji rizné programové elementy - od jednoduchych matematickych operaci pres
praci s 3D transformacemi az po komplexni logické struktury. Uzly jsou pro-
pojeny pomoci vazeb (connections), které definuji tok dat a fizeni v programu
[31].

Systém rozlisuje nékolik zakladnich typt uzli:

= Vypocetni uzly providéji matematické a logické operace

m Stavové uzly uchovavaji data a stav aplikace

m Udalostni uzly reaguji na interakce a systémové udalosti

= Ridici uzly implementuji programové struktury jako podminky a cykly
Kazdy uzel mtze mit nékolik typu porti:

m Vstupni porty prijimaji data pro zpracovani

m Vystupni porty poskytuji vysledky operaci

m Impulsni porty slouzi k fizeni toku programu

m Konfiguraéni porty umoznuji nastaveni parametri uzlu
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4.2.2 Datovy tok a synchronizace

ProtoFlux implementuje model datového toku (dataflow), kde se zmény hodnot
automaticky propaguji systémem a vyvolavaji prepocet zavislych uzli. Tento
pristup zajistuje konzistenci dat a zjednodusuje vyvoj reaktivnich aplikaci.
Systém také poskytuje mechanismy pro fizeni toku vypoc¢tt pomoci impulsi,
které umoznuji explicitni kontrolu nad ¢asovanim operaci [32].

4.2.3 UdaAalosti a interaktivita

Vyznamnou soucasti systému ProtoFlux je prace s udalostmi, které umoznuji
reagovat na interakce uzivateli a systémové zmény. Udalosti v ProtoFluxu lze
rozdélit do nékolika kategorii:

Uzivatelské udalosti zahrnuji pifimé interakce s VR kontrolery nebo mysi
a klavesnici v desktop moédu. Systém dokéze rozpoznavat Sirokou skalu gest
a pohybi, coz umoznuje vytvaret prirozené a intuitivni uzivatelské rozhrani.
Zpracovani téchto udalosti je klicové pro vytvareni interaktivnich aplikaci ve
virtualni realité.

Systémové udalosti souviseji s zivotnim cyklem objektt a aplikace. Patii
mezi né napriklad udalosti inicializace, aktualizace a destrukce objekti. Tyto
udalosti jsou dulezité pro spravnou spravu zdroji a synchronizaci stavu apli-
kace.

4.2.4 Datové typy a konverze

ProtoFlux podporuje Sirokou skalu datovych typt, které jsou optimalizovany
pro préaci ve virtualni realité.

Zakladni datové typy zahrnuji bézné programovaci typy jako jsou éisla (celd
¢isla a cisla s plovouci desetinnou ¢arkou), logické hodnoty a textové Fetézce.
Tyto typy jsou doplnény o specializované typy pro praci s 3D grafikou, jako
jsou vektory, matice a quaterniony.

Systém také poskytuje pokrocilé datové struktury véetné poli, seznami a
slovniku. Zvlastni pozornost je vénovana typum pro praci s 3D transformacemi
a prostorovymi vztahy, které jsou klicové pro vyvoj VR aplikaci.

4.2.5 Optimalizace a vykon

ProtoFlux implementuje nékolik optimalizacnich strategii pro zajisténi plynu-
1ého béhu aplikaci ve virtualni realité:

Lazy evaluation zajistuje, ze vypocty jsou provadény pouze kdyz jsou sku-
tecné potreba. Tento pristup je zvlasté dilezity pro slozité vypocetni grafy, ve
kterych by naivni implementace mohla vést k vykonnostnim problémutm.

Systém také poskytuje mechanismy pro cachovani vysledkt a minimalizaci
prepoctu v situacich, kdy se vstupni hodnoty neméni. Tato optimalizace je
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kriticka pro udrzeni stabilniho snimkového kmitoctu, ktery je ve VR aplikacich
zésadni pro komfort uzivateli.

4.3 Praktické aspekty vyvoje v ProtoFluxu

Vyvoj aplikaci v prostiedi ProtoFlux vyzaduje specificky pristup, ktery se lisi
od tradi¢niho programovani. Vyvojari musi zvladnout nékolik klicovych kon-
ceptil a technik, které jsou specifické pro vizualni programovani ve virtualni
realité.

4.3.1 Sprava verzi a kolaborace

Resonite poskytuje zakladni nastroje pro spravu verzi a kolaborativni vyvoj:
Systém zalohovani umoznuje ukladat zmény v projektu a pokud je vy-
tvorena kopie i navrat k predchozim verzim. Tento mechanismus je dulezity
pro experimentovani s riaznymi ptristupy k implementaci.
Multi-user editing umoznuje vice vyvojaram pracovat soucasné na stej-
ném projektu. Systém zajistuje synchronizaci zmén a feseni konflikt v redlném
case.

4.3.2 Integrace s externimi systémy

ProtoFlux poskytuje nékolik mechanismt pro komunikaci s externimi systémy
a sluzbami [32]:

HTTP komunikace umoznuje interakci s webovymi sluzbami a API.
Systém poskytuje specializované uzly pro vytvareni HT'TP pozadavki a zpra-
covani odpovédi, véetné podpory pro ruzné metody (GET, POST).

WebSocket komunikace je podporovana pro aplikace vyzadujici real-
time komunikaci. Tato funkcionalita je zvlasté uziteCna pro vytvareni interak-
tivnich aplikaci s pfimou zpétnou vazbou.

File system integrace umoznuje ¢ist a zapisovat soubory, coz je dilezité
pro ukladani a nacitani konfigurac¢nich dat nebo assetu.

4.4 Limitace a vyzvy

Pri vyvoji v prostredi ProtoFlux je treba brat v ivahu nékolik omezeni a vyzev:

4.4.1 Vykonnostni omezeni

Vizuélni programovani miize vést k vykonnostnim problémtm pii praci s kom-
plexnimi systémy. Velké mnozstvi uzli a propojeni muze zpusobit zpomaleni
systému, zejména v pripadech, kdy neni spravné implementovana optimalizace
vypocti.
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4.4.2 Sprava komplexity

S rostouci slozitosti aplikace se muze stat vizualni reprezentace programu ne-
prehlednou. Je dilezité pouzivat spravné navrhové vzory a organizacni principy
pro udrzeni ¢itelnosti a udrzovatelnosti kédu.

4.4.3 Vyvojové nastroje

Ackoliv ProtoFlux poskytuje pokroc¢ilé moznosti pro vyvoj aplikaci, nékteré
bézné vyvojarské nastroje (jako pokrocily profiling nebo automatizované tes-
tovani) nejsou v soucasné dobé podporovany.

4.5 Obdobné projekty

V soucasné dobé existuje v prostiredi Resonite pouze jediny projekt, zabyvajici
se implementaci neuronovych siti. Jedna se o reimplementaci klasické arkdadové
hry Breakout od Atari, kterd vyuziva neuronovou sif pro fizeni pohybu herni
platformy viz obr 4.1. Tento projekt demonstruje praktické vyuziti strojového
uceni v interaktivnim prostredi virtualni reality.

B Obrazek 4.1 Implementace hry Pong s vyuzitim neuronové sité pro ovladdéni herni
platformy.

Implementace hry vyuzivd jednoduchy model neuronové sité, ktery na za-
kladé pozice micku predikuje optimalni pohyb platformy. Tento svét predsta-
vuje zajimavy priklad aplikace strojového uceni v hernim prostiedi a demon-
struje potencidl vyuziti neuronovych siti v kontextu virtualni reality. Nizky
pocet podobnych projektti v Resonite soucasné naznacuje, ze oblast neurono-
vych siti v tomto prostiedi predstavuje ptilezitost pro dalsi vyzkum a vyvoj.



Zavér

4.6 Zavér

ProtoFlux predstavuje pristup k vyvoji aplikaci ve virtualni realité, ktery kom-
binuje intuitivnost vizudlniho programovani s moznostmi modernich vyvojo-
vych néstroju. Systém je zvlasté vhodny pro rychly vyvoj prototyptu a inter-
aktivnich aplikaci, kde je dulezitd primé vizudlni zpétnd vazba.

Pochopeni principt prace v ProtoFluxu je klicové pro efektivni implemen-
taci vizualizace neuronovych siti v prostiedi virtualni reality. Systém poskytuje
potiebné nastroje pro vytvareni interaktivnich 3D reprezentaci a zpracovani
datovych struktur.

V kontextu této prace tvoii ProtoFlux zdkladni platformu pro implemen-
taci vizualizace neuronovych siti, kterda bude detailnéji popsana v nasledujicich
kapitolach. Jeho moznosti v oblasti vizualniho programovani a 3D manipulace
umoznuji vytvorit intuitivni a interaktivni reprezentaci neuronovych siti ve
virtudlnim prostredi.



Kapitola 5

Webova aplikace

Tato kapitola popisuje technickou implementact distribuovaného systému pro
vizualizaci a konfiguraci neuronovych siti. Platforma vyuZivd mikroservisni
architekturu postavenou na technologiich React a FastAPI, pricemz jednot-
livé komponenty jsou nasazeny v prostredi Google Cloud Platform. Systém
implementuje techniky vizualizace neuronovich siti v realném case, vietné
interaktioni manipulace s vahami a prenosu dat mezi jednotlivimsi vrstvams
aplikace. Kapitola detailné rozebird architekturu systému, specifické imple-
mentacni pristupy jednotliviyich komponent a matematické principy vyuzité
p7i realizaci vipocetniho jadra meuronové site.

5.1 Architektura systému

Implementovany systém vyuzivd moderni distribuovanou architekturu zalo-
zenou na principech udélostmi fizeného navrhu (event-driven design) a re-
aktivniho programovani. Zvolenad architektura umoznuje efektivni skalovani
jednotlivych komponent a zajistuje vysokou dostupnost celého systému. Apli-
kace je rozdélena do t¥i hlavnich domén: prezenta¢ni vrstvy implementované
v prostiedi Next.js, aplikacni vrstvy realizované pomoci Fast API frameworku
a perzistentni vrstvy vyuzivajici sluzby Google Cloud Storage.

5.1.1 Principy architektonického navrhu

P1i navrhu systému byly implementovany néasledujici architektonické principy,
které zajistuji dlouhodobou udrzitelnost a rozsititelnost aplikace:
Doménové orientovana architektura: Systém je rozdélen do jasné od-
délenych domén, kde kazdd doména zapouzdruje specifickou funkénost. Pre-
zentacni doména se zaméruje vyhradné na vizualizaci a interakci s uzivatelem,
aplika¢ni doména implementuje business logiku a vypocetni algoritmy, zatimco
perzistentni doména zajistuje spravu dat a jejich dlouhodobé ukladani.
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Reaktivni programovani: Reseni vyuziva reaktivni pfistup v obou hlav-
nich komponentach systému. Na frontendu je pouzit React s hooks API, za-
timco backend implementuje asynchronni zpracovani pomoci FastAPI. Toto
feseni bylo zvoleno pro:

m Zajisténi plynulé uzivatelské zkuSenosti pii praci s interaktivnimi vizuali-
zacemi

m Efektivni zpracovani asynchronnich operaci pri trénovani neuronovych siti
= Minimalizaci latence pri aktualizacich uzivatelského rozhrani
m Optimalizaci vyuziti systémovych prostredki pri narocénych vypoctech

Mikroservisni dekompozice: Systém je rozdélen do dvou hlavnich mi-
kroservis - frontend sluzby realizované v Next.js a backend sluzby postavené
na FastAPI. Toto rozdéleni bylo zvoleno predevsim kvuli:

m Moznosti nezavislého skalovani jednotlivych komponent podle aktualni z&-
téze

m Zjednoduseni vyvoje a udrzby diky jasné definovanym rozhranim mezi sluz-
bami

m Moznosti vyuziti riznych technologii optimalizovanych pro konkrétni tilohy

m Lepsi izolaci pripadnych chyb a zvyseni celkové robustnosti systému

5.1.2 Implementace cloudové infrastruktury

Systém je nasazen v prostiedi Google Cloud Platform, které poskytuje kom-
plexni sadu sluzeb pro provoz distribuovanych aplikaci. ReSen{ vyuzivé nésle-
dujici klicové komponenty:

Kontejnerova orchestrace: Aplika¢ni komponenty jsou nasazeny pomoci
sluzby Cloud Run, ktera implementuje serverless pristup ke spousténi kontej-
nerizovanych aplikaci. Tato sluzba automaticky skaluje pocet instanci podle
aktualniho zatizeni a zajistuje vysokou dostupnost systému.

Perzistentni 1lozisté: Pro ukladani konfiguraci neuronovych siti a tré-
ninkovych dat je implementovano feseni postavené na sluzbé Cloud Storage.
Tato sluzba poskytuje geograficky redundantni tlozisté s vysokou dostupnosti.

Continuous Deployment: Systém implementuje automatizované nasa-
zovani pomoci sluzby Cloud Build. Tento proces zahrnuje sestaveni Docker
image, provedeni automatizovanych testil a nasazeni aplikace do produkéniho
prostiedi.
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5.1.3 Kontejnerizace aplikacnich komponent

Implementace vyuziva kontejnerizaci pro zajisténi konzistentniho béhového
prostiedi a zjednoduseni procesu nasazeni. Kontejnerizace je realizovana po-
moci vicevrstvého pristupu, ktery optimalizuje velikost vyslednych image a
zrychluje proces sestaveni.

5.2 Implementace backendu

Backend systému realizuje aplika¢ni vrstvu postavenou na frameworku Fast API.
Tato technologie byla zvolena predevsim kvtli jeji schopnosti efektivné zpra-
covavat asynchronni pozadavky a poskytovat vysoky vykon pri praci s konfi-
guracemi neuronovych siti. Framework také nabizi integrovanou podporu pro
OpenAPI specifikaci, coz vyznamné usnadnuje dokumentaci a testovani API
rozhrani.

5.2.1 Datové modely

Jadro systému je postaveno na typovanych datovych modelech implemento-
vanych pomoci knihovny Pydantic. Tato knihovna zajistuje automatickou va-
lidaci dat a serializaci objektu. Hlavni datovy model NetworkConfiguration
zapouzdiuje kompletni konfiguraci neuronové sité véetné jeji architektury, vah
a tréninkovych parametri. Implementované datové modely zajistuji typovou
bezpecnost a automatickou validaci vstupnich dat. Kazdy model obsahuje po-
drobné validac¢ni pravidla, kterd kontroluji konzistenci dat a dodrzovani stano-
venych omezeni. Systém naptiklad automaticky validuje strukturu neuronové
sité, konzistenci poctu vah mezi vrstvami, platnost hodnot hyperparametri a
kompatibilitu vstupnich a vystupnich dimenzi.

5.2.2 Perzistentni Glozisté

Pro ukladani konfiguraci neuronovych siti systém vyuziva sluzbu Google Cloud
Storage. Reseni zahrnuje specializovanou tifdu StorageManager, kterd zapouz-
diuje veskerou logiku pro préci s cloud dlozistém. Ttida implementuje asyn-
chronni metody pro ukladani a nacitani konfiguraci s dirazem na efektivitu
a spolehlivost. Systém vyuziva dedikovany bucket neural-network-config pro
ukladani dat. Kazda konfigurace je ulozena jako samostatny JSON objekt s
kompresi gzip pro minimalizaci prenosovych dat. Implementace zahrnuje také
systém cachovani pro optimalizaci ¢asto nacitanych konfiguraci a automatické
¢isténi zastaralych dat.
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5.2.3 API Endpointy

Backend systém implementuje REST API rozhrani, jehoz klicovym endpoin-
tem je /config s volitelnym parametrem format. Ackoliv endpoint podporuje
Ctyti ruzné forméty odpoveédi (json, csv, tsv a simple) pro piipadné rozsiteni
aplikace, v produkénim nasazeni se vyuziva predevsim format simple, ktery byl
optimalizovan pro integraci s Resonite. Format simple byl vyvinut na zakladé
testovani riiznych zpiisobu reprezentace dat v prostiedi virtualni reality. Tento
format vyuzivd kompaktni serializaci s oddélovaci pro efektivni prenos konfi-
gurace neuronoveé sité véetné vah, aktivacnich funkeci a vystupnich souradnic.

5.2.4 Optimalizace vykonu

Backend implementuje nékolik optimalizaci pro zajisténi efektivniho zpraco-
vani pozadavkii:

= Asynchronni zpracovani - Systém vyuziva asynchronni zpracovani 1/0O
operaci prostfednictvim FastAPI frameworku pii praci s Cloud Storage,
coz umoznuje efektivni obsluhu vice souc¢asnych pozadavki.

= Efektivni serializace - Pro riuzné formaty vystupu (JSON, CSV, TSV,
simple) jsou implementovany optimalizované serializa¢ni mechanismy.

m Error handling - Systém implementuje robustni zpracovani chyb s auto-
matickym logovanim pro zajisténi spolehlivosti sluzby.

5.2.5 Zabezpeceni a monitoring

Backend implementuje zdkladni mechanismy pro monitoring a zabezpeceni:

m Logging - Systém vyuzivd standardni Python logging modul pro zazna-
menavani klicovych operaci a chyb:
= Logovani pristupu k API endpointim
= Zaznamenavani chyb pfi praci s Cloud Storage
= Zakladni diagnostické informace pro debugovani

= CORS a zabezpeceni - Aplikace implementuje zakladni CORS (Cross-
Origin Resource Sharing) konfiguraci a vyuziva zabezpeceni poskytované
platformou Cloud Run:
= Povoleni cross-origin pozadavki pro webovou aplikaci
= HTTPS zabezpeceni zajisténé sluzbou Cloud Run

= Automatickd sprava SSL certifikatu
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5.3 Implementace frontendu

Frontend aplikace predstavuje systém postaveny na frameworku Next.js s Ty-
peScriptem, ktery realizuje komplexni vizualizace neuronovych siti a techniky
interaktivn{ manipulace s jejich parametry. Architektura je navrzena s dura-
zem na modularitu a uzivatelskou privétivost, pricemz vyuziva moderni pti-
stupy k vyvoji webovych aplikaci véetné reaktivniho programovani a kompo-
nentové architektury.

5.3.1 Architektura komponent

Systém implementuje hierarchickou strukturu komponent, kde kazda kompo-
nenta ma jasné definovanou zodpovédnost a rozhrani. Centralnim prvkem je
komponenta NetworkLayout, ktera ridi celkové rozvrzeni aplikace a implemen-
tuje prepinani mezi konfigura¢ni a dokumentacni ¢asti systému. Tato kompo-
nenta vyuziva systém podminéného renderovani zalozeny na React hooks pro
efektivni spravu stavu aplikace. Architektura je organizovana do nékolika kli-
¢ovych vrstev:

= Prezentacéni vrstva zahrnuje komponenty pro vizualizaci sité a uzivatel-
ské rozhrani

= Logickd vrstva implementuje vypocetni jadro neuronové sité a spravu
stavu

= Datova vrstva zajistuje komunikaci s backend API a perzistenci dat

Pro zajisténi konzistentniho vzhledu a chovani je realizovan vlastni systém Ul
komponent postaveny na knihovné shaden/ui, ktery poskytuje sadu znovupo-
uzitelnych prvki optimalizovanych pro praci s neuronovymi sitémi.

5.3.2 State Management

Systém realizuje ptistup ke spravé stavu pomoci React hooks, pticemz klicovou
roli hraje hook useNetworkConfiguration. Tento hook zapouzdiuje veskerou
logiku souvisejici s konfiguraci a stavem neuronové sité, véetné:

= Spravy konfigurace sité (vrstvy, vahy, biasy)
m Rizeni procesu trénovani a optimalizace
m Synchronizace stavu mezi komponentami

= Persistence stavu a komunikace s backend API

Hook implementuje komplexni systém pro spravu side-effects pomoci use-
Effect, ktery zajistuje:
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= Automatické nacteni konfigurace pii inicializaci
= Aktualizaci vizualizaci pri zméndch konfigurace
m Spravu zivotniho cyklu trénovani

m Optimalizaci vykonu pomoci debouncing a throttling

Pro zajisténi konzistence dat napri¢ aplikaci systém vyuziva immutable
pristup ke spravé stavu:

m Veskeré zmény stavu jsou provadény pomoci atomickych operaci
m Kazda aktualizace vytvari novou instanci stavu
= Implementace vyuziva strukturdlni sdileni pro optimalizaci paméti

m 7Zmény stavu jsou propagovany pomoci reactive patterns

5.3.3 Implementace neuronové sité

Tato subsekce popisuje realizaci interaktivni neuronové sité v prostredi webo-
vého prohlizece, ktera tvori jadro systému pro vizualizaci a experimentovani
s neuronovymi sitémi. Implementace je realizovina v TypeScriptu s vyuzitim
React frameworku a je optimalizovana pro real-time interakci s uzivatelem.
Systém umoznuje dynamickou konfiguraci architektury sité, vizualizaci pro-
cesu uceni a okamzitou zpétnou vazbu pri zménach parametri. Zvlastni da-
raz je kladen na vizudlni aspekt a intuitivni reprezentaci transformaci mezi
dvourozmérnym a trojrozmérnym prostorem, coz umoznuje uzivatelim lépe
porozumét chovani neuronové sité.

Zakladni architektura a konfigurace

Systém implementuje flexibilni architekturu neuronové sité, ktera je plné kon-
figurovatelna prostrednictvim uzivatelského rozhrani. Zakladni omezeni archi-
tektury vychézeji z pozadavkl na vizualizaci:

m Vstupni vrstva je fixné nastavena na 2 neurony pro zpracovani 2D vstupnich
bodt

m Vystupni vrstva obsahuje vzdy 3 neurony pro generovani bodd v 3D pro-
storu

= Pocet skrytych vrstev je volitelny v rozsahu 0-3 (celkem se vstupni a vy-
stupni vrstvout tedy 2-5 vrstev)

m Kazdé skrytd vrstva muze obsahovat 1-10 neuronti

45
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m Aktivaéni funkce je konfigurovatelnd v uzivatelském rozhrani, pticemz zvo-
lené aktivac¢ni funkce je aplikovana na vSechny vrstvy sité kromé vystupni
vrstvy, kterd pouziva linearni aktivaci pro zachovani rozsahu vystupnich
hodnot

Konfigurace sité je implementovana v komponenté NetworkControls, ktera
zajistuje:

m Validaci architektury a parametri sité
= Dynamickou aktualizaci vizualizace pfi zménach konfigurace
m Persistence stavu sité pomoci React hooks

m Komunikaci s backend API pro ukladani a nacitani konfiguraci

Vypocetni jadro a proces trénovani

Jadro systému implementuje komplexni proces trénovani a evaluace neuro-
nové sité. Centralnimi komponentami jsou dopfedna propagace (forward pro-
pagation) pro vypocet vystupt a zpétna propagace chyby (backpropagation)
pro aktualizaci vah. Systém zpracovava data v mini-batches pro optimalni vy-
uziti paméti a vypocetniho vykonu.

Pro kazdou epochu trénovani systém provadi nasledujici kroky:

m Nihodné zamichani trénovacich dat pro lepsi generalizaci
= Rozdéleni dat do mini-batches definované velikosti (1-1000)
m Pro kazdy batch:

= Dopredna propagace pro vypocet predikci
= Vypocet chyby pomoci kombinované loss funkce
= 7Zpétna propagace pro vypocet gradientu

= Aktualizace vah a biast pomoci optimaliza¢niho algoritmu
m Aktualizace vizualizace kazdych 5 epoch

Dopredna propagace je realizovana jako sekvence maticovych operaci dle
definice uvedené v sekci Zpétna propagace chyby(3.21):
Systém podporuje ¢tyTi typy aktivacnich funkei:

= ReLU: f(x) = max(0,z) - vychozi volba pro vétsinu aplikaci
= Sigmoid: f(r) = g +£,m - vhodn4 pro binarni klasifikace

= Tanh: f(z) = tanh(x) - alternativa k sigmoidu s vystupem v rozsahu [-1,1]

= Linear: f(z) = x - pouziva se hlavné v posledni vrstvé pro regresi
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Pro trénovani sité je realizovana komplexni chybova funkce kombinujici t¥i
slozky:
Eiotal = (1 - a)EMSE + aEgeometric + )\Ereg (5'1>

kde E\sg je standardni stiedni kvadratické chyba, Egeometric je geometricky
¢len zachovévajici prostorové vztahy a Fyee je L2 regularizace.

Systém trénovani a optimalizace

Pro trénovani sité je implementovan pokrocily systém optimalizace zalozeny
na mini-batch stochastickém gradientnim sestupu. Systém obsahuje nékolik
klicovych optimaliza¢nich mechanism:

Adaptivni learning rate: Learning rate se dynamicky upravuje béhem

trénovani podle vzorce:
1t = 1o - 0.998" (5.2)

kde 7 je poc¢ate¢ni learning rate z rozsahu [0.0001, 1.0]. Toto exponencidlni sni-
zovani pomahd zajistit konvergenci pti zachovani rychlého uceni v poc¢atec¢nich
fazich.

Momentum s adaptivnim koeficientem: Pro zlepseni konvergence sys-
tém pouzivd momentum s proménnym koeficientem:

t

Mt = Mpage T (1 - mbase) : f (53)

kde mpase = 0.9 a T je celkovy pocet epoch. Aktualizace vah pak probihd
podle:
UV = MpV¢—1 + ntVEt (54)

Wy = Wp_1 — Vs (5.5)
Systém obsahuje nasledujici klicové vlastnosti:
= Velikost batch je konfigurovatelnd v rozsahu 1-1000 (vychozi 32)
= [earning rate je adaptivni s exponencidlnim poklesem
= [mplementovano momentum s proménnym koeficientem
m Pouzita L2 regularizace pro prevenci pretrénovani
Pro numerickou stabilitu jsou implementovany ochranné mechanismy:
= Gradient clipping pro prevenci explodujiciho gradientu
= Dynamickd tprava learning rate pii detekci nestability

m Farly stopping pii dosazeni dostatecné nizké chyby
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Generatory trénovacich dat a transformace

Systém realizuje specializované generatory trénovacich dat pro testovani riz-
nych aspektl neuronové sité. Pro kazdou variantu vstupnich dat je implemen-
tovana odpovidajici cilova transformace, kterd definuje pozadovany 3D vystup
sité. Pocet generovanych vzorka je konfigurovatelny uzivatelem v rozsahu 10-
1000 bodii, s vychozi hodnotou 100 bodi.

Kruhovy vzor a hemisféra: Tento generator vytvari body v kruhovém
usporadani s nelinedrni distribuci hustoty boda. Body jsou generovany pomoci
polarnich souradnic:

x =rcos(f) + € cos(8)

y = rsin(f) + ¢, sin(0) (5.6)
kde:
= r =% pro t € [0, 1], coz vytvaii vys$i hustotu bodf blize k okraji kruhu
= ( € [0,27] je ndhodny thel

= ¢, = 0.03 - noise - randUniform(—1, 1) je radidlni Sum

Cilova transformace ptrevadi 2D kruhovy vzor na povrch polokoule:

z =cos(rm), kder = /224 y? (5.7)

Tato transformace vytvari hladky prechod od maximalni vysky ve stfedu k
nulové vysce na okraji kruhu. Body blizko stfedu jsou transformovany na vrchol
polokoule, zatimco body na okraji kruhu zustavaji v nulové vysce.

Spiralovy vzor a zvlnény povrch: Systém generuje spirdlovy vzor po-
moci parametrickych rovnic:

x=r-sin(t) + € (5.8)
y=r-cos(t) + e

kde:

= r = j/n pro ndhodné vybrané i € [0,n — 1], kde n = 100 urcuje jemnost
vzorkovani

m t = 1.75-i/n - 2w + d je Ghlovy parametr, kde faktor 1.75 urcuje pocet
zavitl spirdly
= d € {0,7} je ndhodné voleny fazovy posun vytvarejici dvé vzajemné posu-

nuté spirdly

= ¢, €, reprezentuji nahodny sum z intervalu [—0.1,0.1] skdlovany paramet-
rem Sumu pro vétsi variabilitu vzoru
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Cilova transformace vytvari komplexni zvlnény povrch:
z=sin(6-34+r-4), kde 6 = arctan2(y,x) (5.9)

Tato transformace produkuje povrch s periodickymi vlnami, kde 6 urcuje
thlovou pozici viny a r moduluje jeji frekvenci v zavislosti na vzdalenosti od
stredu. Kombinace téchto slozek vytvari charakteristicky spirdlovity vzor ve
vyskové mapé.

Gaussovské shluky a vicevrcholovy povrch: Body jsou generovany ve
¢tyrech shlucich pomoci Box-Mullerovy transformace:

x = py + o/ —21In(Uy) cos(2nUs)

(5.10)
y = py + o/ —2In(U;) sin(27Us)
kde:

= (L, tty) jsou centra shlukit v bodech
{(—0.5,—0.5), (0.5, —0.5), (~0.5,0.5), (0.5,0.5)}

m g = (0.2 + 0.3 - noise je smérodatna odchylka urcujici rozptyl bodu
m Uy,Us ~U(0,1) jsou nezavislé rovnomeérné rozdélené ndhodné veli¢iny

Cilova transformace vytvari povrch slozeny ze ¢tyt gaussovskych kopci s
riznymi vyskami:

4
z= Zhi exp(=3v/(x — )2 + (y — v:)?) (5.11)
i=1

kde hodnoty h; € {1.0,—1.0,0.5,—0.5} urc¢uji vysky jednotlivych vrcholu.
Kazdy shluk vstupnich boda je transformovan na 3D kopec s unikatni vys-
kou, pticemz vyska kleséd exponencialné se vzdélenosti od centra kopce.

XOR vzor a binarni povrch: Body jsou generovany ve ¢tyrech kvad-
rantech 2D prostoru s minimélnim odstupem padding od os:

(randUnif(—1, —p), randUnif(—1, —p)) III. kvadrant

(

(randUnif(p, 1), randUnif(p, 1)) I. kvadrant
(
(

(,y) = (5.12)

1
(randUnif(—1, —p), randUnif(p, 1)) II. kvadrant
(randUnif(p, 1), randUnif(—1, —p)) IV. kvadrant

kde p je hodnota padding urcujici minimalni vzdalenost bodi od os. Cilova
vyska je urcena znaménkem soucinu souradnic:

z = sign(zy) (5.13)

Tento vzor je dilezity pro testovani schopnosti sité naucit se ostré prechody
a nelinearni klasifikaéni hranice. Body v prvnim a tfetim kvadrantu (kde x a
y maji stejné znaménko) jsou transformovany na vysku +1, zatimco body v
druhém a ¢tvrtém kvadrantu (kde x a y maji opacnd znaménka) jsou trans-
formovany na vysku -1, coz vytvari charakteristicky binarni 3D povrch.
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5.3.4 Vizualizace neuronovych siti

Tato sekce detailné popisuje implementaci tii klicovych komponent pro vizua-
lizaci neuronovych siti: vizualizaci architektury sité, 2D vizualizaci vstupniho
datasetu a 3D vizualizaci vystupu sité. Kazda komponenta vyuziva specifické
technologie a pristupy pro dosazeni efektivni a interaktivni vizudlni reprezen-
tace. Systém je navrzen s dirazem na modularitu a uzivatelskou privétivost,
pricemz jednotlivé komponenty jsou integrovany do komplexniho reseni pro-
stfednictvim komponenty NetworkControls.

Vizualizace architektury neuronové sité

Komponenta NetworkVisualization realizuje interaktivni vizualni reprezentaci
struktury neuronové sité prostfednictvim React a SVG. Systém dynamicky
generuje a aktualizuje vizualizaci na zakladé konfigurace sité, vyuziva efektivni
spravu stavu pomoci React hooks a implementuje pokrocilé interaktivni funkce
pro manipulaci s parametry sité viz obr. |5.1.

Zakladni architektura komponenty zahrnuje systém dynamického vypoctu
pozic a propojeni jednotlivych elementi. Pro kazdou vrstvu neuronové sité
systém vypocitava optiméalni vertikdlni rozmisténi neurond podle nasledujiciho
principu:

y = startY + neuronlndex - verticalSpacing (5.14)

kde vertikdlni mezera je dynamicky pocitana na zdkladé poctu neuronii v
nejvetsi vrstve:

svgHeight — 0.2 - svgHeight
maxNeuronsInLayer

verticalSpacing = min < ,0.1- sngeight> (5.15)

Pro horizontalni pozicovani vrstev systém realizuje rovnomérné rozlozeni s
dynamickym vypoctem mezer:
x = startX + layerIndex - layerSpacing (5.16)

kde layerSpacing je odvozeno od celkové sitky SVG a poctu vrstev:

svgWidth — 2 - horizontalPadding
maxLayers — 1

layerSpacing = (5.17)

Klicovym prvkem vizualizace je systém reprezentace vah mezi neurony po-
moci zakrivenych spojnic. Pro vytvoreni vizudlné prehlednych propojeni sys-
tém vyuziva kvadratické Bézierovy ktivky, kde krajni neurony maji nejveétsi
zakTiveni, aby vizualizace byla co nejprehlednéjsi. Kontrolni body kfivek jsou
vypocitavany s ohledem na pozice propojovanych neuront:

startX 4 endX

controlX = — (5.18)
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controlY = M + curveOffset (5.19)
kde curveOffset je dynamicky pocitdn na zakladé relativnich pozic neu-
ront a celkové architektury sité. Tento offset zajistuje, ze kiivky se vzajemné
minimalné prekryvaji a vytvaii vizudlné prijemny tok informaci siti.
Pro vizudlni reprezentaci vah systém implementuje systém barevného kédo-
vani a mapovani tloustky car. Barva spojnice je urcena funkei getWeightColor,
ktera realizuje néasledujici logiku:

m Pro kladné vahy: odstiny modré s intenzitou imérnou velikosti vahy

m Pro zdporné vahy: odstiny cervené s intenzitou imérnou absolutni hodnoté
vahy

= Prihlednost je dynamicky upravovana pro lepsi Citelnost pii prekryvu spoj-
nic

Tloustka spojnice je urcena funkci getWeight Width:

width = min(max(|w| - 2 + 1.5,1.5),4) (5.20)

kde w je hodnota vahy. Toto mapovani zajistuje, Ze i velmi malé vahy jsou
viditelné, zatimco velké vahy neptisobi rusivé viz obr. 5.1

Input Layer Layer 1 Layer 2 Layer 3 Output Layer

@ ReLU(R) @ sSigmoid (o) @ Tanh (1) Linear (L) [ Ml Weights: Red (negative) to Blue (positive)
B Obrazek 5.1 Ukézka vizualizace komplexnéjsi neuronové sité s vice vrstvami.

Komponenta implementuje sofistikovany systém interaktivity, ktery zahr-
nuje:
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m Detekci hoveru nad spojnicemi s vizualizaci presné hodnoty vah viz obr. @
m Editaci vah primo v prostredi vizualizace viz obr.
= Dynamickou aktualizaci vizudlnich elementi pii zméndch konfigurace

= Responsivni prizpusobeni velikosti a rozloZeni pri zménach velikosti okna,

Pro editaci vah systém implementuje specializovany editor, ktery se zobra-
zuje jako prekryvné okno na pozici kliknuti. Editor poskytuje pfimy vstup pro
numerickou hodnotu vahy s okamzitou vizudlni zpétnou vazbou pfi zménéach.

Input Layer Layer1 Layer 2 Qutput Layer

@ relU (R) @ Sigmoid (6) @ Tanh (1) @ Unear (L) B B Weights: Red (negative) to Blue (positive)

B Obrazek 5.2 Ukdzka vizualizace neuronové sité s mysi na spojnici zobrazujici kon-
krétni vahu.

2D vizualizace vstupniho datasetu

Komponenta NetworkVisualization2D poskytuje komplexni feseni pro vizuali-
zaci vstupnich dat ve dvojrozmérném prostoru viz obr. 5.4. Resenf je postaveno
na knihovné Three.js, kterd umoznuje efektivni vykreslovani a manipulaci s vel-
kym mnozstvim bodi. Komponenta implementuje néasledujici klicové funkce:

= Automatické skdlovani zobrazeni podle rozsahu vstupnich dat

m Interaktivni ovlddani pomoci OrbitControls s omezenou rotaci pro 2D po-
hled

= Dynamicky systém vykreslovani bodu s optimalizaci vykonu
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Input Layer Layer 1 Qutput Layer

@® RelU (R) @ Sigmoid (a) @ Tanh (1) @ Linear (L) B il Weights: Red (negative) to Blue (positive)

B Obrazek 5.3 Ukézka tUpravy vah ve vizualizaci neuronové sité.

m Responsivni prizpusobeni velikosti vizualizace

Systém implementuje sofistikovany mechanismus pro inicializaci a spravu
Three.js scény. Pri inicializaci je vytvorena ortograficka kamera, ktera je opti-
malni pro 2D zobrazeni:

camera = OrthographicCamera(—aspect - zoom, aspect - zoom, zoom, —zoom)
(5.21)
kde aspect je pomér stran kontejneru a zoom je faktor priblizeni nastaveny
na hodnotu 2 pro optimalni poc¢atecni zobrazeni.
Pro vytvoreni referen¢niho rdmce systém implementuje mrizku pomoci
GridHelper, ktera je rotovana do horizontalni roviny:

gridHelper.rotation.x = g (5.22)
Body datasetu jsou vykreslovany pomoci optimalizované geometrie:

geometry = CircleGeometry(0.01, 16) (5.23)

s materidlem definovanym nésledujicimi parametry:

= Barva: 0x00cc88 (zeleno-modra)
= Priihlednost: 0.6

m Aktivované blending pro spravné zobrazeni prekryvajicich se bodu
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Input Pattern (1000 points)

Use mouse wheel to zoom, drag to pan

B Obrazek 5.4 Ukédzka 2D vizualizace vstupniho datasetu.
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Komponenta implementuje komplexni systém pro spravu zivotniho cyklu
a optimalizaci vykonu:

= Automatické Cisténi prostfedkt pri unmount komponenty
m Efektivni sprava paméti s okamzitym uvolnovanim nepouzivanych objekti
m Optimalizované prekreslovani scény pouze pri zménach

m Adaptivni systém kvality vykreslovani podle vykonu zarizeni

3D vizualizace vystupu neuronové sité

Komponenta NetworkVisualization3D implementuje plnohodnotnou 3D vizu-
alizaci vystupnich dat neuronové sité s moznosti soucasného zobrazeni pre-
dikovanych a cilovych hodnot viz obr. H Systém je postaven na knihovneé
Three.js a realizuje pokrocilé techniky pro efektivni vykreslovani a interakeci s
3D scénou.

Inicializace scény zahrnuje sofistikovany vypocet optimalniho pohledu na
zékladé rozsahu dat:

distance = radius - 3 (5.24)

camera.position = (centerX + distance, centerY + distance, centerZ + distance)
(5.25)
kde radius je vypocitan jako:

radius = max(max(z) — min(z), max(y) — min(y), max(z) — min(z))/2 (5.26)
Zakladni vlastnosti vizualizace zahrnuji:

= Prithlednost bodu (0.8) pro lepsi vizualizaci prekryvi
m Prizplisobeni velikosti bodi vzdalenosti od kamery

m Optimalizované ukladani pozic pomoci Float32Array
Pro orientaci v prostoru systém vyuziva:

= GridHelper pro vizualizaci referencni mrizky
m AxesHelper pro zobrazeni os souradnicového systému

= Automatické prizptsobeni pohledu rozsahu dat
Implementace zahrnuje zakladni responsivni funkcionalitu:

m Prizpusobeni velikosti pii zméné rozmeéra okna

= Aktualizace pohledu kamery pii resize udalostech

= Zachovani poméra stran pri zménach velikosti
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Explore Different Biases

D Show Target Points

Network Qutput (1000 points)

i
f

¥

)

SR,
POOCK 3
AN
S

Use mouse to rotate, scroll to zoom, and right-click to

pan

B Obrazek 5.5 Ukédzka 3D vizualizace vystupniho datasetu.
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5.3.5 Uzivatelské rozhrani aplikace

Uzivatelské rozhrani aplikace je navrzeno s dirazem na intuitivnost a efekti-
vitu prace s neuronovymi sitémi. Implementace vyuzivad moderni komponenty
z knihovny shaden/ui, kterd poskytuje konzistentni vzhled a chovani napfic ce-
lou aplikaci. Rozhrani je rozdéleno do nékolika logickych sekci, které uzivateli
umoznuji postupnou konfiguraci a trénovani neuronové sité.

Hlavni komponenty rozhrani

Centralnim prvkem aplikace je komponenta NetworkLayout, ktera implemen-
tuje dvé hlavni zobrazeni:

= Konfigura¢ni pohled - poskytuje komplexni rozhrani pro nastaveni a
trénovani sité viz obr. 5.6

= Dokumentac¢ni pohled - nabizi podrobny privodce funkcemi a moz-
nostmi aplikace viz obr. 5.7

Konfigurac¢ni pohled je déle rozdélen do nékolika sekci:

= Architektura sité - umoznuje definovat pocet a velikost vrstev

= Trénovaci parametry - nastaveni learning rate, epochs, batch size a L2
= Vizualizace - interaktivni zobrazeni struktury sité a vysledkl trénovani

m Dataset - vybér a konfigurace vstupnich dat

Responsivni design

Aplikace implementuje plné responsivni design pro optimélni zobrazeni na
ruznych zafizenich:

= Adaptivni layout prizpusobujici se velikosti obrazovky
m Optimalizované ovladaci prvky pro dotykové obrazovky

= Prizpusobeni velikosti vizualizaci dostupnému prostoru

5.4 Nasazeni aplikace

Webova aplikace je nasazena na platformé Google Cloud Platform (GCP) s
vyuzitim sluzby Cloud Run, ktera poskytuje skalovatelné a bezpecné prostiedi
pro béh kontejnerizovanych aplikaci. Systém vyuziva nékolik klicovych sluzeb
GCP pro zajisténi vysoké dostupnosti a efektivniho provozu.
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Training Settings
Learning Rate Epochs Batch Size

0.00 500 128

Start Training

Input Dataset

Random
Input Layer
Activation Function
2 tanh
Fi urans for 20 inpul sample Size
J00

Weights to Layer 1

-8.69, -8.41, -8.15, 1.85, 3.2, -2.58

Weights to Qutput Layer

1.18, -1.83, 1.85, 8.36, -@8.81, -1.19, 8.46, B.43, .84

ositive orn

Add Layer

Save Configuration

B Obrazek 5.6 Nahled na tipravu konfigurace sité.

L2 Regularization

0.0001
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Metwork Configuration

Neural Network Visualization

Learn how thls web application helps you unders N neural networks

Overview

This web application allows you to visualize and interact with a neural network that transforms 20 input
points inte 30 output shapes. You can modify the network architecture, adjust training parameters, and see
the rasults in real-time,

Network Structure

Input Layer

- Firxed at 2 neurons for 20 input peints
- Configurable activation function (ReLU, Sigmoid, Tanh, Linear)

Hidden Layers

- Add up to 3 hidden layers
- Custamize number of neurons (1-16} per layer
- Adjustable weights between layers

Output Layer

- Fixed at 2 neurons for 30 autput visualization
- Automatically processes input to create 30 shapes

Interactive Features

Weight Editing
Click on any connection line to modify its welght. Use positive values for enhancement and negative
values for inhibition.

Layer Management

Add or remove layers, adjust neuron counts, and ses immediate visual feadback ol your changas.

B Obrazek 5.7 Ndhled stranky popisujici webovou stranku.

5.4.1 Volba cloudové platformy

Google Cloud Platform byla zvolena z nékolika duvodu:

m Serverless architektura - Cloud Run umoznuje provoz aplikace bez nut-
nosti spravy serverové infrastruktury

= Automatické skalovani - systém automaticky prizpusobuje pocet in-
stanci podle aktualniho zatizeni

= Pay-per-use model - platba pouze za skutecné vyuzité vypocetni pro-
stredky

m Integrované sluzby - snadnd integrace s dal$imi sluzbami GCP jako

Cloud Storage a Cloud Build

5.4.2 Cloud Run implementace

Aplikace je rozdélena do dvou hlavnich sluzeb bézicich na Cloud Run:
= neural-network-backend - FastAPI backend sluzba

= peural-network-frontend - Next.js frontend aplikace
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Kazda sluzba je nakonfigurovana s nasledujicimi parametry:
= Automatické skdlovani od 0 do n instanci podle zatéze
m Priidéleni vypocetnich prostredkii podle potreby
m Monitoring a logovani pro sledovani vykonu

m HTTPS zabezpeceni s automatickou spravou certifikati

5.4.3 Doménova konfigurace

Aplikace je dostupna pod doménou neural-network-visualizer.com, kterd byla
zakoupend pres Google Cloud a je spravovana pomoci Cloud DNS. Implemen-
tace zahrnuje:

m Konfiguraci DNS zdznamt pro smérovani provozu
m SSL certifikdty pro zabezpecenou komunikaci
m CDN pro optimalizaci dorucovani statického obsahu

m Monitoring dostupnosti a vykonu domény

5.4.4 Continuous Deployment

Systém vyuziva Cloud Build pro automatizované nasazovani:
= Automatické spusténi buildu pfi zméndch v repozitari

m Sestaveni Docker image pro kazdou sluzbu

m Spusténi automatizovanych testu

m Nasazeni na Cloud Run pfi ispésném prubéhu testu

5.4.5 Monitoring a skalovani

Pro zajisténi optimalniho vykonu systém implementuje:

m Automatické skalovani na zakladé vytizeni CPU a poc¢tu pozadavku
m Monitoring klicovych metrik pomoci Cloud Monitoring

= Alerting pro véasnou detekei problémi

= Automatické zotaveni pfi selhdni instanci
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5.5 Zavér

Tato kapitola predstavila implementaci webové aplikace pro vizualizaci a kon-
figuraci neuronovych siti. Systém byl navrzen s dirazem na modularitu, Ska-
lovatelnost a uzivatelskou privétivost. Realizace vyuziva moderni technologie
a postupy pro vytvoreni robustniho a efektivniho reseni.



Kapitola 6

Aplikace ve virtualni realité

Tato kapitola popisuje implementaci systému pro vizualizaci neuronové site
v prostredi virtudlni reality Resonite. Predstavuje komplexni resent vyuZiva-
jiet vizudlni programovani ProtoFlux pro vytvoreni interaktivni trojrozmeérné
reprezentace meuronové sité, vcetné vizualizace jeji architektury, vah a vy-
stupnich dat. Dale popisuje samotné uzZivatelské rozhrani, s kterym prijde
uZivatel do kontaktu. Svét je dostupny v Resonite v nabidce svéti s ndzvem
Neural Network Visualizer.

6.1 Implementace komunikace a zpracovani dat

Zékladnim stavebnim kamenem implementace je komunikace s backend API,
kterd je realizovina pomoci HTTP GET pozadavku na endpoint /api/con-
fig?format=simple. Tento proces je iniciovan pomoci jediného tlacitka, které
spousti celou sekvenci operaci:

= Button Events komponenta zachycuje interakci uzivatele, v tomto pti-
padé na tlacitku

= Start Async Task zajistuje asynchronni zpracoviani HTTP pozadavku
m GET String realizuje samotnou HT'TP komunikaci
m Write komponenta ukldda ziskand data do proménné Package

Proces komunikace a ulozeni dat je zobrazen na obrazku .

Server vraci data v optimalizovaném formatu, ktery je specidlné navrzen
pro efektivni zpracovani v prostiredi ProtoFlux. Tento format pouziva oddélo-
vac¢ '/’ pro jednotlivé sekce dat, coz umoziiuje snadné parsovani pomoci strin-
govych operaci. Pro testovani byl vyuzit tento format, jelikoz pro standartni
formaty jako napriklad JSON, by bylo nutné vytvorit Parser, nebof zadna
implementace v soucasné dobé v Resonite neexistuje.
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Pulse Dlsplaif

Pulse Display
SPNo calls

Sequence
: 3

Package

B Obrazek 6.1 Implementace HTTP komunikace

6.1.1 Parsovani dat

Pro zpracovani ziskanych dat systém implementuje delimited format parser
vyuzivajici nékolik klicovych komponent ProtoFluxu:

= Index Of String komponenta vyhleddva pozice oddélovaci ’/’ v payloadu
m Substring extrahuje jednotlivé ¢asti dat mezi oddélovaci
= Write ukldda zpracované hodnoty do ptislusnych proménnych

Proces parsovani je realizovan postupné pro vSechny ¢asti konfigurace neuro-
nové sité:

= Aktivacéni funkce

= Pocet vrstev neuronové sité

m Pocet neuronu v jednotlivych vrstvach

m Vahy mezi neurony

m Pocet koordindt

m 3D koordindty pro vizualizaci vystupt

= 3D koordinaty pro vizualizaci cilového tvaru

Proces parsovani proménnych je znazornén na obrazku 6.2 na ptikladu
extrakce aktiva¢ni funkce.
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2 3“‘-1,“-4 Index Of String
string Input - P

| ‘Index Of String |
| .

+ N
string Data Model Store
Package %]

Variable
Actheten @

string Data Model Store Display
Activation @ tanh

B Obrazek 6.2 Proces parsovani jedné z proménnych (Aktivaéni funkce).

6.2 Generovani vizualizace sité

Proces generovani vizudlni reprezentace neuronové sité predstavuje systém
vzajemné propojenych komponent v ProtoFluxu. Tento proces lze rozdélit do
nékolika klicovych fazi, které spolecné vytvari kompletni vizualizaci architek-
tury siteé.

6.2.1 Inicializace procesu

Systém zacina inicializaci zdkladnich proménnych pomoci komponenty String
Data Model Store, ktera uchovava klicové informace o struktufe sité:

= NumOfNeuronsInEachLayer - pocet neuront v jednotlivych vrstvach
= NumOfLayers - celkovy pocet vrstev sité

m LastIndex - index posledni vrstvy pro rizeni procesu generovani

6.2.2 Rizeni generovani vrstev

Pro systematické vytvareni jednotlivych vrstev sité systém implementuje ridici
logiku pomoci nésledujicich komponent:

= For - komponenta ridi iteraci pres jednotlivé vrstvy
m Parse Int - prevadi textové hodnoty na c¢iselné pro dalsi zpracovani

= ChangeableSource - zajistuje dynamické generovani vizudlnich elementt
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m Write Dynamic Int - ukladd pribézné stavy procesu
Pro kazdou vrstvu systém provadi nasledujici operace:

1. Nacteni poc¢tu neuront pro aktualni vrstvu

2. Vytvoren{ instance vrstvy pomoci Duplicate Slot

3. Nastaveni pozice vrstvy v prostoru

4. Propojeni s okolnimi vrstvami

6.2.3 Zpracovani vah a propojeni

Systém implementuje mechanismus pro vytvareni vizualnich reprezentaci vah

mezi neurony:

= Index Of String - komponenta identifikuje relevantni vahy pro aktudlni
spojeni

m Substring - extrahuje konkrétni hodnoty vah

= Parse Float - prevadi textové hodnoty vah na ¢iselné hodnoty
m Write Dynamic Slot - aktualizuje vizualni reprezentaci vah
Pro kazdé propojeni mezi vrstvami systém:

1. Vypocita pocet potiebnych spojeni

2. Vytvori vizudlni reprezentace pomoci Arrow Visual

3. Zajisti spravné umisténi v prostoru

6.2.4 Optimalizace pozic

Pro zajisténi optimalni vizualni reprezentace systém implementuje algoritmus
pro rozmisténi neuronti a jejich spojeni:

= Global Index of Weight - urcuje pozice jednotlivych spojeni
m Current Layer Slot - spravuje aktualni kontext vrstvy

m Set Parent - zajistuje spravnou hierarchii objektu

m Point Visual - komponenta #idi pozicovani v 3D prostoru
Tento systém zajistuje, ze:

1. Vrstvy jsou rovnomérné rozmistény v prostoru
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2. Spojeni mezi neurony se nekiizi vice, nez je nezbytné
3. Vizualizace zistava prehlednd i pti vétsim poctu neuroni
4. Uzivatel mtze snadno sledovat tok informaci siti

Implementace systému pro vizualizaci neuronové sité je zobrazena na ob-
razku .

Cely tento proces vytvaii interaktivni 3D reprezentaci neuronové sité, kterd
vérné odrazi jeji architekturu a umoznuje uzivatelim intuitivné porozumeét jeji
strukture a fungovani. Vizualizace je dynamicky aktualizovana pii zménach
konfigurace sité, coz poskytuje okamzitou zpétnou vazbu o provedenych tpra-
vach.

B Obrazek 6.3 Implementace systému pro vizualizaci neuronové sité.

6.3 Generovani vizualizace vystupnich dat

Systém implementuje specializovany mechanismus pro vizualizaci vystupnich
dat neuronové sité v trojrozmérném prostoru. Tento proces zac¢ind parsova-
nim koordinata z textového formatu a konci vytvorenim interaktivni vizualni
reprezentace v prostredi virtualni reality. Proces zpracovani koordinédti je rea-
lizovan v nékolika navazujicich krocich. Nejprve systém zpracuje celkovy pocet
koordinatt, ktery urcuje rozsah néasledné iterace. Pro kazdy bod pak systém
provadi komplexni sekvenci operaci: Prvni fize zahrnuje extrakci jednotlivych
slozek koordinatti pomoci retézce komponent pro zpracovani retézcu. Systém
vyuziva Index Of String komponenty pro identifikaci oddélovac¢t mezi hod-
notami a Substring komponenty pro izolaci samotnych ¢iselnych hodnot. Na-
sledné jsou tyto hodnoty prevedeny z textové reprezentace na ¢iselné hodnoty
pomoci Parse Float komponent. Pro organizaci trojrozmérnych dat systém im-
plementuje Pack xyz komponentu, kterd sdruzuje jednotlivé slozky koordindti
do jediné struktury. Tato komponenta zajistuje konzistentni praci s prostoro-
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vymi daty a zjednodusuje nasledné operace s body v prostoru. Proces vytvareni
vizualni reprezentace je fizen pomoci nasledujicich klicovych komponent:

= ChangeableSource Visual Holder - zajistuje spravu vizudlnich ele-
mentil

= Duplicate Slot - vytvari instance vizualnich reprezentaci bodu

= Set Parent - komponenta organizuje hierarchickou strukturu vizualnich
elementil

m Set Local Position - urcuje presnou pozici kazdého bodu v prostoru

Systém také implementuje optimaliza¢ni mechanismy pro efektivni spravu
velkého mnozstvi bodu:

m Davkové zpracovani koordinatt pro minimalizaci rezie
= Dynamickd sprava instanci vizualnich elementt
m Optimalizované prepocitavani pozic pii zménach dat

Proces implementace vizualizace vystupnich dat je zndzornén na obrazku @

Vysledkem tohoto procesu je interaktivni trojrozmérnd vizualizace, kterd
presné reprezentuje vystupni data neuronové sité. Uzivatelé mohou s touto
vizualizaci pfimo interagovat ve virtudlnim prostiedi, prohliZet si ji z raznych
uhla a zkoumat vztahy mezi jednotlivymi body v prostoru.

sting inpu

B Obrazek 6.4 Implementace systému pro vizualizaci vystupnich dat.
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6.4 Generovani vizualizace cilovych dat

Systém implementuje paralelni proces vizualizace pro cilové (target) vystupy
neuronové sité, ktery sdili znac¢nou ¢ast architektury s vizualizaci aktualnich
vystuptu. Tento pristup zajistuje konzistentni reprezentaci dat a umoznuje
primé vizudlni porovnani mezi aktudlnimi a cilovymi vystupy sité. Proces
zpracovani cilovych koordindti nasleduje obdobnou strukturu jako zpracovani
vystupnich dat. Systém nejprve nacte celkovy pocet koordinati, ktery urcuje
rozsah zpracovani. Nésledné pro kazdy koordinat provadi sekvenci transfor-
maci z textové reprezentace do trojrozmérného prostoru. Zpracovani dat je
realizovano pomoci fetézce komponent, které zajistuji nasledujici operace:

m [ndex Of String komponenty identifikuji oddélovace mezi hodnotami koor-
dinata

m Substring komponenty izoluji ¢iselné hodnoty z textovych retézci
m Parse Float komponenty prevadéji textové reprezentace na ¢iselné hodnoty

m Pack xyz komponenta sdruzuje jednotlivé slozky koordinatt do ucelené
prostorové reprezentace

Pro vytvareni vizualni reprezentace cilovych bodi systém vyuziva stejnou sadu
komponent jako u aktudlnich vystupt, zahrnujici ChangeableSource, Dupli-
cate Slot a Set Parent komponenty. Tento pristup zajistuje konzistentni vizu-
alni reprezentaci obou sad dat a umoznuje jejich snadné porovnéni v prostoru.
Klicovym rozdilem oproti vizualizaci aktualnich vystupi je barevné odliseni ci-
lovych bodt, které uzivatelim umoznuje rychle rozlisit mezi aktualnimi a cilo-
vymi hodnotami. Toto barevné rozliseni poskytuje okamzitou vizudlni zpétnou
vazbu o kvalité vystupu neuronové sité a mire jeji konvergence k pozadovanym
hodnotam. Vysledkem procesu je interaktivni trojrozmérné vizualizace, ktera
uzivatelim umoznuje:

m Prohlizet cilové hodnoty v kontextu aktualnich vystupt
= Analyzovat odchylky mezi aktudlnimi a cilovymi hodnotami
= Sledovat proces uceni neuronové sité v redlném case

m [dentifikovat oblasti, kde sit dosahuje dobré nebo nedostate¢né aproximace
cilovych hodnot

Reseni systému pro vizualizaci cilovych dat je zobrazena na obrazku @

Tato dualni vizualizace predstavuje efektivni nastroj pro evaluaci vykonu
neuronové sité a poskytuje intuitivni zptsob porozumeéni jejimu chovani v kon-
textu resené ulohy, vizualizace zaroven slouzi k otestovani.
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B Obrazek 6.5 Implementace systému pro vizualizaci cilovych dat.

6.5 Uzivatelské rozhrani virtualniho prostredi

Virtualni prostredi pro vizualizaci neuronovych siti je navrzeno s dlirazem na
intuitivni ovlddani a prehlednou prezentaci dat. Vstupnim bodem systému je
webova stranka neural-network-visualizer.com, kde uzivatelé mohou konfigu-
rovat parametry neuronové sité. Lze se na ni dostat primo pres odkaz ve vir-
tudlnim svété. Po nastaveni konfigurace se uzivatelé prepnou zpét do prostiedi
Resonite, kde mohou pomoci jediného tlacitka viz obr. |6.6 vygenerovat kom-
pletni vizualizaci sité a jejich vystupt viz obr. 6.7. Svét obsahuje jednoduchy
informac¢ni panel s instrukcemi pro pouziti systému.

. hitp:/ [www.neural-network-visuglizer.com

How To

Click to generate the visualization
1. Setup your neural network at

neural-network-visualizer.com

2. Save the configuration
3. Switch to Resonite and generate (-uum
the visualization

B Obrazek 6.6 Tlacitko pro vygenerovani vizualizaci.

Po stisknuti tlac¢itka pro generovani se vytvoii vizualizace neuronové sité,
ktera presné odpovidé konfiguraci nastavené ve webovém rozhrani viz obr. |6.7.
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Sit je zobrazena v prostoru s jasné viditelnymi neurony, jejich propojenimi a
vahami. Pro optiméalni zobrazeni riuznych architektur sité je implementovano
vertikdlni prizpusobeni velikosti, které umoznuje upravit méritko vizualizace
podle potieby viz obr. [6.8.

Vertical Size Adjustment

B Obrazek 6.7 Vizualizace neuronové sité.

Vertical Size Adjustment

B Obrazek 6.8 Vizualizace neuronové sité s vice vrstvami a neurony s upravenym
veritkdlnim meéritkem.

Systém dale implementuje sofistikovanou vizualizaci vystupnich dat neu-
ronové sité. V trojrozmérném prostoru jsou soucasné zobrazeny jak aktualni
vystupy sité (zluté), tak cilové hodnoty (Gervené), coz umoznuje okamzité vi-
zudlni porovnani vysledkd viz obr. mya obr. E% Toto barevné rozliSeni po-
skytuje intuitivni zptisob hodnoceni presnosti sité.

Dale bylo pro svét vytvoreno pozadi scény v podobé low-poly horského pro-
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Yallciy - Network Outout
Red - Target Oulpt

B Obrazek 6.9 Vizualizace vysledku a cilovych hodnot.

stredi viz obr. m Toto prosttedi, vymodelované v Blenderu, pomoci pluginu
Landscape Mesh, umoznuje vygenerovat terény. Nasledné u modelu doslo ke
snizeni poc¢tu vrcholi, aby byl co nejméné naroény na renderovani ve svété. Na-
konec byly pridany materialy na povrch objektu, které terénu dodaly realnéjsi
vzhled.

Pro presnou orientaci v prostoru u vizualizaci vystupnich a cilovych byly
piimo v Resonite implementovany osy souradnicového systému viz obr. 6.12.
Tyto osy jsou reprezentovany barevné odliSenymi primkami, které poskytuji
jasny referenc¢ni ramec pro pozicovani s vizualizovanymi daty.

6.6 Zavér

Tato kapitola predstavila implementaci systému pro vizualizaci neuronovych
siti v prostfedi virtualni reality Resonite pomoci virtualniho programovani
ProtoFlux. Implementace zahrnovala nékolik klicovych komponent, od komu-
nikace s backend API pfes zpracovani dat az po samotnou vizualizaci. Déle
popisuje uzivatelské rozhrani svéta, které uzivateli umoznuje vytvaret a inter-
agovat s neuronovymi sitémi.
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o .
Yellow - Network Oltout
Red - Target Outp

ut

B Obrazek 6.10 Dalsi vizualizace vysledku a cilovych hodnot.
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B Obrazek 6.11 Low-poly horské prostiedi pouzité jako pozadi svéta.



Zavér

B Obrazek 6.12 Soutadnicovy systém
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Kapitola 7

Testovani implementace

Tato kapitola se zameruje na testovani funkcnosti webové aplikace a vizua-
lizact v prostredi Resonite. Cilem testovdni je ovérit, zda implementovaniy
systém splnuje vsechny stanovené pozZadavky a poskytuje uZivatelum ocekd-
vané vysledky. Proces testovani probihd ve dvou hlavnich fazich - nejprve se
testuje funkcionalita webové aplikace pro konfiguraci neuronovijch siti a nd-
sledné se ovéruje spravnost vizualizaci generovangch v Resonite porovndnim
s webovou aplikact.

7.1 Testovani webové aplikace

Webova aplikace slouzi jako centralni bod pro konfiguraci parametrii neurono-
vych siti pred jejich vizualizaci ve virtualnim prostiedi Resonite. Pro zajisténi
spolehlivosti celého systému je kritické dikladné otestovat vSechny aspekty
této aplikace.

7.1.1 Testovaci scénare

Pro komplexni otestovani webové aplikace byla pfipravena sada testovacich
scénartu, které pokryvaji vsechny klicové funkce a mozné uzivatelské interakce.
Tyto scénare zahrnuji:

1.

Vytvoreni nové konfigurace neuronové sité s ruznymi parametry (pocet
vrstev, pocet neuront, aktivaéni funkce, datové sady)

. Uprava existujici konfigurace a ovéreni spravnosti provedenych zmén

. Validace vstupnich hodnot a osetfeni chybovych stavi (napf. zdporny pocet

neuront, neplatnéd aktivacni funkce)

. Testovani responzivity uzivatelského rozhrani na rtznych rozlisenich obra-

zovky
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Testovani vizualizaci v Resonite

5. Ovéreni spravnosti komunikace s backend API a ukladéni konfiguraci

6. Testovani vykonnosti aplikace pfi praci s vétsimi datovymi sadami a kom-
plexnimi konfiguracemi siti

Kazdy scénar obsahuje podrobny popis kroku, ocekavané vysledky a krité-
ria pro vyhodnoceni tspésnosti. Béhem testovani jsou peclivé zaznamenavany
vSechny nalezené chyby a nedostatky, které jsou nasledné analyzovany a opra-
veny.

7.1.2 Pribéh a vysledky testovani

Testovani webové aplikace probihalo iterativnim zptisobem, kdy byly postupné
prochazeny jednotlivé scénafe a ovérovana funkcnost vSsech komponent sys-
tému. V ramci testovani bylo identifikovano nékolik drobnych chyb v uzivatel-
ském rozhrani a ve validaci vstupi, které byly nasledné opraveny. Zasadnim
zjisténim bylo nekonzistentni chovani aplikace pri praci s velmi velkymi da-
tovymi sadami, kde dochézelo k vyraznému zpomaleni odezvy a obcasnym
selhdnim pri uklddani konfiguraci. Tento problém byl vyTfesen optimalizaci
algoritmu pro zpracovani dat a implementaci davkového ukladani. Po apli-
kaci vSech nezbytnych oprav a vylepseni byla provedena kompletni regrese
testovacich scénari, aby bylo ovéreno, ze zmény nemély negativni dopad na
ostatni funkce systému. Vysledkem tohoto testovani je funkéni a optimalizo-
vand webova aplikace, kterd spliuje stanovené pozadavky a je pripravena pro
nasazeni do produkéniho prostiedi.

7.2 Testovani vizualizaci v Resonite

Druhou klicovou fazi testovani je ovéreni spravnosti a efektivity vizualizaci
neuronovych siti generovanych v prostiedi Resonite. Cilem je zajistit, ze vizu-
alizace presné odrazeji konfiguraci definovanou ve webové aplikaci a poskytuji
uzivatelim hodnotny nahled na strukturu a chovani sité.

7.2.1 Priprava testovacich dat

Pro dukladné otestovani vizualizaci byla pripravena sada predem definovanych
konfiguraci neuronovych siti s riznymi parametry a datovymi sadami. Tyto
konfigurace pokryvaji spektrum moznych architektur a vypocetnich scénar,
veéetneé:

1. Siti s riznym poctem skrytych vrstev a neuront
2. Riznych aktivacnich funkei (ReLU, sigmoid, tanh)

3. Datovych sad s riznymi charakteristikami (kruhovy, spirdlovy, XOR vzor)



Testovani vizualizaci v Resonite

4. Siti s riznou komplexitou vah a propojeni

Pro kazdou konfiguraci byly také definovany ocekavané vystupy a referencni
vizualizace, vuci kterym budou porovnavany vysledky generované v Resonite.

7.2.2 Generovani a vyhodnoceni vizualizaci

Proces testovani vizualizaci probihal nésledovné:

1. Ve webové aplikaci byly postupné nacitany pripravené konfigurace neuro-
novych siti.

2. Pro kazdou konfiguraci byla pomoci tlacitka v Resonite vygenerovina od-
povidajici vizualizace.

3. Vygenerovana vizualizace byla porovnana s ocekdvanym vystupem a refe-
ren¢ni vizualizaci.

4. Byly zaznamenany vSechny odchylky a anomadlie ve vizualizaci, jako jsou
chybéjici nebo nespravné umisténé neurony, chybnd propojeni nebo nekon-
zistence s konfiguraci.

Béhem testovani bylo odhaleno nékolik drobnych chyb v algoritmu pro gene-
rovani vizualizaci, napriklad nespravné umisténi neuront v prostoru pri urci-
tych konfiguracich nebo chybéjici propojeni mezi vrstvami. Tyto chyby byly
nasledné opraveny upravou prislusnych komponent v ProtoFluxu. Dtlezitym
aspektem testovani byla také validace vystupnich dat neuronové sité ve 3D
prostoru. Pro kazdou testovaci konfiguraci bylo ovéreno, ze vizualizované vy-
stupy odpovidaji oc¢ekdvanym hodnotam a ze jsou spravné reprezentovany v
kontextu cilovych hodnot.

7.2.3 Optimalizace vykonu

Soucésti testovani vizualizaci byla i analyza vykonnosti a identifikace potenci-
alnich problémt s odezvou systému. Zatézovymi testy byla simulovana préce
s rozsahlymi datovymi sadami a komplexnimi konfiguracemi neuronovych siti.
Na zakladé vysledkt téchto testd bylo identifikovano nékolik tzkych hrdel v
algoritmu generovani vizualizaci, zejména pii praci s velkjym poctem neuronti
a propojeni. Tyto problémy byly feseny optimalizaci klicovych komponent v
ProtoFluxu, vyuzitim efektivnéjsich datovych struktur. Po aplikaci téchto op-
timalizaci bylo dosazeno zlepseni vykonu a schopnosti systému zvlddat i velmi
komplexni konfigurace neuronovych siti bez negativniho dopadu na uzivatel-
skou zkusenost.
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Pripadova studie: Vizualizace kruhovych dat

7.3 Pripadova studie: Vizualizace kruhovych dat

V ramci testovani byla provedena detailni pripadova studie zaméfend na zpra-
covani kruhového vzoru dat s vyuzitim specifické architektury neuronové sité.
Tato studie demonstruje kompletni workflow systému od konfigurace sité az
po vizualizaci vysledkt v prostredi virtudlni reality, jak je dokumentoviano na
obrézcich 7.2 az [7.5.

7.3.1 Konfigurace testovaci sité

Pro testovani byla zvolena konfigurace neuronové sité zobrazena na obrazku
7.2. Tato konfigurace zahrnuje:

= Vstupni vrstva: 2 neurony (fixni pro 2D vstupni data)
m Skrytd vrstva: 4 neurony s aktivacni funkci tanh

= Vystupni vrstva: 3 neurony (fixni pro 3D vizualizaci)
m Trénovaci parametry:

= Learning rate: 0.01

= Epochs: 500

= Batch size: 32

= L2 regularizace: 0.00001

m Velikost vzorku: 1000 bodu
= Typ datasetu: Circle (kruhovy vzor)

Véahy mezi vrstvami byly inicializovany s konkrétnimi hodnotami pro zajisténi
reprodukovatelnosti vysledkd, jak je detailné zobrazeno na obrazku 7.1. Mezi
vstupni vrstvou a skrytou vrstvou byly nastaveny vahy v rozsahu od -4.3 do
1.23, zatimco mezi skrytou a vystupni vrstvou byly vahy v rozsahu od -3.94
do 3.52.

7.3.2 Validace vizualizaci

Provedené testovani potvrdilo presnou korespondenci mezi vizualizacemi ve
webové aplikaci a v prostfedi Resonite. Jak je patrné na obrazcich B a ﬂ,
reprezentace struktury sité zustava konzistentni napri¢ obéma platformami.
Testovani potvrdilo nékolik klicovych aspekti implementace:

m Struktura sité: Vizualizace v obou prostiedich presné zobrazily konfiguro-
vanou architekturu se dvéma vstupnimi neurony, ¢tyimi skrytymi neurony
a tfemi vystupnimi neurony, jak dokumentuji obrazky 7.2 a 7.4,



Zavér testovani

= Vahy spojeni: Hodnoty vah byly korektné preneseny a vizualizovany v Re-
sonite (obrazek 7.4), véetné jejich presnych numerickych hodnot z webové
aplikace zobrazené na obrazku [7.1.

= 3D vystup: Porovnédni vystupnich vizualizaci mezi webovou aplikaci (ob-
razek [7.3) a prostfedim Resonite (obrazek H) potvrzuje konzistentni re-
prezentaci dat. V obou pripadech jsou vystupni body zobrazeny zelené ve
webové aplikaci a zluté v Resonite a cilové hodnoty ¢ervené, coz umoznuje
primé vizualni porovnani vysledku.

Toto porovnani vizualizaci mezi webovou aplikaci a prostfedim Resonite de-
monstruje uspésnou implementaci systému pro prenos a zobrazeni konfigurace
neuronové sité ve virtualni realité. Konzistence vizualizaci napii¢ platformami
potvrzuje spravnou funkcénost celého reseni od konfigurace pres prenos dat az
po jejich trojrozmérnou reprezentaci.

7.4 Zavér testovani

Komplexni testovani webové aplikace a vizualizaci v Resonite potvrdilo, ze
implementovany systém spliuje vSechny stanovené pozadavky a je pripraven
pro nasazeni a praktické vyuziti. Webova aplikace poskytuje intuitivni a spo-
lehlivé rozhrani pro konfiguraci neuronovych siti s robustni validaci vstupu
a efektivnim zpracovanim dat. Vsechny klicové funkce aplikace byly dikladné
otestovany a optimalizovany pro zajisténi vysoké kvality uzivatelské zkusenosti.
Vizualizace generované v prostiedi Resonite vérné odrazeji konfigurace defino-
vané ve webové aplikaci a poskytuji uzivatelim hodnotny ndhled na strukturu
a chovani neuronovych siti. Proces generovani vizualizaci byl optimalizovan pro
zajisténi vysokého vykonu i pri praci s komplexnimi konfiguracemi a rozsahlymi
datovymi sadami. Pfipadné chyby a nedostatky odhalené béhem testovani byly
analyzovany a opraveny, coz zajistuje spolehlivost a robustnost celého systému.
Na zakladé vysledki testovani 1ze konstatovat, ze vyvinuty systém je pripraven
slouzit svému tucelu - poskytnout uzivatelim efektivni nastroj pro konfiguraci
a vizualizaci neuronovych siti v prostfedi virtualni reality.
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Training Settings
Learning Rate Epochs Batch Size

0.01 500 3z

Input Dataset

Circle
Input Layer L )
Activation Function
2 tanh
for 20 input Sample Size
1000

Weights to Layer 1

-0.7, ©.87, 1.23, -2.81, -2.15, -4.3, 8.43, 0.91

) separated by commas. Missing weights will be setto O

Enter decimal numbe

Layer 1

Weights to Output Layer

-@.35, -2.24, 3.52, @.35, -@.35, -4.39, 2.62, -0.26, -1.4%, -1.71, 6.6,

Enter decimal numbers {positive or negative) separated by commas. Missing weights will be setto 0

Output Layer

3

Fixed at 3 neurons for 3D visualization

B Obrazek 7.1 Vihy neuroové sité v aplikaci.

L2 Regularization

0.00001

-3.94
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Input Layer Layer 1 Output Layer

@ ReLU (R) @ Sigmoid (o) @ Tanh(t) @@ Linear (L) [ W Weights: Red (negative) to Blue (positive)

B Obrazek 7.2 Neuronové sit ve webové aplikaci.
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Network Output (1000 points)

Zavér testovani
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B Obrazek 7.3 Vizualizace vystupu neuronové sité ve webové aplikaci.
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B Obrazek 7.4 Vizualizace neuronové sité s vdhami v Resonite.

B Obrazek 7.5 Vizualizace vystupu neuronové sité v Resonite



Kapitola 8

Zaver

Tato diplomova préice se zabyvala navrhem a fesenim systému pro vizuali-
zaci neuronovych siti ve virtualni realité. Systém kombinuje webovou aplikaci
pro konfiguraci parametri neuronové sité s interaktivnim 3D prostredim v
platformé Resonite, coz umoznuje uzivatelim intuitivné zkoumat a porozumét
struktufe a chovani neuronovych siti.

V ramci préace byl vytvoren systém zahrnujici tii hlavni komponenty. Prvni
komponenta predstavuje webovou aplikaci implementovanou pomoci techno-
logii Next.js a FastAPI, kterd poskytuje uzivatelské rozhrani pro konfiguraci
neuronovych siti. Aplikace umoznuje definovat architekturu sité, véetné poctu
vrstev, neuront, aktivacnich funkci a tréninkovych parametri. Implementace
zahrnuje také sofistikovany systém pro trénovani siti a vizualizaci jejich vy-
stupi v redlném case.

Druhou klicovou komponentou je backend systém postaveny na FastAPI,
ktery zajistuje perzistenci dat a komunikaci mezi webovou aplikaci a virtualnim
prostredim. Backend implementuje optimalizovany formét pro prenos dat a
vyuziva sluzby Google Cloud Platform pro skalovatelné nasazeni.

Treti komponenta pfedstavuje implementaci v prostfedi Resonite, ktera
vyuziva systém vizualniho programovani ProtoFlux pro vytvoreni interaktiv-
nich 3D vizualizaci neuronovych siti. Tato ¢ast systému umoziuje uzivatelim
prozkoumat strukturu sité a jeji vystupy v imerzivnim prostredi virtualni re-
ality.

Béhem implementace systému jsem ziskal cenné zkuSenosti s vizudlnim
programovanim v prostredi Resonite.

Zaroven jsem se setkal s nékolika vyzvami a omezenimi:

m P7i rostouci komplexité programu se stava vizualni reprezentace nepiehled-
nou - nutnost omezeni maximalniho po¢tu neuronu na vrstvu

m Nutnost predchozi znalosti dostupnych ProtoFlux nodu a jejich funkci

m Omezené moznosti debugovani a testovani
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= Absence pokrocilych vyvojaiskych néstroju

Samotna implementace v Resonite mi zabrala pfiblizné 80 hodin prace,
coz zahrnovalo studium dokumentace, experimentovani s riznymi pfistupy k
vizualizaci a optimalizaci vysledného feseni. Prestoze dokumentace na Reso-
nite Wiki poskytuje uzitecné informace o dostupnych komponentach, praktické
zvladnuti systému ProtoFlux vyzaduje znac¢né tusili a experimentovani.

Co se tyce vykonnosti systému, webové aplikace je optimalizovana pro efek-
tivni zpracovani dat. Nicméné pri trénovani komplexnéjsich siti s velkymi batch
sizes nebo vysokym poctem epoch muze doba vypoc¢tu dosdhnout az jedné mi-
nuty. Toto omezeni je dano predevsim vypocetni ndroc¢nosti trénovani neuro-
novych siti v prostiedi webového prohlizece.

Pro budouci rozvoj projektu planuji nékolik vylepseni:

= [mplementace podpory pro vlastni datové sady s definovanym formatem
m Rozsireni moznosti vizualizace v prostredi Resonite

m Optimalizace vykonu pfi trénovani komplexnich siti

= [mplementace novych typt neuronovych siti a architektur

m Rozsifeni moznosti interakce s modelem ve virtualni realité

Vyvinuty systém predstavuje nastroj pro vizualizaci a studium neurono-
vych siti ve virtudlni realité. Kombinace webové aplikace pro konfiguraci a
3D vizualizace v Resonite vytvari prostredi, které mize vyznamné usnadnit
pochopeni principti fungovani neuronovych siti. Prestoze soucasnd implemen-
tace ma urc¢itd omezeni, poskytuje solidni zaklad pro dalsi rozvoj a vylepsovani
funkcionalit systému.
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