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Abstrakt:

Predmétem této diplomové prace je vyuZiti programovaciho jazyka JavaScript v
oblasti machine learning. Soucasti prace je implementace webové aplikace. Webova
aplikace obsahuje implementaci tfi raznych uloh pomoci javascriptové knihovny
Tensorflow.js. V ramci prace je popsana oblast machine learning, v¢etné zakladni
terminologie neuronovych siti. Prakticka ¢ast obsahuje ukazky implementace vlastni
neuronové sité pro ulohu linedrni regrese, klasifikaci ¢isel a klasifikaci obrazk. Na
ulohach s Klasifikaci obrazki je popsano, jak lze vyuzit jiz predtrénované modely
neuronovych siti a pomoci rozhrani Keras je vyuZit ve webové aplikaci.
Implementované ulohy jsou vyhodnoceny vcetné jejich pouZitelnosti do budoucna.

Zaroven jsou popsany i problémy, se kterymi se autor béhem implementace setkal.

Klicova slova:

machine learning, JavaScript, neuronové sité, Tensorflow.js, webova aplikace






Title of diploma thesis:

Machine learning and modern JavaScript

Abstract:
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Uvod

Jsme obklopeni nezmérnym mnoZstvim dat, které neustale roste. Mame dispozici
¢im dal vétsi vypocetni vykon. Je ptirozené, Ze chceme pomoci dostupnych pro-
stredki vytézit z dostupnych dat maximum informaci.

Neni to dlouho, kdy jsme vidéli ve filmech autonomni vozidla, roboty v tovarnach
nahrazujici kompletné lidskou praci nebo program vyhodnocujici, zda ma pacient ra-
kovinu, a nevéricné kroutili hlavami. VSe uvedené zacina byt jiZ béZnou realitou.
Dnesni pocitace umoznuji vytvaret vysoce sofistikované modely neuronovych siti,
které dokazi vyresit i velice sloZzité tlohy.

Samotni uZzivatelé v dnesni dobé ocekavaji alespon zakladni autonomii webovych
aplikaci, kterd jim usnadni vyuZziti aplikace. Nejtypictéjsim piikladem jsou interne-
tové naSeptavace, které uz nenapovidaji pouze doplnénim slova, ale snazi se také

vV

o rozsireni dotazu podle daného kontextu.

Machine learning v internetovém prohliZeci by byl pred par lety nemyslitelny po-
jem. Pro trénovani komplexnich modelti a jejich aplikaci se drive pouzivaly clustery
vykonnych pocitacli a myslenka, Ze by se stejny proces mohl provést i na bézném
pocitaci v internetovém prohliZe¢i pomoci jazyka JavaScript byla cisté utopie. Prvni
pokusy vyuzit jazyk JavaScript pro machine learning se objevuji okolo roku 2012
s prichodem JavaScriptové knihovny Natural. Knihovna byla zaméfend pouze na
zpracovani prirozeného jazyka. AZ o par let pozdéji zac¢inaji vznikat prvni JavaScrip-
tové knihovny soustifedéné na neuronové sité. JavaScript je velice oblibeny
a rozSireny jazyk, proto popularita téchto knihoven ¢asem vyrazné silila. Spole¢nost
Google si rostouciho trendu vSimla a rozhodla se vytvorit knihovnu Tensorflow.js,
ktera zptlisobila prakticky revoluci v oblasti machine learningu.

V diplomové praci je cilem seznamit ¢tenare se zakladnimi terminy pro vyuZiti ma-
chine learningu v prohliZe€i pomoci jazyka JavaScript. Prace také obsahuje popis
oblibenych frameworkl zamérenych na machine learning v jazyku JavaScript a jejich
srovnani a konec¢né implementaci tii rtiiznych tloh pomoci webové aplikace a kni-
hovny Tensorflow.js. Na prvni Uloze je ukazano, jak lze ziskat parametry linearni
regrese pomoci knihovny, v€etné srovnani vysledkii modelu linearni regrese s neu-
ronovou siti. Druhy piiklad obsahuje Klasifikaci Cisel. Pomoci implementované
komponenty lze kreslit Cisla, kterd jsou poté klasifikovana modelem. Treti priklad
obsahuje klasifikaci obrazkii. Po nahrani obrazku do aplikace je obrazek klasifikovan
do jednotlivych kategorii dle pravdépodobnostniho rozdéleni.

Prvni kapitola vysvétluje pojem machine learning vcetné zakladnich termint, se
kterymi se v tomto oboru setkdme, vétSi pozornost je vénovana neuronovym sitim.

STRANA 15
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Druha kapitola se zabyva pojmem big data, vysvétluje vztah big data a machine
learningu a to, jakou tlohu maji big data jako zdroj dat pro machine learning.

Treti kapitola se vénuje jazyku JavaScript. Jazyk za posledni 1éta proSel mnoha ino-
vacemi vcetné standardizace dle ECMAScript 2015, kterou jiz drtivd vétSina
prohlize¢d implementuje. V kapitole je vysvétleno, jak funguje mechanismus event
loop, jsou zde predstaveny problematické prvky jazyka, s nimiZ se ¢asto setkame, a je
popsano, jak jim Ize Celit. Velky prostor je také vénovan asynchronnim prvkim ja-
zyka promises.

Ctvrta kapitola obsahuje vybér a popis JavaScriptovych knihoven zaméienych na
machine learning. Kapitola se podrobné zabyva také knihovnou Tensorflow.js.

Posledni kapitola je vénovana popisu implementace webové aplikace postavené
pomoci frameworku Angular a knihovny Tensorflow.js, obsahuje popis tfi imple-
mentacnich uloh linearni regrese, klasifikace c¢isel a klasifikace obrazkl. Konec
kapitoly podava vyhodnoceni aplikace véetné navrhu na zlepSeni.

V zavéru diplomové prace najdeme jeji vyhodnoceni, moZné navrhy na budouci
rozSireni a také posouzeni, zda se vSechny deklarované cile diplomové prace poda-
filo splnit.

STRANA 16
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1 Machine learning

S pojmy machine learning a data science se setkavame v poslednim desetileti ¢im dal
tim castéji. Odpoveéd’ na otazku, proc¢ tomu tak je, neni sloZitd. Mdme ¢im dal tim vice
dat, ¢im dal tim vice vypocetniho vykonu a také mame potiebu ziskavat nové
informace, které nam usnadiuji Zivot. Diky zna¢nému posunu vypocetniho vykonu
jsme schopni pouZit algoritmy na stale vétSim objemu dat. Drive bylo mozné vyuZzit
omezeny objem dat pro algoritmy, protoze pro jejich redlné vyuziti nestacil
hardware. Omezeni plati i dnes, ale objem dat, ktera jsme schopni zpracovat, kazdym
rokem roste.

Pokud bychom chtéli vyjmenovat oblasti, kde se machine learning vyuZziva, v prvni
fadé bychom nejspiSe vzpomnéli marketing, naptriklad pro predikci chovani
zakaznika. Machine learning vSak nachazi vyuziti také v dalsich oblastech, které maji
dopad na nase Zivoty, jako ve zdravotnictvi, energetice, médiich, ve sluzbach nebo na
socidlnich sitich. Napf. ve zdravotnictvi uméla inteligence vyuZzivajici machine
learning pordzi pri diagnostice zkuSené doktory. Na internetovych strankach
magazinu IEEE Spectrum! Ize najit aktualni vysledky s ispésnosti spravné diagnozy
pro konkrétni oblast diagnostiky. Dle dosavadnich vysledkd lze fici, Ze uméla
inteligence si nevede viibec Spatné.

Soucasné stolni pocitace typicky disponuji vicejddrovymi procesory s vysokou
frekvenci, nékteré typy procesord dosahuji az 5 GHz, proto Ize i bézny pocitac efek-
tivné vyuzit pro zpracovani vétstho objemu dat. Zpracovavani dat je piitom
nejtypictéjSim prikladem, jak lze vyzit vicejadrovy procesor; na kazdém jadru lze
zpracovavat urcitou ¢ast dat a data na sobé jsou ve vétsiné piipadi nezavisla.

Obcas dochazi k zaménovani pojml machine learning a data mining. Data mining
si lze predstavit jako hledani informaci, napriklad o lidech a jejich chovani v rtznych
zdrojich. Tyto informace se vétSinou ukladaji v datovych skladech. Predpoklada se,
Ze se v téchto datech nachazeji cenné odpovédi na vybrané otazky. Nastroje data
miningu hledaji v datech pravé tyto cenné odpovédi, které nejsou na prvni pohled
ziejmé. [1]

Machine learning a data mining jsou dva riizné obory, které jsou spolu v harmonii.
Data mining je proces vyhledavani cennych informaci a vzor z dat. Casto je se data

mining povaZuje za proces ziskavani dat, ale to neni spravné. Data mining je proces,

...................................................

1 Pfehled vysledkd je k dispozici na internetovych strankach https://spectrum.ieee.org/static/ai-vs-doctors

STRANA 17


https://spectrum.ieee.org/static/ai-vs-doctors

\SE | FAKULTA APLIKOVANE IFORMATIKY
DIPLOMOVA PRACE

ktery odhaluje na jiz ziskanych datech nové vzory. Organizace pouZivaji data mining
pro identifikaci vazeb mezi daty. [2]

Proces machine learningu miizeme rozdélit do nékolika krokd. Prvnim krokem je
ziskavani dat. Na prvni pohled se ndam mize zdat, Ze je tento krok nezajimavy.
Nesmime ho vSak podcenit, spravna priprava vhodnych dat a jejich Cisténi jsou velice
dulezité, pokud chceme, aby nas model byl presny.

Druhym krokem je zvoleni vhodného algoritmu. Algoritmi mame na vybér mnoho
a je nutné mit pii vybéru toho spravného jiZ néjakou zkuSenost a védét, jaky
algoritmus je pro dany problém vhodny. NezkuSenost s riznymi typy algoritmi lze
substituovat vysokym vypocetnim vykonem, ktery vyuzijeme pro aplikaci vSech
dostupnych algoritmi, nicméné tuto metodu nelze pouzit vzdy.

Ackoliv se cely proces nazyva machine learning, ty nejdilezitéjsi kroky, které
vedou k efektivnimu vysledku, vykonava stale ¢lovék. Spole¢nosti rady zaplati jméni
za Clovéka, ktery dokaze vytéZzit relevantni data a vybrat vhodny algoritmus. Takovy
odbornik se nazyva data scientist a jeho schopnosti jsou velmi cenéné, jelikoZ ziskat
zkuSenosti s daty, algoritmy a problematikou dané domény neni viibec jednoduché.

Cilem machine learningu je aplikace umélé inteligence, tak aby umoznila
systémim schopnost automatického uceni a zlepSovani ze zkusenosti, aniz by tak byl
systém vyslovné naprogramovan. [3] To znamena vytvorit v pocitaci schopnost ucit
se s pomoci nashromazdénych dat a jiz zndmych informaci bez toho, aby pocitace
byly predem explicitné naprogramovany k reSeni urcitého ukolu. Machine learning
Ize definovat jako vyuzivani dat k hledani odpovédi ¢i vzort.

LA computer program is said to learn from experience E with re-
spect to some class of tasks T and performance measure P if its
performance at tasks in T, as measured by P, improves with experi-
ence E.“ - Tom Mitchell

Obrazek 1 - Machine learning schéma

Obsahuji vzory Hledaji vzory Rozpoznava vzory

Algoritmy strojového

ueni Vysledny model

Dodéva nova data a zjistuje, zda obsahuji nékteré
objevené vzory

zdroj: autor
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Machine learning se vyuZziva v aplikacich rozeznavajici obrazky, u chatovacich robott
nebo pro vybér doporuceného videa na serveru YouTube. NejvyraznéjSim prikladem
vyuziti je vyhledava¢ Google. Ten pracuje mnohem sofistikovanéji, nez tomu bylo
pired lety. K vyhledavacim frazim si prohliZe¢ snazi doplnit spravny kontext a historii
drivéjstho vyhledavani. AniZ bychom si to uvédomovali, tento dimyslny proces vy-
hledavani ndm ulehcuje a ve vétsiné pripadi i urychluje vyhledavani.

Kazda vétsi spole¢nost by méla premyslet, zda nemize vyuzit machine learning
a svoje data pro zlepSeni kvality svych produktd. Machine learning zacina byt pro
nékteré produkty jiz predpokladanou vlastnosti. Stejné jako jiZ mnoho lidi vyZaduje
responzivni zobrazeni stranek ve svém telefonu, brzy prijde doba, kdy se bude od
aplikace ocekavat personalizace a schopnost hlubSiho porozuméni pozadavku.
Machine learning vyuzivdme, abychom rychleji a jednoduseji resili tikoly.

Existuje nékolik technik uceni, které lze uplatnit v pocitacovém reSeni urcitého
problému. Kazda technika je vhodna pro specificky typ tloh. V zasadé miiZeme rici,
Ze se béhem procesu machine learningu nejcastéji setkame s technikami supervised
learning, unsupervised learning a reinforcement learning. Uvedené techniky jsou
popsany v kapitole 1.3.

1.1 Zakladni pojmy v oblasti machine learningu

Machine learning je velice obsahly obor uzivajici matematiky, statistiky a riznych
nové vznikajicich pojmt. Cim dal tim vice protind i ostatni obory, za¢ina byt jejich
soucasti a razi si cestu z univerzit do Sir§itho odborného povédomd.

Autofi nastrojii, frameworki a knihoven se snazi psat dokumentace tak, aby jejich
vytvory byly co nejvice pouZivané, ale i presto se ziidkakdy obejdeme bez znalosti
téch nejzakladnéjsich pojmu, které si nyni uvedeme.

1.1.1 Dataset

Data, ze kteryho se snazime vytvorit model, se nazyva dataset. Dataset se sklada
z data pointl, které lze interpretovat jako radky vtabulce. Data point je
reprezentovan jako sada atributli. Kazdy z téchto atributi je urcitého datového typu.
Nejbéznéjsi datové typy obsaZené v datasetech jsou numerické hodnoty a textové
fetézce (nominalni data). Nomindlni data lze také kategorizovat vytvorenim
kategorii. Naptiklad atribut plnoletost bude obsahovat kategorialni data ano/ne.
Kategorialni data mlizeme nazyvat také factors.
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1.1.2 Feature

Atribut, ktery se pokouSime v daném datasetu vysvétlit a vytvorit pro néj vhodny
model, se nazyva feature nebo téZ vysvétlovana proménna. Nékdy je treba feature
vytvorit ru¢né ve fazi predzpracovani dat, napriklad kategorizaci atributu.

Pro spravné urceni feature atributu je nutnd doménova znalost, diky které lze
filtrovat relevantni data pro dany ukol. Feature ovliviiuje nasledny vybér algoritmd,
které se pouziji pro vytvoreni vhodného modelu. Nej¢astéji jsou hodnoty atributu
numerické, ale mohou to byt i textové tetézce. V tabulce €. 1 je znazornén velice
zjednoduSeny dataset se 6 atributy (sloupci), posledni sloupec obsahuje feature
atribut neboli proménnou, kterou chceme predpovidat.

Tabulka 1 - Ukazka datasetu

Jméno Vék Zistatek  Misto pouZiti Cas pouziti Podvod

V. Novak 37 183399 New York 6:15 ANO

P. Novotny 56 19520 Praha 15:17 NE

L. Nezkusil 61 690005 Brno 13:22 ANO

C. Novy 25 117530 Olomouc 5:59 ANO
1.1.3 Model

Casto se setkavame s potfebou popsat urcitou ¢ast naseho svéta. Model je jednodu-
cha reprezentace reality, kterA ndm pomdaha pochopit, jak dana cast funguje,
nejcastéji je model definovan pomoci matematiky a statistiky. Modely ndm vsak také
pomahaji rozeznat nezndmé nebo predpovidat, co miZe nastat.

Realita je velice komplexni a model nikdy nebude schopen kompletné nasimulovat
zkoumanou cast reality, presto bychom se vSak méli pokusit vytvorit takovy model,

.....

George Box, slavny statistik, jednou rekl:

"All models are wrong, but some are useful.”

1.1.4 Algoritmus

Algoritmy miZeme povazovat za navod, jak reSit urcity problém. Definuji jednotlivé
kroky, které nam pomahaji resit specificky ukol. Algoritmii je velké mnozstvi, ty nej-
zakladnéjsi jsou popsany niZe.
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Klasifikace se pouziva, pokud je nutné hodnotu zaradit do nékteré kategorie.
Prikladem Klasifikace mize byt rozpoznani zvirete. [4]

Pokud je nutné predikovat redlnou hodnotu z néjakého vzorku dat, miZeme se
setkat s regresi. Prikladem regrese mtiZze byt predikce budoucich srazek v daném
regionu.

Obrazek 2 - Klasifikace vs. regrese

Klasifikace Regrese

zdroj: autor

1.1.5 Gradient descent

Gradient descent mtizeme chapat jako jeden z velice dilezitych pojmi v oblasti ma-
chine learningu. Gradient descent je nejpouzivanéjSi optimalizac¢ni algoritmus pro
hledani optimalniho reseni, existuje mnoho jeho variant, ale v zakladu se moc nelisi.

Algoritmus se stara o optimalizaci modelu béhem trénovani minimalizaci hodnoty
cost funkce, ktera rika, jak moc nepresna byla predikce modelu. [5] Optimalizace pro-
biha iterativné pomoci zmén hodnot u parametrq, tak aby abychom ziskali lepsi
vysledek pfi ovérovani spravnosti modelu.

“A gradient measures how much the output of a function changes if you change the
inputs a little bit.”— Lex Fridman (MIT)
Dle uvedené definice mizeme fici, Ze vyslednd hodnota algoritmu tik3, o kolik se
zméni hodnota funkce, pokud nepatrné zménime vstupni parametry modelu. Béhem
tréninku to znamena, Ze pomoci gradientu se snaZime ménit hodnoty modelu tak,
aby model mél co nejvyssi Sanci provést spravnou predikci vysledné hodnoty.

Useku, kdy se snazime minimalizovat hodnotu cost funkce, fikdme faze uceni
modelu. Gradient descent je efektivni optimalizacni algoritmus, ktery se pokousi
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najit minimum funkce. [6] Velikost krokid, pomoci kterych se pohybujeme po
gradientu a hleddme bod, ve kterém ma cost funkce nejmensi hodnotu, fikame
rychlost uceni (learning rate). [7] Pokud pouZzijeme prilis velkou miru uceni, tak bude
konvergence rychlejsi, ale mize se stat, Ze nenajdeme absolutni minimum. Mensi
mira uceni je pomalejsi, ale spolehlivéjsi, po gradientu déldme malé kricky a
zmenS$ime riziko, Ze minimum prejdeme.

1.2 Machine learning proces

Cely proces machine learningu by mél zacit poloZenim spravné otazky. Poté bychom
méli zjistit, zda mame pro jeji zodpovézeni k dispozici dostatek spravnych dat. Bé-
hem ziskavani dat je ¢asto treba spolupracovat s experty pro danou doménu.

Data nemusime mit vZdy zcela kompletni, a proto je nutné provést jejich predzpra-
covani, kdy odfiltrujeme Spatné, duplicitni nebo nepresné hodnoty. Nejvice Casu
stravime béhem machine learningu pravé praci s daty. [8]

Béhem predzpracovani dat mizeme vytvorit dalsi atributy ze stavajicich napriklad
pomoci kategorizace nebo rozdéleni hodnot do intervalti. Jakmile mdme data ptipra-
vend, zatneme aplikovat algoritmy a vyhodnocovat vysledky.

Obrazek 3 - Machine learning proces

Vybrani vhodnych Iterovani dokud nejsou Iterovani dokud neni nalezen
dat data pfipravena nejlepsi model
Surovd m m
data
Predzpracovani Pripravend Aplikovani Kandidit na
dat data : vybraného algoritmu ’ model
Surovd
data

3 4
! !
! !
| |

- — —1
Moduly pro Algoritmy strojového
zpracovani dat néeni

zdroj: autor
Po nalezeni vhodného kandidata proces machine learningu nekonci, pouze se
pozastavi, dokud nenajdeme novy a lepsi vzorek dat. Novy vzorek dat pouZijeme pro
trénovani nového modelu, tim vlastné cely proces na obrazcich €. 3 a 4 zopakujeme.
Dat je kdispozici ¢im dal tim vic, proto je nutné modely stale pretrénovavat a
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zkouSet, zda praveé v téchto novych datech neni novy vzor, ktery ndm umozni vytvorit
novy a lepsi model.

Machine learning je stale se opakujici iterace hledani vhodnych dat a jejich
zpracovani, trénovani modelu a jeho aplikace. Proces se neustdle dokola opakuje
a pravé diky iteracim dochazi k uceni.

Obrazek 4 - Proces aktualizace modelu

Surova Predzpracovani Hiledani vhodného .  model
data dat modelu asazeni modelu

Pravidelné prevytvafeni modelu

zdroj: autor

1.3 Typy uceni
Kazda metoda je navrZena k feSeni specifického problému. Je tedy velice dilezité

urcit, s jakym typem problému se potykame.

Algoritmy machine learningu lze kategorizovat na supervised learning,
unsupervised learning a reinforcement learning. [9] Je zasadni znat vSechny typy
machine learningu, tak abychom je uméli pouzit pro spravny typ tlohy.

Obrazek 5 - Typy ML

Machine Learning

Supervised

Reinforcement

Piedvidat dal3i hodnotu Zafadit do kategorie Uceni z chyb

P

zdroj: https://towardsdatascience.com/what-are-the-types-of-machine-learning-e2b9e5d1756f
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Béhem vybéru Ize také zohlednit ¢as nutny k trénovani modelu, ktery ve vétsSiné pii-
padech zavisi na pozadované presnosti a objemu trénovacich dat. Dale 1ze zohlednit
pocet parametri modelu, které ovliviiuji pocCet iteraci a v pripadé velkého poctu pa-
rametrli komplikuji také aplikaci modelu. [10]

V priloze diplomové prace je na obrazku ¢. 44 priloZena pomiicka pro vybrani
vhodného algoritmu.

1.3.1 Supervised learning

Béhem metody supervised learning zacindme s trénovacimi daty, kterd jsme si
pripravili a transformovali do podoby relevantni pro nds dany problém. Data musi
byt Cista a smysluplna. Cilovd proménna, kterou se budeme snazit predikovat pfi
pouZiti techniky uleni s ucitelem, musi byt soucasti naSich dat. Napriklad pokud
bychom chtéli, aby model umeél predikovat, zda byla platebni transakce pomoci karty
podvodng, trénovaci mnoZina dat musi obsahovat tidaj, zda byla, ¢i nikoliv.

Prvnim krokem pfi pouziti techniky supervised learning je vybrat z trénovaci
mnoZiny dat atributy, tento krok se nazyva attribute selection. V ptipadé, Ze
v mnoziné trénovacich dat je velké mnoZzstvi atributli, vybereme pouze ty, které
podle nas maji vy$si vahu pro predpovidani vybrané cilové proménné. Velikost
trénovacich dat je jednim z faktor(i, které ndm mohou pomoci béhem vybéru
vhodného algoritmu.

Ve zminéném prikladu s kreditni kartou bychom si mohli zvolit tfreba hodnoty vék
anarodnost drzitele karty, dale by to mohla byt i zemé, kde byla karta pouzita. Nékdy
je lepsi vybrat z trénovaci mnoziny dat méné atributli nez pouzit vSechny dostupné.

MnozZstvi trénovacich dat byva ¢asto pouhym zlomkem dostupnych dat, a proto je
tfeba kontrolovat, zda vytvoreny model funguje spravné nejen na trénovacich
datech, ale zaroven umi pracovat i s daty novymi. Proto se béhem validace modelu
pouzivaji metody rozdéleni dat na sety a cross-validation.

Rozdéleni dat na trénovaci, valida¢ni a holdout mnoziny

Pti aplikaci metody rozdélime data na tfi mnoZiny. Prvni mnoZina obsahuje tréno-
vaci data, zpravidla okolo 65 % celkovych dat. DalSich 15 % dat bude slouzit jako
data validac¢ni. Zbylych 20 % dat se nazyva holdout. Trénovaci mnoZina slouZi pro
trénovani modelu. Valida¢ni mnozina se pouziva pro odhaleni ptesnosti modelu na
znamych datech, které jiZ obsahuji vysledky pro cilenou proménnou. Holdout mno-
Zina se oznacuje jako testovaci a poskytuje finalni odhad vykonnosti modelu, poté co
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byl model natrénovan a validovan. Holdout mnoZiny by se nikdy nemély brat v ivahu
pri ladéni algoritm. [11]

Rozdéleni dat na jednotlivé sety je dobré pouzit, pokud pracujeme s velkym obje-
mem dat nebo potiebujeme rychlou validaci modelu. Nevyhodou metody je
nachylnost na vybér dat urc¢enych pro kontrolu modelu. MiiZe se stat, Ze mnozina dat
pro validaci bude obsahovat extrémni nebo okrajové hodnoty. [12]

Cross-validation

Metoda se Casto nazyva také k-fold cross-validation. Pti aplikaci cross-validation se
trénovaci data rozdéli na k skupin. Jedna skupina je urcena pro testovani a ostatni
skupiny jsou urcené pro trénovani. Poté se vybere dalsi skupina, ktera se jesté nepo-
uzila jako testovaci, a proces se opakuje, dokud se neprostiidaji vSechny skupiny.
Postup je znazornén na obrazku ¢. 6.

Cross-validation je béZné preferovana metoda, protoZze umoziuje modelu trénovat
na vice datovych rozdélenich. Diky tomu lze 1épe usuzovat, jak dobie bude model
vyhodnocovat na neznamych datech. [12]

Obrazek 6 - Ilustrace k-fold cross-validace

5-fold cross-validation

1. rozdéleni Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
2. rozdéleni Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
3. rozdéleni Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5
4. rozdéleni Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

5. rozdéleni Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Trénovaci data Testovaci data

zdroj: https://www.datacamp.com/

Pokud je presnost vysledného modelu prili§ nizk3, vratime se o krok zpét a pokusime
se vybrat jiné atributy, zvolit jiny algoritmus nebo zménit vstupni parametry modelu.

Tento proces stale opakujeme, dokud neziskame model, se kterym jsme spokojeni.
Miize vSak nastat situace, kdy se k pozadované presnosti modelu nedostaneme, poté
je nutné zménit vstupni data nebo algoritmus generujici model. Vyhodou techniky
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uceni s ucitelem je informace o presnosti modelu, protoze si mizZeme vzdy ovérit vy-
sledek na datech, ktera jsou vyhrazena pro kontrolu.
S metodou supervised learning se béZné setkame u [9]:

e Rozpoznavani oblicejl

e Aplikovani spravnych reklamnich sestav

e Rozpoznavani spamu
V dnesni dobé mame k dispozici mnoho algoritmi pro sestavovani modelu a vybrat
ten spravny pro danou problematiku neni viibec jednoduché, nicméné se priprava
vhodnych dat nesmi nikdy podcenit. Zaddny algoritmus neni schopen vytvorit
spravny model nad Spatnymi daty. Vypocetni vykon pocitaci je ¢im dal tim vyssi,
a proto i trénovaci data, ktera mame k dispozici, miiZou obsahovat klidné 50 i vice
atributi, to ovSem neznamen3, Ze diky tomu budeme mit presnéjsi modely.

Vybrat spravné atributy a spravny algoritmus neni Uplné jednoduché a nikde
neexistuje prirucka, ktera by nam s rozhodovanim pomohla. Pravé z téchto divoda
se mlZeme setkat s roli data scientist.

Data scientist je cloveék, ktery ma zkuSenosti s algoritmy a také disponuje
doménovymi znalostmi pro oblast, ze které data pochazeji. Najit takového clovéka je
velice obtiZné, protoze jsou to odbornici vzacni a také velice dobi‘e placeni.

1.3.2 Unsupervised learning

Na rozdil od techniky supervised learning se pri technice unsupervised learning
nesnazime predvidat jiZ znamy atribut, ale snaZime se najit v datech vzory nebo
struktury. U unsupervised learning zaciname vétSinou bez hlubSich znalosti
problematiky, které se zadany ukol tyka.

Metoda unsupervised learning je mnohem blizsi u¢eni takovému, jak ho zndme my
lidé. Pri aplikaci této metody pracujeme pouze s daty, nesnaZime se predvidat jiz
znamy atribut, cilem metody je najit neznamé vztahy a vzory v datech, se kterymi
pracujeme. Oproti uceni s ucitelem nemizeme urcit presnost modelu, jelikoz
nemame s ¢im porovnat jeho vysledné hodnoty. Pti aplikaci metody uceni bez ucitele
se nejcastéji setkame s algoritmy neuronovych siti a shlukovani.

Co vSak metodu unsupervised learning ¢ini v soucasnosti velice zajimavou, je
skuteCnost, Ze okolo nas je obrovské mnozstvi dat, které Ize touto metodou
zZpracovat.

Unsupervised learning se vétSinou pouziva pro problémy, které miizou byt
vytreSeny pouze pohledem na dostupna data, v pripadé malé datové mnoziny. Pokud
by ovSem datovy set byl velice rozsahly, je tfeba pro ziskani informaci vyuzit
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rychlosti pocitact. V zasadé se s touto technikou setkadvame u problémi, které Ize
reSit intuitivné. Vétsi mnozstvi dat vSak Clovék dokazZe velmi obtiZné manualné

zpracovat, proto je vhodné vyuzit rychlost pocitaci.

Prikladem, jak metoda v praxi funguje, mtze byt aplikace, ktera na zakladé naseho
chovani nabizi relevantni zdroje. Pokud bychom psali odbornou publikaci, tak by
nam aplikace mohla nabizet relevantni zdroje na téma, o kterém zrovna piSeme, na
zakladé textu, ktery jsme jiz napsali, nebo také poznamek ¢i dotazii, pomoci kterych
jsme drive hledali informace k danému tématu. S pomoci takové aplikace je produk-
tivita vyrazné vyssi. [9]

Metoda unsupervised learning je zaloZena na datech a jejich vlastnostech, a proto
se o ni 1ika, Ze je rizena pomoci dat (data-driven). [9] S metodou se nejCastéji
setkame u doporucovacich systémi (systémy, které uzivateli nabizeji produkty dle
jeho chovani, napt. oblibenych filmii).

1.3.3 Reinforcement learning

Béhem metody reinforcement learning se snazime naucit jednat agenta v prostiedi
tak, aby maximalizoval uzitek. Pro usnadnéni rozhodovani se mu poskytuje pouze
omezené mnozstvi informaci. Agent se pokousi hledat zptisob, jak ziskat to, co hleda.
UCi se reagovat na situace reakcemi, tak aby byl odménén. Obrazek ¢. 7. ilustruje

metodu.

Agentovi nejsou poskytnuty Zadné informace o tom, jak se ma zachovat, pouze je
mu poskytnuta zpétna vazba o tom, zda néco svym jednanim ziskal. On sdm musi
zjistit, jak se ma v dané chvili zachovat, na zakladé zpétné vazby. Zpétna vazba se
agentovi mize piredat po kazdém tahu nebo aZ na konci sezeni. [9]

Obrazek 7 - Reinforcement learning

'| Agent |
29
action

LSJ Ri‘ A[
R g
S.. | Environment ]4

.

Zdroj: www.altexsoft.com?

2 Clanek je dostupny na adrese https://www.altexsoft.com/blog/datascience/reinforcement-learning-explained-over-
view-comparisons-and-applications-in-business/
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Cilem metody reinforcement learning je definovat nejlepsi sekvenci rozhodnuti
agenta, tak aby agent byl schopny resit problém a maximalizovat pti tom uZitek.
Seznam spravnych akci agent ziska interakci s prostfedim a pozorovanim odmén.
[13]

Reinforcement learning se prevazné vyuZziva v téchto oblastech:
e Videohry (naucit pocitac hrat hry)

e Roboti na vyrobnich linkach

e Sprava zdroju (vyhodnocovani nakladl oproti uzitku)

1.4 MozZnosti nasazeni natrénovaného modelu

Zptsobt, jak natrénovany model redlné uplatnit, je mnoho, podobné jako
technologii, které k tomu lze vyuzit. V zadsadé lze vSechny zplsoby rozdélit na dvé
kategorie.

Do prvni kategorie radime vSechny metody, kde se model nachazi na strané
serveru. Server prijima pozadavky klienta a provadi vypocty pomoci dostupného
modelu, vysledky poté vraci klientovi.

Druha kategorie zahrnuje zptsoby, kdy model zapouzdiime ptfimo do klientské
aplikace, vypocty se poté provadi na strané klienta, diky tomu odpada nutnost byt
pripojen na internetu a aplikace ziistava nezavisla na prostredi.

KaZdy typ aplikace modelu ma sva pro i proti. Existuje vSak jesté kombinace obou
dvou uvedenych zplisobi, a to vyuziti serveru pouze pro ziskani nejvhodnéjsiho
modelu, naceZ je model vracen do klientské aplikace, kde je vyuzivan. V pripadé, Ze
dojde k nutnosti aktualizovat model nebo ke zméné v trénovacich datech, klient
posle pozadavek pro aktualizaci modelu serverem.

Obrazek 8 - Nasazovani vhodného modelu

Model s vysokou Zpiistupnéni modelu pro
presnosti aplikace

Web
Mobil
Desktop

Zdroj: autor

Obrazek C. 8 popisuje proces nasazovani modelu do realné aplikace. V prvnim kroku
ziskdme model. MliZzeme pouzit jiz predtrénovany model, kterému vSak musime
transformovat data, tak aby odpovidala vstupnimu formatu modelu. Model si lze
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natrénovat na vlastnich datech, ale ziskat kvalitni a presny model je velice ¢asové

vvvvv

Nasazeni modelu mize byt realizovano pomoci odkazu URL na vystaveny model.
Nebo si model miizeme prilozit pfimo do aplikace. Pro nacitdni modelu z URL je
nutné si rozmyslet, jak velky model bude pouzit, protoZe velké modely mohou nabyt
velikosti az nékolika stovek megabaijtii.

1.4.1 Model na strané serveru

Donedavna bylo nejcastéjsSim zptisobem, jak vyuzit model v aplikaci, nasazeni na
strané serveru. To znamena, Ze vSechny vypocty probihaji na strané serveru. Klient
pouze zasila serveru vstupy do modelu a server zasila zpét vysledky. Tento scénar je
idealni pro spole¢nosti, které maji v modelu ukryté svoje know-how a nechtéji, aby
bylo odhaleno konkuren¢ni spole¢nosti.

Model miize byt naptiklad zptistupnén na internetu pomoci REST API a protokolu
HTTP. Model lze pfimo integrovat a zapouzdrit pfimo v dané aplikaci. Pomoci
vystaveného APIlze model vyuZit pro dotazovani z rliznych desktopovych, mobilnich

nebo webovych aplikaci. Podminkou pro vyuZziti je nutnost byt pripojen k internetu

e

pro pristup k endpointu, kde je API s modelem nasazeno.

Obrazek 9 - Model na strané serveru

Model na strané serveru

v ™
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Mobilni aplikace
Pozadavek
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Desktopova aplikace ‘%

Utzivatel Web API
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W

Webova aplikace /

il

zdroj: autor
VyuZzivani modelu na strané serveru s sebou prinasi i nevyhody, k nimZ lze zaradit
vysoké naklady na vybudovani infrastruktury, nutnost pripojeni aplikace k serveru
a del8i odezva aplikace neZ v pripadé nasazeni modelu na strané klienta.
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Na druhou stranu ndm server umozni vyuzivat rozsahlé a komplexni modely, pro
které je treba velka vypocetni sila. UZivatel je také uSetien instalace technologii,

které jsou nutné pro vyuzivani modelu.

Model Ize trénovat na mnohem rozsahlejSim datasetu a i model samotny miiZe byt
nékolikandsobné sloZzitéjsi nez na klientské strané. DalSim benefitem, ktery je pro
spolecnosti velice diilezity, je fakt, Ze trénovaci data a model jsou uloZeny na serveru
a tim jsou vice chranény pred zneuzitim jiné spolecnosti. Na obrazku ¢. 9 je znazor-

néno schéma pri vyuZiti serverové architektury.

1.4.2 Model na strané klienta

Internetové prohliZeCe se neustale zdokonaluji a implementuji nové standardy (Web
API, HTTP2, WebAssembly), které umoznuji vyuzivat nové funkce a diky tomu
vytvaret ¢im dal komplexnéjsi aplikace. Pro mnoho popularnich desktopovych
aplikaci existuje alternativa ve formé webové aplikace.

Webové aplikace jsou multiplatformni, neni nutné vyvijet pro kazdy operacni
systém jinou verzi a navic neni nutné webové aplikace instalovat. Pro jejich pouziti
staci prohlizec a ptipojeni k internetu. Technologie implementované v prohliZecich,
které nejvice ovlivnily vyuZziti machine learningu v internetovém prohliZeci, jsou
WebGL a WebGPU, protoZe umoznily vyuZzivani grafického akceleratoru a tim
otevrely branu k vyuZiti grafické karty pro maticové operace.

Pomoci JavaScriptového rozhrani lze z prohliZeCe vyuzit graficky adaptér a tim
zrychlit vypocet specifickych uloh, pro které je graficky adaptér optimalizovany.
Mezi tyto ilohy miizeme zaradit grafické vypocty, v pripadé machine learningu praci
s maticemi. Pri vyuziti grafického adaptéru vypocet azZ nékolikanasobné rychlejsi.

Vykon mobilnich zatizeni jde neustale kuptredu, a pokud porovname napiiklad
prvni model chytrého telefonu Samsung Galaxy S, ktery byl uveden na trh v ¢ervnu
2010, s modelem zroku 2019, tak si mizZeme vSimnout, Ze prvni model telefonu
disponoval jednojadrovym procesorem soznacenim Exynos 3110 o frekvenci
1,0 GHz a model zroku 2019 disponuje osmijadrovym procesorem s frekvenci

2,4 GHz s oznaCenim Exynos 9820.

Béhem ani ne dekady doslo k vice nez 20nasobnému zvyseni vykonu procesoru.
Podobny vykonnostni trend Ize sledovat i u ostatnich mobilnich zarizenich, jako jsou
tablety a netbooky. Lze tedy fici, Ze vykon mobilnich zatizeni se neustale zlepSuje a

7 V7

limituje v naro¢néjsich aplikaci ¢im dal tim méné.

Kazda aplikace je zodpovédna za stazeni modelu a jeho pouziti. Pokud porovname,
zda ma vyuziti klientské architektury dopad na presnost modelu, je nutné si
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uvédomit hardwarovou limitaci klienta. Pfi vybéru vhodného modelu musime

zohlednit hardware Kklienta, a proto i modely, které Ize vyuzit, budou logicky méné

komplexni, protoze ve vétSiné pripadi telefony, tablety a osobni pocitace nejsou tak

vykonné jako servery.

7oV

Méné komplexni modely nedosahuji takové presnosti, nicméné ztrata vykoupena

menSi sloZitosti byva vétsinou v jednotkach procent.

Obrazek 10 - Model na strané klienta

Model na strané klienta

Utzivatel

Mobilni aplikace

E—

[ ——1
Desktopova aplikace

Ny
Webova aplikace

zdroj: autor

Tabulka niZe obsahuje porovnani vyuZiti serverové a klientské architektury s natré-

novanym modelem.

Tabulka 2 - Srovnani klientské a serverové architektury

Klient

Pouze jednodusi a méné komplexni mo-
dely

Moznost vyuziti na Siroké skale zarizeni

Data, model a zdrojovy kéd jsou pouze u
klienta

Levnéjsi a rychlejsi vyvoj

vivys

SloZitéjsi distribuce pfti aktualizaci mo-
delu

zdroj

Server

Komplexni a rozsahlé modely

Data, zdrojovy kdd a model jsou chra-
nény na strané serveru

Vysoky vykon, moZnost vyuZiti cloudu

Aplikace musi byt pripojena k serveru

Vysoka cena infrastruktury

rautor
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Graf na obrazku ¢. 11 zobrazuje vykonnostni vyvoj mobilnich procesort (procesort
urcenych pro tablety a mobilni telefony) v letech 2010-2018. Na grafu si miizeme
vSimnout, Ze vykon dnesnich nejlepsich mobilnich procesorti dosahuje témér 35 %
vykonu nejlepsich procesort uréenych pro osobni pocitace.

Obrazek 11 - Vyvoj procesoru

Vykon procesord 2010-2018
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zdroj: autor (data: https://www.notebookcheck.net/Mobile-Processors-Benchmark-
List.2436.0.html)

1.5 Neuronoveé sité

Machine learning a neuronové sité jsou mocné nastroje, které jiz ted hraji roli
v nasich zivotech a usnadnuji ndm praci. Moderni grafické karty usnadnuji trénovani
nerunové sité a na internetu je velké mnozstvi dat, prevazné diky socialnim sitim,
které lze vyuZit kuceni. Tyto divody vedou k vyuZivani neuronovych siti i na
osobnich pocitacich, a praveé proto jsou stale béZnéjsi a oblibenéjsi. [14] Neuronové
sité jsou specifickou metodou, kterou lze vyuzit jak u supervised learningu, tak i pri
unsupervised a reinforcement learningu. V praktické ¢asti diplomové prace bude
popsana implementace neuronové sité, proto je to jedina metoda, ktera je v této

kapitole popsana.

Béhem navrhu neuronovych siti se jejich autori nechali, jak uz z nazvu vyplyva,
inspirovat lidskym mozkem. Neuronova sit se sklada zneuront, které jsou
propojeny mezi sebou podobné jako lidsky mozek. Neuron v neuronové siti v sobé
drzi ¢islo v rozmezi od 0 do 1, které se nazyva aktivace. Neurony jsou organizovany
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ve vrstvach a vrstvy, které se nachazeji mezi prvni a posledni vrstvou, se nazyvaji
hidden.

Existuje mnoho typli neuronovych siti, nékteré se hodi pro specificky typ uloh.
Feedforward neuronové sité umi spravné klasifikovat jednoduché véci, ale nemaji
moznost pamatovat si vysledky predchozich operaci a maji nekone¢nou variabilitu
vysledki. Time step recurrent neuronové sité si dokazi pamatovat predchozi operace
a umoznuji predikci budoucich hodnot. Recurrent neuronové sité si také dokazi
zapamatovat stavy piredchozich operaci a maji konec¢ny set vysledkli. Convolutional
neural network se pouziva pro rozpoznavani obrazki, long short-term memory
network je vhodny pro rozpoznavani reci. Pivodnim a nejtypictéjsi prikladem
neuronoveé sité je multiplayer perceptron.

Pocet hidden vrstev byva definovdn nejCastéji Clovékem, a to vcetné poctu
neuront, které obsahuji. Neurony v hidden vrstvach slouzi pro uloZeni vzort béhem
trénovaci ¢asti.

Na obrazku ¢. 12 je zjednoduSeny priklad neuronové sité pro rozpoznavani

obrazki. Pro zjednodusenti ilustrace se rozpoznavaji obrazky o velikosti 8x8 pixela.
Pocet neuront, které potrebujeme ve vstupni vrstvé, je 64.

Obrazek 12 - Neuronova sit’

Neuronova sit

Output layer
4 neurony

zdroj: autor
KaZdy neuron ve vstupni vrstvé v sobé uchovava hodnotu, zda je vyplnén (0-1). Neu-
rony ve skryté vrstvé v sobé uchovavaji vzory rozpoznané na trénovacich obrazkach.
Napftiklad v sobé miiZe jeden neuron ve skryté vrstvé obsahovat informaci, zda ma
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obrazek vyplnén diagonaly nebo zda obsahuje €ast néjakého tvaru, napriklad cast
kruhu. Pokud je hodnota neuronu vyssi nez aktivacni mez, dojde k aktivaci tohoto
neuronu a propojeni s dalsi vrstvou, na dalsi vrstvé opét dojde k porovnani, zda hod-
nota presahuje aktivacni mez dostupnych neurond.

Cely proces pokracuje podle toho, kolik je k dispozici vrstev, dokud nedojdeme do
posledni output vrstvy, ve které jiZz mame vyslednou hodnotu. Béhem prechodu
zjedné vrstvy na dal$i se hodnota aktivace vynasobi prisluSnou vahou daného
spojeni. Miize se stat, Ze vysledek bude nespravny, a v pripadé, Ze jsem v procesu
trénovani neuronové sité, se provede backpropagation.

Backpropagation je proces, pri kterém se postupuje opa¢nym smérem od vysledku
ke vstupu, a béhem jednotlivych prichodl se upravuji vahy tak, aby pristi predikce
byla presnéjsi.

Mezi hlavni pfednosti neuronovych siti 1ze zaradit [15]:

Extrakce vzort z komplikovanych dat

Detekce trend, které jsou prilis komplexni na identifikaci ¢clovékem

Uceni se pomoci prikladi
Rychlost

1.5.1 Aktivaéni funkce

O tom, zda se ma dany neuron aktivovat, nebo ziistat ne¢inny, rozhoduje aktivacni
funkce. Bez aktivac¢ni funkce by neuronové sité byly reprezentovany pouze pomoci
modelu linearni regrese, takovy model je vSak velice limitovany a nedokaZe podavat
dobré vysledky ve vétsiné pripadi. Navic by se neuronové sité bez aktivacni funkce
nebyly schopny ucit a modelovat komplikované druhy dat, jako napriklad obrazky,
video, zvukovy zaznam. [16]

Neuronové sité se povaZzuji za universal function approximators, to znamena, Ze
dokazi napodobit a pocitat jakoukoliv funkci. [17] Aktivacnich funkci existuje nékolik
druht, drive se Casto pouzivala funkce sigmoid, protoZe dobfe reprezentovala
chovani neuronu. Tato funkce vezme jakoukoliv hodnotu a vtésni ji mezi hodnoty od
-1 do 1. Nedavno vsak byly zjistény dva problémy, vanishing and exploding gradient,
které zapricinily ustoupeni od pouzivani této funkce. Oba zminéné problémy souvisi
s uenim neuronové sité béhem procesu backpropagation, kdy v pripadé velkych
chyb dochazi ke zna¢né tipravé vah a velké ipravy miliZou vést ke Spatnému pribéhu
gradientu smérem k prvnim vrstvadm neuronové sité. [18] Druhym problémem je, Ze
funkce neni centrovand na nulu (zero-centered) a v piipadé aktivace jsou jeji
hodnoty mezi 0 a 1, to znamena, Ze hodnoty aktivacni funkce budou kladné a diky
tomu budou hodnoty v optimaliza¢nim algoritmu vZdy bud’ zaporné, nebo kladné a
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budou daleko od sebe, coZ zpisobi naroc¢néjsi optimalizaci. Stale popularnéjsi
aktivacni funkci se stava funkce ReLU (Rectified Linear Unit), ktera se zacala pouZivat

pro hidden vrstvy a odstranuje nedostatky funkce sigmoid.

Y = Z(Weight * input) + bias

Bias je kontanta, kterou v neuronu Ize nastavit, tak aby model podaval lepsi vysledky.
SlouZi jako prostiredek, jak 1ze model jesté vice prizplisobit.

Tabulka 3 - Priklady aktivacnich funkci
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zdroj: https://medium.com/the-theory-of-everything/understanding-activation-functions-in-neu-
ral-network

1.5.2 Backpropagation

Backpropagation je diileZity mechanismus v neuronovych sitich. Rika neuronové siti,
zda udélala chybu béhem své predikce. Algoritmus byl poprvé predstaven
v sedmdesatych letech 20. stoleti, ale ocenén byl aZ pozdéji, v roce 1986 ve slavné
publikaci Learning Representations by Back-Propagating Errors. [19]

Algoritmus se stara a propagovani informace o chybé v neuronové siti.
Netrénované neuronové sité jsou béhem svych prvnich kroki velice chybové.
Z kazdé chyby se vSak neuronova sit snazi poucit pro dalsi predikci.

Uceni v neuronové siti znamen3, Ze se v neuronové siti upravuji parametry a bias
u aktivacni funkce, tak aby neuronova sit minimalizovala pocet svych chyb. [20]

1.5.3 Feedforward sité

Uzly neuronovych siti typu feedforward nevytvareji mezi sebou cykly, patii proto
k jednodussim neuronovym sitim. Informace proudi v sitich pouze jednim smérem
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dopiedu, nelze se vracet k predchozim uzlim. V téchto sitich nedochazi k vytvareni
zacykleni. [21]

Nejjednodussim prikladem neuronové sité typu feedforward je single-layer
perceptron. Sit neobsahuje Zadné skryté vrstvy a vstupni uzly jsou pfimo propojené
k vystupu, pomoci vah se definuje vystupni hodnota. Dal$i ukdzkou neuronové sité
typu feedforward je multi-layer perceptron. Ta miize obsahovat jednu a vice skrytych
vrstev, diky kterym lze zachytit vzory umoznujici ziskani presnéjsiho vysledku.

Convolutional neuronové sité (CNN) se pouzivaji pro Klasifikaci obrazkd a
rozeznavani jednotlivych objekti. CNN jsou regulované verze neuronovych siti typu
multi-layer perceptron. [22] Pouzivaji se pro rozpoznavani oblic¢ejl, osob na ulici,
dopravnich znaCek a pro rozpoznavani vizudlnich dat. SCNN se setkdme u
autonomnich vozidel, dronft, 1ékarské diagnostiky a v oblasti bezpecnosti. [23]

1.5.4 Recurrent sité

Recurrent Neural Network (RNN) jsou sité, které dokazi vytvorit na vybranych
uzlech cyklus. Vystup vybraného uzlu je opét jeho vstupem a proces se opakuje. RNN
sité jsou velice uzite¢né, pokud se zpracovavaji sekvencni data. U sekvencnich dat se
piredpoklada, Ze soucasna sekvence dat zavisi na minulé sekvenci. RNN sité nachazi
uplatnéni napriklad na trhu s akciemi, kde se predpoklad3, Ze soucasna hodnota akcii
je zavisla na jejich predeslé hodnoté. Dalsim vyuZitim je prace s textem, kde lze
pomoci RNN sité predpokladat, jaké dalsi slovo nebo pismeno ma byt vygenerovano
po dal$im stisknuti klavesy.

Long Short Term Memory (LSTM) sité jsou specidlnim typem RNN siti, jsou
schopné ucit se z dlouhodobych zavislosti. [24] Poprvé byly predstaveny v praci
Long Short-Term Memory (Hochreiter & Schmidhuber, 1997).

1.5.5 Deep Learning

Machine learning mizeme oznacit jako podmnozinu umeélé inteligence. Stejné tak
miZeme Tict, Ze deep learning je podmnozina machine learningu. Deep learning
vyuziva sloZité algoritmy, neuronové sité a velké mnoZstvi dat. Pro pouZiti deep
learning metody je zapotrebi vysoky vypocletni vykon, a to pro zpracovani velkého
objemu dat, které Ize oznacit jiZ uvedenym pojmem big data.

Pii porovnani machine learningu a deep lerningu (Obr. 13) zjistime, Ze atributy
béhem machine learningu vybira vétSinou data scientist, zatimco pti pouziti deep
learningu jsou vybrany pomoci neuronové sité. Pri aplikaci deep learningu se
snazime co nejvice napodobit zptlsob, jak funguje lidsky mozek. Deep learning
muliZeme povazovat za propojeni mnoha neuronovych siti do jednoho velkého celku.
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VétSina metod deep learningu vyuZziva architektury neuronovych siti, proto jsou
modely hlubokého uceni ¢asto oznaCovany jako deep neural networks. Termin deep
obvykle oznacuje pocet skrytych vrstev v neuronové siti. Tradi¢ni neuronové sité
obsahuji pouze 2-3 skryté vrstvy, zatimco deep neural networks mohou mit az 150
vrstev. Modely jsou trénovany pomoci obrovského objemu dat a neuronovych siti
obsahujicich mnoho vrstev. Hluboké u¢eni vyZaduje velké mnoZstvi oznacenych dat.
Napriklad vyvoj automobilii bez ridice vyZaduje miliony obrazk a tisice hodin videa.
[25]

Obrazek 13 - Porovnani machine learning a deep learning
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zdroj: https://www.mathworks.com/discovery/deep-learning.html

1.6 Artificial Intelligence

John McCarty se povaZuje za jednoho ze zakladatelli pojmu Al (Artificial Intelligence),
pojem Al definoval jako:

“the science and engineering of making intelligent machines.” [26 str. 2].

Existuje mnoho zptisob, jak lze simulovat lidskou inteligenci, nékteré metody jsou
vice inteligentni neZz ostatni. Umélou inteligenci mizeme vnimat jako sadu podminek
nebo jako komplexni matematicky model mapujici data do kategorii. Uvedené zpi-
soby jsou vSak explicitné naprogramovany clovékem, nedochdzi kuceni a
zdokonalovani bez zdsahu ¢lovéka. Schopnost programu modifikovat sdm sebe, za
ucelem zlepSeni, 1ze jiz povaZovat za jistou formu umélé inteligence.

Spolec¢nosti Google Brain, DeepMind a OpenAl nam v poslednich letech ukazuji
svoje uspéchy v aplikaci umélé inteligence pro reseni ¢im dal tim komplikovanéjSich
uloh.
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Nékolik znamych osobnosti se v§ak nenecha ukolébat benefity umélé inteligence, ale
naopak v nich vidi hrozbu. Mezi nejznaméjsi osobnosti upozoriiujici na moznou
hrozbu umélé inteligence miizeme zaradit vizionare Elona Muska a znamého védce
Stephena Hawkinga.

»The genie is out of the bottle. We need to move forward on artificial intelligence
development but we also need to be mindful of its very real dangers. I fear that Al may
replace humans altogether. If people design computer viruses, someone will design Al
that replicates itself. This will be a new form of life that will outperform humans.” -
Stephen Hawking (Wired)

»1 think we should be very careful about artificial intelligence. If I were to guess like
what our biggest existential threat is, it’s probably that.... Increasingly scientists think
there should be some regulatory oversight maybe at the national and international
level, just to make sure that we don’t do something very foolish. With artificial
intelligence we are summoning the demon. In all those stories where there’s the guy
with the pentagram and the holy water, it’s like yeah he’s sure he can control the demon.
Didn’t work out. “ - Elon Musk (MIT)

1.7 Artificial intelligence, machine learning a deep learning

Pojmy machine learning a artificial intelligence oba spadaji pod obor computer
science a Casto byvaji zaménovany, pritom se jedna o dvé rizné véci, které maji
odlisné cile a postupy. Na obrazku ¢. 14 je zobrazeno, jak spolu terminy souvisi.

Uméla inteligence je snaha vytvorit agenta, ktery v mnoha smérech uvaZuje
a pracuje jako ¢lovék. To znamend, Ze robot je schopen se ucit z chyb, napravovat je
a ziskavat zkuSenosti, které vedou k uceni. Uméla inteligence je véda a pristup
k vyvoji technologie v oborech zpracovani obrazkii, zpracovani signali a jazyka,
databazi atd.

Algoritmy, které se mohou ucit, se nazyvaji ucici se algoritmy a sada téchto
algoritml se oznacuje jako machine learning. Machine learning je podmnoZzinou
umélé inteligence. [15]

Deep learning je podmnoZinou machine learningu. Pro feSeni tloh pomoci metody
deep learning se vyuZivaji hluboké neuronové sité. Neuronové sité vyuZivané
v metodé deep learning se museji trénovat na velkém objemu dat a cela neuronova
sit se uli rozpoznavat sama, nepotirebuje k tomu byt explicitné naprogramovana.
Prikladem mize byt sit Google Brain, kterd se naucila rozpoznavat kocky poté, co
zpracovala 10 miliont obrazka. [15]
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Obrazek 14 - Rozdil mezi Al, ML, DL a DM
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zdroj: https://softwareengineering.stackexchange.com
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2 Big Data

Pojem big data lze povaZovat v oblasti IT jiZ za fenomén, zvlast u expertl predstavu-
jicich se jako data scientists. Dlivodem, pro¢ jsou big data popularni, je fakt, Ze
efektivni vyuZiti téchto dat Casto kon¢i velice slibnymi vysledky. Pritom je ironii, Ze
nikdo vlastné nevi, co pojem big data znamend. Termin se za¢ina objevovat zacatkem
devadesatych let dvacatého stoleti, jeho autorem je John Mashey. [27]

Definice pojmu big data se neustale vyviji s moZnosti zpracovat stale vétsi objem
dat, pro rok 2018 je definice pojmu big data nasledujici:

,Big data je takové mnoZstvi dat, pro které je zapotiebi ndstrojii pro paralelni zpra-
covdni.” [27]
Neustale se vyvijejici hardware umoZnuje ukladat stale vétSi mnozstvi dat a tato sku-
tec¢nost komplikuje definovani slova ‘big’, presto ale existuji 4 charakteristiky, které
1ze pouZit pro definovani a méfeni. Spolecnost IBM nazyva tyto ukazatele ¢tyti V (vo-
lume, velocity, variety a veracity). [28]

Ukazatel volume 1ika, s jakym objemem dat pracujeme, v soucasné dobé se jako
mérna jednotka pro big data pouzivd jednotka zettabyte, priCemz 1 zetta-
byte = 1 x 1021, nebo se mizeme setkat i s jednotkou brontobyte, 1 brontobyte = 1 x
1027, Mnozstvi dat, které produkujeme a jsme schopni uchovavat, se kazdym rokem
zvétSuje, proto je velice pravdépodobné, Ze se v dalsim desetileti opét posune mérna
jednotka o dal$i rad, véetné zmény definice. V roce 2013 eBay publikoval zpravu, ve
které uvedl, Ze datové sklady tohoto obchodu uchovavaji 90 PB (petabyte = 1 x 1015)
dat [29]. Pro analyzu takového objemu dat je nutné vyuzit distribuovany systém, ve
kterém jsou data uloZena a analyzovana skrz sit' databazi propojenych po celém
svété. Cim vice dat je schopny systém absorbovat, tim vice informaci z nich lze ziskat.

Big data velocity ukazuje, jakou rychlosti proudi nova data, ze vSech moznych
zdroji, do systému v redlném case. Zdroje dat miiZou napiiklad byt business procesy,
mobilni zarizeni, riizné senzory nebo socidlni média. Tok téchto dat je nejen masivni,
ale také kontinualni, coZ znamen3, Ze data do systému stale proudi. To umozZiiuje uZi-
vatelim v redlném case pristup k analyze aktualnich dat. Aktualni data umoziuji
spole¢nostem a vyzkumnym pracovnikiim délat cenné a rychlé rozhodnuti a mit také
strategickou vyhodu pied konkurenci.

Dals$im ukazatelem je variety. Tento ukazatel rik3, jaka je rozmanitost ziskavanych
dat. Data do systému proudi v rliznych podobach, ve strukturované, nestrukturované
nebo v polostrukturované formé. Riznorodost dat je zplsobena riznymi zdroji.
Strukturovana data jsou nejcastéji uloZzena v databazich nebo v tabulkach, data jsou
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organizovana a obsazena v presné definovanych polich a diky tomu jsou lehce
dohledatelna. Pro dotazovani strukturovanych dat byl spolec¢nosti IBM vyvinut
v sedmdesatych letech jazyk SQL (Structured Query Language). Nestrukturovana
data nejsou organizovana do predem definovanych poli, jsou téZko interpretovatelna
modelem. Prikladem nestrukturovatelnych dat jsou fotografie, internetové stranky,
PDF soubory, videa, e-maily a ptispévky na socidlnich médiich.

Poslednim ukazatelem, ktery se pouZiva v oblasti big data, je veracity neboli
presnost Ci pravdivost. Veracity popisuje proces eliminace jakykoliv abnormalit,
které mohou byt v datech obsazeny. Jako abnormality predpokladdme nepiesné Ci
nespravné hodnoty, které byly systémem zachyceny. Velkd nepiesnost dat
komplikuje analyzu a povazuje se za vétsi vyzvu pro vyuZiti neZ prace s mensSim
a presnéjSim objemem dat. [30]

vvvvvv

socialni sité. Ty generuji kazdy den obrovské mnozstvi dat v rtizné formé (audio,
video, textové zpravy). [31]

Obrazek 15 - Big Data

Petabytes

Terabytes

Gigabytes

Megabytes

Riznorodost dat a jejich sloZitost

Zdroj: https://hortonworks.com/blog/big-data-defined-part-deux-value-definition/
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3 Moderni JavaScript

Vv

Programovaci jazyk JavaScript se v poslednich letech tési velké oblibé. Je vhodné roz-
vést dlivody, proc¢ tomu tak je. JavaScript, 1ze vyuzit pro mnoho riiznych aplikaci, v
jazyku lze programovat klientskou a zaroven serverovou ¢ast. Jazyk je standardizo-
vany a Casto aktualizovany novymi verzemi, je flexibilni a pomérné lehce naucitelny.
Jazyk jako takovy ma i své slabsi stranky, které mohou prinaset méné zkusenym vy-
vojarim necCekané problémy béhem vyvoje. Nékteré specifické prvky jazyka je
znacné obtizné na prvni pohled pochopit, prestoze se jazyk radi do skupiny jedno-
dussich jazykd. Mezi slozitéjsi prvKky jazyka radime scope, callbacks, klicové slovo
this, neexistence typu integer (jazyk jako takovy patfi do netypovych, tzn. interpret
jazyka se sam rozhoduje o typu hodnoty, se kterou pracuje); pojmy budou vysveétleny
v nasledujicich kapitolach.

Drive se JavaScript pouzival spiSe pro interakci uzivatele s webovymi prvky. S pii-
chodem knihovny JQuery roku 2006 se pomalu zacal ménit zptisob jeho pouZivani.
Autor knihovny JQuery John Resig v ni implementoval zjednoduSenou praci s dotazy
AJAX a s manipulaci DOM (Document Object Model). John Resig se také snazil odstra-

/v v o

nit rzné chovani prohlizect, které v té dobé bylo no¢ni miirou webovych vyvojara.
aplikaci. Webovi programatori si knihovnu rychle oblibili a popularita jazyka zacala
stoupat. S rostouci oblibou programovaciho jazyka JavaScript se na internetu obje-
vily spousty dalSich zajimavych knihoven, vCetné nejriiznéjSich frameworkd, které

)

usnadnovaly vyvojartim kazdodenni starosti a urychlovaly vyvoj aplikaci.

Dalsi neptijemnosti je skuteCnost, Ze kaZdy prohliZe¢ implementuje vlastni inter-
pret jazyka JavaScript, proto se miiZe stat, Ze v jednom prohliZeci bude kéd fungovat,
a v jiném ne. Prikladem miiZe byt funkce find, ktera vyhleda v poli prvek pomoci da-
ného predikatu. Funkci find stidle nenajdeme naimplementovanou v prohliZeci
Internet Explorer, proto je vhodné béhem programovani obc¢as zkontrolovat, zda je
pouzita funkcionalita podporovana v prostredi, pro které je aplikace cilena.

Existuje mnoho internetovych stranek, kde lze ovérit, zda je pouzita funkcionalita
podporovana v urCitém prostredi. Celkové lze vSak fici, Ze pripady chybéjici
funkcionality byvaji v dneSni dobé vzacné. Obcas se s nimi setkdme u prohliZece
Internet Explorer, ktery si vSak drZi malé procento zastoupeni na trhu, v ostatnich
prohlizecich chybéjici funkcionalitu vétSinou nenajdeme.
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PrestoZe je JavaScript stale pouZivanéjSim jazykem a jeho obliba stoupa3, v oblasti
machine learningu je novackem a souperi sjazykem Python, ktery se v oboru
machine learningu tési podpore rozsahlé komunity. Jazyk Python je také rychlejsi a
existuji pro néj spousty knihoven specialné pro machine learning. Pravé diky tomu
je jazyk Python stale nejpouzivanéjSim jazykem v oblasti machine learningu.

Server GitHub vroce 2018 zaznamenal rostouci popularitu jazyka JavaScript
v oblasti machine learningu a ve své zpravé také uvedl, Ze komunita Javascriptovych
vyvojart byla v oblasti machine learningu nejaktivnéjsi s repositairem tensorflow.
[32] Presto se JavaScript umistil aZ na treti pricce. NejpopuldarnéjSim jazykem je stale
Python s repositarem Scikit-learn a poté C++.

Pomoci JavaScriptu miizeme naprogramovat webové stranky a aplikace, webové
servery, prezentace, hry, uméni, aplikace do chytrych hodinek, mobilni aplikace
a létajici roboty. Jeff Atwood, slavny americky vyvojar a bloger jednou rekl, Ze:

,Cokoliv, co Ize naprogramovat pomoci JavaScriptu, bude nakonec v JavaScriptu

naprogramovdno.“

Obrazek 16 - Pocet commits dle jazyka na serveru GitHub za rok 2017

JAVA -9
RUBY —9
PHP —e

C++ —®

TYPESCRIPT <

zdroj: https://octoverse.github.com/

3 Server Stackoverflow vydal vysledky ankety za rok 2018, jazyk JavaScript se stal nejpopuldrnéjsim jazykem za rok 2018,
jiz Sestym rokem v fadé (https://insights.stackoverflow.com/survey/2018#most-popular-technologies).
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3.1 Scopes

Jednim ze zakladnich kamenti kaZdého programovaciho jazyka je schopnost
uchovavat hodnoty v proménnych. Bez moZnosti ukladat, nacitat a ménit proménné
bychom byli velice limitovani a programy by byly velice jednoduché a nezajimavé.

Otazkou zilstava, kde by se proménné mély ukladat a jak k hodnotam pristupovat.
Proto je nutné v kazdém programovacim jazyku definovat pravidla pro ukladani
proménnych do paméti, v€etné zpisobu, jak k proménnym pozdéji pristoupit.

JavaScipt je zaloZen jako function-based scope, to znamena, Ze kazda definovana
funkce pro sebe vytvari vlastni scope. Zpravidla smyslime o funkcich tak, Ze nejprve
definujeme funkci a poté do ni pridame kéd. Opacny postup je vSak srovnatelné
uzite¢ny. Obalit jakoukoliv jiZ existujici ¢ast kodu funkci a tim skryt tento kéd uvnitr
scope obalujici funkce. Jinymi slovy lze pomoci funkce schovat proménné a dalsi
vnorené funkce. Technika schovavani proménnych a funkci se na prvni pohled
nemusi zdat viibec uzite¢na, existuji vSak divody, které motivuji tuto techniku
pouzivat. Napriklad princip Principle of Least Privilege, nékdy téZ nazyvany Least
Authority nebo Least Exposure, ik, Ze bychom méli vystavovat v modulu ¢i objektu
jen to nezbytné nutné API a ostatni skryt. [33] Moduly a knihovny se pravé proto
Casto celé obaluji do funkce, nejcastéji mizeme u moduli vidét zapis pomoci
immediately invoked function expression (IIFE, obrazek €. 18). Vyhoda tohoto zapisu
je vzapouzdieni proménnych uvniti funkce, nedochazi proto knechténému
prepisovavani jiz deklarovanych funkci a proménnych. [34] Na obrazku ¢. 17 je vidét,
Ze se funkce nejprve zabali do prvnich Zlutych zavorek, které udélaji z funkce vyraz.
Druhé Zluté zavorky slouzi k okamZitému vykonani funkce.

Castym problémem programatord je, Ze pri implementaci funkcionality ztrati
referenci na plvodni context* pomoci klicového slova this, které se vztahuje
k soucasné scope a jejimu contextu. Odpovédi na tento problém byva casto

nepouzivat klicové slovo this. Existuji vSak metody, diky kterym se témto problémtm
lze vyhnout. This se pouZziva u literald objekt, konstruktori funkci a trid.

Jednim z mnoha zptisob, jak ztratit referenci na context pii pouziti klicového
slova this, je zanofovanim funkci, viz Obr. 17. Dal$im ptipadem, kdy dojde ke ztraté
contextu, je vyuzivani funkci jako callbacka.

...................................................

4 Context |ze v JavaScriptu chapat jako referenci na objekt, kterému funkce patfi.
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Obrazek 17 - Ukazka zanorovani funkci

I
L

.numbers =
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showNumberifterDelay |
setTimeout( doAnotherThing() {

.numbers . forEach( log({ number) {

e.log( .message, number)

zdroj: autor
K dispozici mame nékolik zpisobt, jak tento problém fesit. Setkdme se s pouZzitim
funkce bind(), ktera vytvori novou verzi s jiZ priftazenym contextem. Funkci bind je

nutné pouzit pro kazdou zanorenou funkci. [35]

DalS$i moZnosti je uchovavat referenci na context v extra proménné>. Stale popu-
larnéjsim zplisobem, jak resit ztratu reference na context, je vyuziti arrow funkce.
Arrow funkce je funkce, které neni definovany nazev.

V JavaScriptu se setkame s funkcemi, kterym neni definovan identifikator, tzn. nej-
sou pojmenovany; takové funkce se nazyvaji anonymni. Anonymni funkce se tézko
debuguji, protoZe neobsahuji jméno a diky tomu jsou téZko dohledatelné ve stack
trace. Stack trace je seznam vSech volanych funkci v danou chvili. Anonymni funkce
nevytvari vlastni context, context je zdédén od rodice. Nevyhodou arrow funkce je

ztrata nazvu funkce, kod je tim méné citelny.

Obrazek 18 - IIFE zapis

zdroj: autor

...................................................

5> Typicka forma zapisu je let that = this; nebo let self = this;
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3.2 Closures

Pokrocilym konstruktem jazyka je koncept closure. S closure se nejc¢astéji setkame u
funkcionalntho programovani, které je jednim zmnoha programatorskych
paradigmat. Koncept closure ¢asto vidime u JavaScriptovych knihoven a je stale vice
pouzivan u zkusenych programatori.

Ve zkratce je closure scope vytvoreny pii deklaraci funkce a umozni funkci
manipulovat a pristupovat k proménnym, které jsou definovany mimo block funkce.
Closures se cCasto pouZivaji pro implementaci timers, callbacks a privatnich
proménnych. [36]

3.3 Event Loop

Programovaci jazyk JavaScript patii do kategorie programovacich jazyku
oznacovanych jako single-threaded. To znamena, Ze program napsany pomoci jazyka
JavaScript nemulzZe vykonavat vice instrukci najednou. Na prvni pohled se tato
skutec¢nost miize zdat limitujici v pripadé psani asynchronniho programu. Presto
vSak lze v JavaScriptu napsat asynchronni program s vyuZzitim jednoho vlakna, a to
pomoci callbacks nebo promises. [37]

Jakykoliv JavaScriptovy kdd, ktery se pravé vykonava, blokuje cely event loop,
brzdi vykreslovani a zpomaluje interakci se strankou. Pokud je eventloop blokovany,
tak prestava reagovat cela stranka, véetné Ul, a uzivatel nemiiZe na nic kliknout,
scrollovat atd. Proto se vyvojari webovych aplikaci snaZzi optimalizovat své weby, tak
aby web plsobil responzivné. Responzivni web by mél dosahovat dnes jiz
standardnich 60 FPSé (60 Hz). Pro dosaZeni 60 FPS je nutné vykreslit okno prohliZece
kazdych 16,7 ms, takovou dobu ma v idealnim pripadé event loop na zpracovani
JavaScriptového kédu. Pokud zpracovani kédu trva delsi dobu, je vykresleni dalsiho
okna prohliZece o tuto dobu zbrzdéno. [38]

Idealni scénar se kazdych 16,7 ms opakuje a je nasledujici [39]:

o Zkontroluje se, zda Stack obsahuje néjaky JavaScriptovy kéd, ktery je nutné
obslouZit, pokud ano, kdéd se spusti. V pripadé, Ze se jedna o volani funkci
z WebAPI (DOM manipulace, AJAX, setTimout), dojde k presunuti téchto funkci
do fronty k pozdéjSimu zpracovani.

o Jestlize se jiznenachazi zadny zdrojovy kdd ve Stacku, dojde ke zpracovani vSech
funkci z WebAPI. Tyto funkce vétSinou v sobé obsahuji v parametru callback,

...................................................

6 FPS — Frames per second (pocet vykreslenych obrazka z vtefinu).
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ktery se preda do fronty s callbacky k pozdéjSimu zpracovani. Po zpracovani
funkce dojde k predani callbacku do fronty, proces se opakuje pro kazdou

funkci.
e Callbacky ze zasobniku se vkladaji opét do Stacku, kde dochazi kjejich

spousténti.

Obrazek 19 - Event loop v JavaScriptu
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zdroj: https://medium.com/front-end-weekly/javascript-event-loop-explained-4cd26af121d4

3.4 Promises

Program napsany pomoci jazyka JavaScript nemiize vykonavat vice instrukci najed-
nou. Promises si lze predstavit jako budouci hodnotu néjaké operace. Promises lze
Fetézit dohromady do jednotlivych asynchronnich krokd. Promise mtiZze nabyvat
jednu ze dvou moZnych hodnot, fulfilled, nebo rejected. Po ziskani finalni hodnoty je
jiZ objekt promise uzavren, jakékoliv pokusy modifikovat objekt budou ignorovany.

[40]

Pro konstrukci objektu promise je nutné definovat dvé funkce. Prvni parametr je
funkce, ktera se typicky nazyva resolve, a druhy je funkce reject. Pokud uvnitf
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objektu promise zavolame funkci resolve, tak se stav objektu promise zméni na ful-
filled. V pripadé, Ze zavolame funkci reject, stav se zméni na rejected. Obé funkce
resolve a reject Ize zavolat s parametrem, ktery nese v piipadé volani resolve oceka-
vanou navratovou hodnotu nebo v pripadé volani funkce reject divod, proc¢ se
nepodarilo vratit oCekavanou hodnotu. Promise obsahuje funkci then, ktera také ob-
sahuje dva parametry. Prvni je funkce, ktera se zavola v pripadé, Ze stav promise se
zménil na fulfilled. Druha funkce se zavola, pokud se stav zménil na rejected. Do

funkci se predava navratova hodnota z funkci resolve a reject.

Obrazek 20 - Promise objekt

Promise e

fulfill—  .then(onFulfilled)

cekd na stav

ceka na stav
.then(onRejection)

vraci -then()
.catch()
.catch(onRejection)
Zpracovani chyby

zdroj: https://developer.mozilla.org

3.5 ECMAScript 2015 (ES6)

Vyvojari internetovych prohlize¢i se zavazali implementovat interpret jazyka
JavaScript dle standardu vydaného spole¢nosti Ecma International.

Ecma International je spoleCnost vytvarejici standardy pro technologie. V souvislosti
s JavaScriptem nas zajima standard pod oznacenim ECMA-262, ktery obsahuje

obecné specifikace pro skriptovaci jazyk.

ECMAScript je definice skriptovaciho jazyka obsaZena ve standardu ECMA-262.
Definice obsahuje pravidla, ktera by skriptovaci jazyk mél spliiovat, aby mohl byt
oznacCen jako standardizovany. Bohuzel prohlizece implementuji rtzné verze
standardu ECMAScript. Standard definuje chovani JavaScriptu v prohliZec¢ich. ZaleZi
také na tom, jak rychle jsou schopni vyvojarti prohlizeci reagovat na zmény s nové
vydanou definici. Velmi progresivni vimplementaci nejnovéjsi vydané verze
standardu jsou vyvojari spolecnosti Mozilla, ktef'{ se snazi drzet krok s posledni verzi.

Posledni vydanou verzi je verze oznacovana jako ES9 (ES2018). Na prvni pohled
se mize zdat, ze ECMAScript neresi problém chovani JavaScriptu, protoze dle
uvedeného popisu lze Fici, Ze vjednom prohlize¢i mizZe byt implementovany
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ECMAScript 2015 a v druhém miize byt implementace ECMAScript 2017. VétSina
kriticky nevyhovujicich prvka jazyka vsak jiz byla ve vét$i mife odstranéna s
vydanim ECMAScript 2009, ktery jiz je plné implementovan ve vSech béznych
prohlizecich.

Novéjsi verze ECMAScript pridavaji spiSe zjednoduSeni syntaxe a zabudovani
nékterych popularnich konstruktt jinych jazyki. Skutecnost, Ze vétsina prohlizect
jesté plné nepodporuje syntaxi jazyka definovanou nejnovéjSim standardem, nam
nezakazuje tuto syntaxi jiZ nyni béhem vyvoje webové aplikace pouZit. Musime vSak
pouzit JavaScriptovy kompilator, napf. Babel. Tento kompilator prevede nas
zdrojovy kod na syntaxi, které jiz prohlizeCe rozumi, a my miiZeme pouzit teprve
pripravované prvky ECMAScriptu, které jeSté nejsou prohliZeci plné podporovany.

V JavaScriptu existovala diive pouze jedna moZnost, jak deklarovat proménnou,
a to pomoci kli¢ového slova var jako variable. JavaScript vS§ak ma trosku jiny zptsob,
jak deklaruje a inicializuje proménné, v jazyku neni platnost proménnych blokovj,
jako to byva zvykem u jinych programovacich jazykt, a proto ¢asto v JavaScriptu
dochéazelo k nechténym piepisovanim promeénnych. Standard ES6 prinesl novy
zplisob deklarovani proménnych pomoci klicovych slov const a let. Const se pouziva
pro deklaraci proménnych, které se nedaji po inicializaci jiZ zménit. Klicové slovo let

nahrazuje var a prinasi do jazyka blokové ptisobeni proménné.

Velice vitana zména ve standardu ES6 byla moZnost vytvaret tfidy a moZnost dédit
z ostatnich tiid, tak jak je to bézné u ostatnich objektové orientovanych jazyki. Drive

se OOP v JavaScriptu dédéni programovalo pomoci objektu Object.prototype.

3.6 Typescript

JavaScript je Fadi do skupiny dynamickych jazykd, to znamen4, Ze béhem programo-
vani neni tfeba definovat typy proménnych a navratové hodnoty funkci. Interpret si
vSe odvozuje automaticky, dle daného kontextu. Dynamické pretypovani ma vSak
jednu nehezkou vlastnost, a to tu, Ze zneptijemnuje praci programatorim, protoZe je
velice obtizné naprogramovat chytré IDE (Integrated Development Environment),
které by pomohlo predchazet béZnym chybam, které I1ze odhalit u striktné typovych
jazykd, jez se kompiluji. Nakonec pro JavaScript vznikl nastroj ulehc¢ujici vyvojairim
praci a tim je TypeScript, programovaci jazyk, ktery se pouziva jako nadstavba nad
JavaScriptem. Tato nadstavba do jazyka pridava typovou kontrolu a mnoho dalsich

atributi, prevazné z objektové orientovaného programovani.

Typova kontrola v jazyce hlid4, zda programator pracuje se spravnymi typy pro-
ménnych, zda posila spravny pocet argumentii do funkce a napriklad zda objekt, se
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kterym se pracuje, je Uplny, tzn. zda jsou vSechny povinné vlastnosti daného objektu
spravneé vyplnéné.

TypeScript je vyvijen spolecnosti Microsoft. Diky TypeScriptu se programovani
v JavaScriptu stalo privétivéjsi ¢innosti a do jisté miry jednodussi, hlavné diky uve-
dené typové kontrole. TypeScript je oznacovan jako transpiler. Transpilovani je
proces, béhem kterého je pozménén ptvodni kdd. Pro vyuziti vyhod TypeScriptu je
tieba psat vice radkil kédu. Tyto radky navic hlidaji programatora. Po transpilovani
se navic smazou a zbyde pouze Cisty JavaScript.

3.7 Node.js

Pred vznikem platformy Node.js se JavaScriptovy kéd mohl spoustét v prohliZeci
nebo ve specializovaném softwaru, ktery ho umeél interpretovat.

Ryan Dahl priSel vroce 2008 s mySlenkou vytvorit prostredi, ve kterém lze
JavaScriptovy kéd spustit a tim nebyt zavisly na prohlizeci. Lze Fict, Ze tato myslenka
v té dobé byla revolucni, zptlisobila obrovsky rozmach JavaScriptovych aplikaci v na-
sledujicich letech a velice zménila styl vyvoje webovych aplikaci. Béhem vyvoje
platformy Node.js Ryan Dahl vyuZil volné pristupny engine V8 implementovany spo-
le¢nosti Google v prohliZe¢i Chrome. Engine V8 je aplikace spolecnosti Google
naprogramovana v jazyku C++ slouzici k interpretovani jazyka JavaScript. Spole¢nost
Google uvadi, Ze engine V8 je vysoce vykonny a rychly. Jeho architektura je optimali-
zovana k rychlym operacim.

Vv

Béhem vyvoje platformy Node.js bylo JavaScriptové API rozsifeno o mnoho uzitec-
nych funkcionalit. Mezi ty nejzasadnéjSi patfi moznost pracovat v JavaScriptu se
soubory, s databazi a moZnost dotazat se na prostredi, ve kterém aplikace Node.js
bézi. API pro praci se soubory v prohliZecich z bezpecnostnich divodi k dispozici
neni, v Node.js 1ze najit spoustu dal$ich rozsireni funkcionalit pro JavaScript.

Aplikace Node.js béZi pouze na jednom vlakné oproti ostatnim serverovym aplika-
cim, vytvofenym na technologiich PHP, ASP.NET, Ruby nebo Java, které jsou
mnohovlaknové. VSechny multivldknové aplikace pro kazdy pozadavek vytvari no-
vou instanci na novém vlakné nebo novy proces. Vyhodou Node.js je fakt, Ze aplikace
napsané v prostiedi Node.js béZi na jednom vlaknu, jsou zaloZené na udalostech a
nejsou blokované I/0 operacemi. Platforma je k dispozici zdarma, coZ oceniuje Siroka

a stale rostouci komunita.

Pocet vyhod, které s sebou platforma Node.js prinasi, je mnoho, ale mezi ty nejvy-
znamnéjsi 1ze zaradit:
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e Jednoducha instalace, béhem niZ neni treba sloZité nastavovat prostredi, staci
pouze projit jednoduchym instalatorem a poté je platforma pripravena k pou-
ziti. Node.js je také multiplatformni, aplikaci lze nainstalovat na vétSinu
operacnich systéma (Windows, macOS, Linux).

e V prostredi Node.js je k dispozici mnoho balicki, které 1ze vyuZit pro rychly vy-
voj aplikaci. Tyto balicky je moZno stdhnout pomoci NPM (Node Package
Manager) nebo YARN, ktery je soucasti instalace.

Pokud porovname rozdily mezi pouZitim platformy Node.js a nékterého z bézné do-
stupnych prohlizecl, zjistime, Ze ve vétSiné pripadl je vyuziti prohlizece pro
trénovani modelu lepsi variantou, protoZe prohliZece obsahuji jiZ implementované
rozhrani pro WebGL. Diky uvedenému rozhrani se vypocty béhem trénovani modelu
mohou presunout na GPU, které je v téchto vypoctech rychlejsi nez bézné CPU; autofi
knihovny Tensorflow.js uvadi, Ze v nékterych pripadech je rozdil az patnactina-
sobny.”

7 Autofi knihovny se zmiriuji o rychlosti v ivodnim videu dostupném na:
https://www.youtube.com/watch?v=WYvgPILfvTg&t
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4 Machine learning a JavaScriptové knihovny

Machine learning zaZiva v poslednich letech obrovsky vzestup, s tim ruku v ruce
roste pocet dostupnych knihoven, v€etné knihoven urcenych uzsimu publiku, a to
webovym vyvojartim. V nasledujici kapitole budou popsany knihovny, které lze za-
radit mezi vice pouZivané nebo které jsou v nékterych oblastech unikatni.

Prevazna ¢ast knihoven je lincencovana jako MIT, coZ znamena, Ze zdrojové kody
miiZe uzivatel bez omezeni pouzivat a $ifit i jako soucast proprietarniho software.
Povinnosti uzivatele je priloZeni kopie dané licence a uvedeni jména piivodniho au-
tora. Licence Apache 2.0 vySla vroce 2004 a umoziuje uZivateli svobodné uZivani
softwaru (distribuce, upravovani). Oproti MIT nepoZaduje, aby byl typ nasledné dis-
tribuce zachovany, je vsak nutné zachovat vSechny nemodifikované ¢asti projektu.

Tabulka 4 - Srovnani JavaScriptovych ML knihoven

Knihovna  [Licence Verze |[Velikost8Prvni verze Ve vyvoji®
Brain.js MIT 1.6.1 [880KB |Leden 2018 Ano
Synaptic  MIT 1.1.4 (106 KB [Cervenec2015  |Ano
Mljs MIT  [3.5.1 |597KB [Rijen 2014 Ano
Neataptic \MIT  [1.2.14 [99KB [Bfezen 2017 Ne
Conventjs MIT [1.1.0 [92KB [Rijen 2014 Ne
Webdnn  MIT 1.2.7 [133KB [Kvéten 2017 Ano
TensorFlow ‘;‘%aChe 1.00 4OMB [Biezen 2018 Ano
CompromiseMIT  [11.12.5418 KB [Kvéten 2014 Ano
Neuro.js  [MIT - I89KB [Rijen 2016 Ano
Mind MIT  [1.0.1 |6 KB Kvéten 2017 Ne
Natural MIT 0.5.1 |4.7 MB |Biezen 2012 Ano
Kerasjs ~ MIT  [0.3.0 |586KB [Kvéten 2017 Ne

8 Velikost nezminifikované verze (zdrojovy kdd je Citelny a odiadkovany). Minifikace znamena odstranéni bilych znakd
a odradkovani zdrojového kédu. Minifikace zplisobi zmenseni souboru, diky tomu se knihovna rychleji nahraje do
prohlizece.

9 Pokud v poslednich 12 mésicich doslo k publikovani nové verze.
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Pocet knihoven, jez jsou nyni vyvojartim k dispozici, je obrovsky, a jak uz to byva ve
svété JavaScriptu, poCet téchto knihoven neustale roste, diky velice aktivni komunité,
jednoduché spravé a instalaci balicki pomoci programi YARN a NPM.

4.1 Tensorflow.js

Vzristajici popularita knihovny TensorFlow!? upoutala pozornost odbornikd nejen
z oblasti umélé inteligence a machine learningu, ale také z fad mnoha vyvojari, pro-
gramatori a zapalenych nadsSenctli pro umélou inteligenci. Mnoho odborniki z IT se
zacalo zajimat o tuto knihovnu a zkoumat, proc je tak popularni.

v 7

Autofi knihovny TensorFlow ji navrhli tak, aby vSechny sloZité véci, které dési
a odradi mnoho lidi, abstrahovali a co nejvice zjednodusili pouZiti knihovny. Tim
umoZnili jednodusi vstup lidem se zajem o machine learning.

Plvodni knihovna TensorFlow je volné pristupna a naprogramovana pomoci ja-
zykl Python, C++ a Cuda. Jadro knihovny je napsané v programovacim jazyku
C++, stara se o interakci s hardwarem a obsahuje mnoho funkcionalit pro machine
learning. Nadstavbou nad timto jadrem je dalsi API napsané v jazyku Python. Toto
rozhrani ma ulehcit pouZzivani celé knihovny. Autorem knihovny je tym Google
Brain spolec¢nosti Google. Prvni stabilni verze knihovny byla vydana v listopadu
2015. V soucasnosti je knihovna k dispozici ve verzi 1.12 a jeji zdrojové kédy jsou
dostupné na serveru Github. Knihovna podporuje vypocet pomoci procesoru (CPU),
grafické karty (GPU) a ¢ipu TPU (tensor processing unit) vyvinutého piimo spolec-
nosti Google za uc¢elem rychlejSiho vypoctu pti vyuZiti neuronovych siti. [41]

V pocitacové historii se pifed mnoha lety vétSina operaci vykonavala pouze pomoci
pocitacového procesoru (CPU). Pocet téchto operaci vSak rok od roku neustale pri-
byval a bylo nutné vymyslet néjaké reSeni, které by zkratilo ¢as potiebny k vykonani
véech operaci. Re§enim bylo vytvoreni grafického procesoru (GPU), ktery byl navr-
Zen a optimalizovan pro praci s pocitacovou grafikou. Obrazky jsou v pocitaci
reprezentovany pomoci matic pixelt a praveé pro pocitani matic byly grafické proce-
sory optimalizovany.

Nazev knihovny v sobé nese dvé dilezita slova, tensor a flow, kazdé z téchto slov
ma hlubsi vyznam. Tensor je matematicka struktura, ktera obsahuje ¢isla. Typy hod-
not, které miize obsahovat tensor, jsou skalary, vektory nebo matice. VSechny
uvedené typy hodnot mizZe tensor obsahovat v n-dimenzionalni podobé. Vyvojari
a programatoii si mohou predstavit pole, které obsahuje numerické hodnoty.

...................................................

10 |nternetova adresa knihovny https://www.tensorflow.org/js
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Stavebnim kamenem pro vétSinu algoritmi jsou matice cisel, které algoritmy pfiji-
maji, upravuji a preposilaji, proto vsobé nazev knihovny nese slovo flow, které
zdlraziuje neustalou praci s maticemi.

Jedinym nedostatkem knihovny TensorFlow byl fakt, Ze jeji AP, pres které probiha
interakce s knihovnou, bylo naprogramované pomoci jazyka Python. Jazyk Python se
nejcastéji pouziva pro reSeni matematickych problémii nebo ve statistice, 1ze ho vSak
vyuZzit pro témér jakykoliv problém. Pokud budeme hledat nejpouZzivanéjsi progra-
movaci jazyk v oblasti machine learningu a v oboru data science, tak se s velkou
pravdépodobnosti dopatrame prave k jazyku Python. Pro bézné vyvojare a Sirsi ve-
Fejnost je programovaci jazyk Python vétSinou aZ prilis specializovany a vétSinou s
nim lidé nemaji zkuSenost.

Autoti knihovny si uvédomili, Ze programovaci jazyk Python mtze byt divodem

k tomu, Ze nékteri lidé, prestoZe TensorFlow usnadiiuje machine learning, tuto kni-
hovnu nevyuZziji, protoze neovladaji programovaci jazyk Python. Zaméstnanciim ze
spolecnosti Google také neunikl rostouci trend jazyka JavaScript a premysleli, jestli
by nedokazali udélat také rozhrani pro knihovnu TensorFlow v jazyku JavaScript,
aby tim jesté vice zpopularizovali knihovnu a dostali ji do Sirstho povédomi. Nakonec
se jejich myslenka stala skutec¢nosti a vznikla knihovna TensorFlow.js.
Béhem vyvoje knihovny TensorFlow.js autofi narazili na problém, jak pomoci
JavaScriptu ovladat jadro knihovny TensorFlow naprogramované v jazyku C++.
JavaScript je interpretovany jazyk, a proto je zavisly na systému, ktery bude jeho pfti-
kazy interpretovat. Pro vyuZiti funkcionality jddra TensorFlow knihovny v prohliZeci
bychom museli donutit vyvojare internetovych prohlizec¢i, aby do prohlizect imple-
mentovali TensorFlow knihovnu a udélali nad ni wrapper, ktery by umoZnil
JavaScriptu knihovnu pouzit. Toto feSeni je vSak neredlné, protoZe existuje mnoho
internetovych prohlizeci a urcité by si vyvojari téchto prohlizeci nechtéli zbytec¢né
zanaSet a udrzovat cizi knihovnu. Autoti Tensorflow.js se proto rozhodli pirepsat vét-
Sinu funkcionality zjadra TensorFlow do JavaScriptu a vyuzit standard WebGL,
umoznujici vyuZiti grafického procesoru v prohliZeci. Standard WebGL vétSina pro-
hliZe¢i podporuje, a je tedy mozné vyuzivat pro vypocty graficky adaptér primo
z prohliZece. [42]

4.1.1 Keras

V minulé kapitole bylo zminéno, Ze jadro knihovny TensorFlow je napsané v jazyce
C++. Ten je uzce spjat s nizkouroviiovym (low-level) programovanim. Nizkotrov-
nové programovani si miizeme piedstavit jako programovani, pii kterém se musime
starat o hardwarové prostiedky, naptiklad alokace paméti RAM. VétsSinou pri nizko-
uroviiovém programovani nepracujeme s abstrakci, ale ovlddame primo dany
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hardware. Psani ovladacich programi pro specificky hardware lze také nazvat niz-
kouroviiovym programovanim.

Keras je vysokourovnové API, které slouzi jako nadstavba nad knihovnou Ten-
sorFlow. Cilem projektu Keras meélo byt sjednoceni API knihoven pro praci
s neuronovymi sitémi, tak aby jednotlivé knihovny byly lehce zaménitelné. Keras je
naprogramovany v jazyku Python. Zaroven diky sjednoceni API mélo dojit ke zjed-
nodusSeni pouzivani dalSich knihoven. VSechny knihovny Slo pouZivat pomoci
stejného rozhrani, diky tomu bylo moZné velice rychle vyzkousSet jinou knihovnu
a zjistit, zda nam neposkytne lepsi vysledky. Dalsi knihovny, které 1ze pomoci Keras
vyuzit, jsou CNTK (Microsoft Cognitive Toolkit) nebo Theano. [43]

Keras se nedavno stal soucasti primo TensorFlow. Lehce modifikované Keras API
existuje také nad knihovnou Tensorflow.js a obsahuje v sobé definici pro praci s vrst-
vami a jadro piivodniho Keras API. V Tensorflow.js mtizeme brat vrstvy primo jako
cely Keras.

4.1.2 Tensor

Zakladnim stavebnim prvkem Tensorflow.js je tensor. Pro praci s knihovnou je vzdy
duilezité, s jakym typem hodnot ma knihovna pracovat. Tvar (shape) téchto hodnot
se specifikuje pravé pii vytvareni prvku tensor. Pokud by se pracovalo s obrazkem,
ktery bude definovan 128x128 pixeld, tvar tensor objektu bude [128, 128]. Pri vyu-
ziti vice obrazkd, napriklad p¥i zpracovani 250 obrazkd, se tvar definovaného tensor
objektu zméni na [250, 128, 128]. Tensor je ve skutecnosti komplexni objekt, ktery
v sobé nese mnoho dalSich informaci, naptiklad jaké ma id ¢i jakého je datového typu.

Zakladni API nam béhem vytvareni objektu tensor umoznuje specifikovat 3 para-
metry. Prvnim a jedinym povinnym parametrem jsou hodnoty, se kterymi budeme
pracovat. Druhym parametrem je, jaky tvar ma tensor mit, zpravidla specifikujeme
matici, do které budeme vstupni hodnoty transformovat. Tretim parametrem je da-
tovy typ vstupnich hodnot. MoZné hodnoty jsou float32, int32, bool, complex64 nebo
string. BEhem vytvareni objektu je treba davat pozor, zda mame spravny pocet
vstupnich hodnot v pripadé, Ze specifikujeme tvar tensoru. Napriklad pokud je spe-
cifikovany tvar 2x2, poCet vstupnich hodnotu musi byt 4. Pro vytvareni objektu
tensor miZeme vyuZzit generickou funkci a specifikovat vSechny uvedené hodnoty
nebo mizeme vyuzit specifické funkce pro vytvareni hodnot. Obé varianty vytvori
stejny objekt. Vyuziti specifickych funkci je doporuceno, jelikoZ se tim usnadnuje
Cteni kédu.
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4.1.3 Operace a proménné

Tensory maji jednu duleZitou vlastnost, ktera jeSté nebyla zminéna, a tou je nemén-
nost. Tensory, které pomoci Tensorflow.js vytvorime, jsou neménné, po definovani
jiZ nelze ménit jejich hodnoty. VZdy kdyz definujeme novy tensor objekt, tak se cely
tento objekt zkopiruje do paméti grafického procesoru. Pokud bychom chtéli ziskat
hodnotu definovaného tensor objektu vCetné jeho dat, musime pouZit funkci, ktera
nam tato data vytahne z grafické paméti. K dispozici jsou v knihovné Tensorflow.js
dvé metody. Asynchronni a synchronni zptsob. Jestlize pracujeme s velkym mnoz-
stvim dat, je lepsi pristupovat k nim asynchronné pomoci JavaScriptovych promisi.
Pfi asynchronnim ptistupu nedochazi k blokovani pracovniho vldkna ¢ekdnim na
data. Synchronni zplisob miizeme vyuzit, pokud pracujeme s mensim objemem dat,
v tomto pripadé blokace primarniho vlakna neni postiehnutelna.

Velice Casto je nutné provadét s maticemi riizné transformace, nejcastéji nasobeni
a scitani. Tensoru vSak nelze ménit piimo jeho hodnoty, pro zménu hodnot je tieba
vyuZzit prislusné funkce Variable. Funkce vytvori novou proménnou pro prislusny
tensor, kterému chceme ménit data.

Pro vétSinu matematickych operaci pro tensory existuje jiZ v knihovné implemen-
tace. Pri aplikovani téchto operaci je treba davat pozor, zda je dana operace
pripustna pro dany tvar tensoru.

Vétsina modernich programovacich jazykt ma jiz v sobé implementovany Garage
Collector, coz je funkcionalita, kterd automaticky spravuje vyuzivani paméti pocitace.
Pokud je vprogramu nevyuzitd proménna, ktera byla deklarovana, ale jiZz se
nevyuziva, Garbage Collector tuto proménnou automaticky smaze z paméti a uvolni
misto. U¢el Garbage Collectoru je hlidat jiZz nevyuzité objekty a proménné programu
a uvolnovat je z paméti. V jazycich, kde Garbage Collector neni k dispozici, si musi
nevyuzité objekty a proménné hlidat programator sam, aby nedochazelo k unikiim
paméti (Memory Leak). Memory Leak je situace, kdy se v paméti hromadi nevyuzité
objekty a postupné zapliiuji celou pamét pocitace, vétSinou je tato chyba zptisobena
programatorem, protoZe zapomina odstraniovat nevyuZité proménné z paméti.
JavaScript patii kjazykdm, které garbage collector implementovany maji, tudiz
automaticky Cisti pamét od nevyuzitych objektd. Pri vyuzivani knihovny
Tensorflow.js je na programatorovi, aby se staral o vyuziti grafické paméti, protoZe,
jak jiz bylo zminéno vyse, pri vytvoreni objektu tensor je jeho hodnota zkopirovana
do grafické pameéti. Grafickou pamét je tieba Cistit od jiZ nevyuzivanych tensort, aby
nedoslo k jejimu preteceni. Pro manipulaci grafické paméti je v knihovné k dispozici
nékolik funkci. [44]

STRANA 56



FAKULTA APLIKOVANE INFORMATIKY | \SE
DIPLOMOVA PRACE

4.1.4 Model a vrstvy

Vrstvy jsou primarnim stavebnim blokem pfti definici modelii. Kazda vrstva ma svoje
vstupy a zaroven svoje vystupy, ve vétSiné pripadd se ve vrstvé provadéji néjaké vy-
pocty. Definice vrstev je soucasti Tensorflow.js CoreAPI.

Vrstvy modelu se staraji automaticky o inicializaci vétSiny potrebnych promén-
nych, v€etné nastaveni vah. Tim se vytvareni modelu zjednoduSuje. [45]

4.1.5 Jednoducha neuronova sit

Béhem implementace neuronové sité nejdiive za¢iname s definici tréninkovych dat
pomoci tensortl. VétSinou definujeme set dvou tensord, které reprezentuji vstupy
a vystupy. Pri jejich definici je tfeba brat ohled na to, aby si dimenze tensort byly
rovny. Prikladem tréninkovych dat pro neuronovou sit ucici se XOR! operaci by tré-
ninkova data vypadala jako na obrazku ¢. 21, kde vychazeji z XOR pravdivostni
tabulky. [46]

Obrazek 21 - Tréninkova data pro operaci XOR

tf.tensor2d([[@, ©], [e, 1], [1, e], [1, 1]]1);

tf.tensor2d([[©], [1]. [1]. [@]1);

zdroj: autor

s~

Po definici tréninkovych dat se vytvari definice modelu. Model se sklada z vrstev a
v kazdé vrstvé lze definovat jeji typ. Pro jednoduché priklady lze vystacit s typem
vrstvy dense, jedna se o plné propojenou vrstvu. K dispozici jsou i dalsi typy vrstev,
napriklad convolutional.

Pfi konfiguraci dense vrsty je nutné nastavit pocet vstupi a to, jakou aktivacni
funkci pouZit. Vrstvu Ize konfigurovat mnohem jemnéji volitelnymi parametry, pro
prvni vrstvu lze definovat pocet vstupnich parametri. Piikladem definice modelu
neuronové sité pro XOR operaci miiZe byt obrazek €. 22. Nejdrive vytvorime sek-
vencni model (sequential model), ktery pozdéji konfigurujeme. Sekven¢ni model je
model, kde vystupy vrstvy jsou zaroven vstupy pro nadchazejici vrstvu, podobné
jako funguje zasobnik. Zadna vrstva se neptfeskakuje a ani se nikam nevétvi. [47]
DalSi operaci, kterou je nutné definovat pred pouzitim modelu, je compile.

Funkce compile pripravi model pro trénovani a vyhodnocovani vstupii. Funkce ma
na vstupu tii parametry, typ optimalizacni funkce, ktera v sobé obsahuje definici

...................................................

11 XOR (Exclusive OR) — Je logicka operace, ve které je vystup pravdivy, pokud se vstupy lisi
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rychlosti u¢eni (learning rate) a loss funkce, a posledni nepovinny parametr urcuje,
jaké metriky se maji pouZit béhem trénovani a testovani. Knihovna Tensorflow.js se
neustale vyviji a pocet moznych typd u optimaliza¢nich nebo aktiva¢nich funkci nebo
jejich nazvii se miize v budoucnosti zménit.

Obrazek 22 - Definice modelu neuronové sité

createModel () {

model = tf.sequential();

model .add(tf.layers.dense({units: 8, inputShape:
model .add(tf.layers.dense({units: 1, activatio

model .compile({optimizer:

return model;
1
J

zdroj: https://medium.com/tensorflow/a-gentle-introduction-to-tensorflow-js-dba2e5257702
Po konfiguraci modelu je vhodné model zacit ucit, k tomu slouZzi funkce fit. Vstup do
fit funkce jsou vstupni a vystupni tréninkova data (xs, ys) a poté konfiguracni objekt,
ve kterém lze definovat pocet vzorki, nez probéhne aktualizace gradientu pomoci
parametru batchSize. Lze také konfigurovat pocet iteraci za tréninkovymi daty,
které se nazyvaji epochs. Lze také nastavit parametr verbose, ktery ukazuje stav
uceni modelu. [47]

Obrazek 23 - Tensorflow.js fit funkce

await model.fit(xs, ys, {
batchsize: 1,
epochs: 1868

Poslednim krokem je vyuZiti natrénovaného modelu pro predikci novych hodnot.
Natrénovany model pro predpovézeni hodnoty pouZijeme pomoci funkce predict.
Parametr funkce jsou hodnoty, pro které chceme ziskat pomoci modelu vysledek. Na
prikladu s XOR operaci lze ovérit model pomoci vstupnich hodnot, viz obrazek ¢. 21
a tabulky €. 5.

Obrazek 24 - Tensorflow.js prediction funkce

predictions = model.predict{xs};
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Tabulka 5 - XOR pravdivostni tabulka

Input Output

A B

0 0 O
0 1 1
1 0 1
1 1 0

4.2 Brain.js

Velice popularni knihovnou pro tvorbu vlastnich neuronovych siti pomoci
JavaScriptu je Brain.js'2. Knihovna je oblibena jak mezi studenty, tak mezi vyvojari.
Dokumentace knihovny je velice prehledna a vSe je vysvétleno, tak aby knihovnu
dokazal pouZit uzivatel i bez hlubsich znalosti neuronovych siti.

Knihovnu Ize pouZit bud’ pfimo v prohliZeci, nebo téZ na platformé Node.js. Insta-
lace v prostiredi Node se realizuje skrze NPM nebo YARN. Pro pouziti v prohliZeci
staci stahnout knihovnu a pripojit ji pomoci skriptu do HTML souboru, u prohliZece
se vSak setkame s vykonnostnim omezenim, proto se doporucuje pouZziti technologie
Web Worker, ktera umoziuje spustit JavaScriptovy kéd na pozadi na jiném vlaknu.

API knihovny je intuitivni, pro trénovani modelu je k dispozici funkce train(), které
na zakladé vybraného algoritmu pro tvorbu neuronové sité poskytneme vstupni
data. Trénink neuronové sité l1ze parametrizovat pomoci objektu, ve kterém miizeme
napriklad specifikovat pocet iteraci, logovani, akceptovatelnou chybu z trénovacich
dat.

Tabulka 6 - Typy neuronovych siti v knihovné Brain.js

Feedforward Neural CPU Time Step Gated Recurrent Unit
Feedforward Neural GPU Recurrent Neural Network

Time Step Recurrent Neural Long Short Term Memory Neural
Network Network

Time Step Long Short Term Me- Gated Recurrent Unit

mory

...................................................

12 Internetova adresa knihovny https://github.com/BrainJS/brain.js
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V knihovné ve verzi 1.6.1 lze nalézt 8 typl neuronovych siti, kazdy typ neuronové
sité se hodi pro jiny typ ulohy. Knihovna obsahuje také podptrné API pro vizualizaci
topologie neuronové site.

4.3 MI5.js

VétSina dostupnych knihoven jiZ predpoklada alespon zakladni znalost programo-
vani a machine learningu. U knihovny MI5.js 13se autofi snazili usnadnit jeji pouZiti
tak, aby byla pristupna Siroké verejnosti, umélctim, kodértim a studentiim. Vyvoj kni-
hovny probihd na New York University a prvni verze knihovny byla verejnosti
dostupna v Cervenci 2018. Autofi se pri vyvoji inspirovali knihovnami Processing
a P5.js14. Knihovna funguje jako wrapper!> nad knihovnou Tensorflow.js a je bez ja-
kychkoliv dalSich externich zavislosti. Wrapper slouzi k ulehCeni prace s knihovnou
pro uZivatele, ktefi nemaji prakticky Zadné zkusSenosti v oblasti machine learningu.
Knihovna umi pracovat s béznymi typy dat, jako jsou obrazky, text, zvuk a hudba.

Pouziti knihovny se nijak nelisi od pouziti ostatnich knihoven, opét staci narefe-
rencovat knihovnu pomoci skript tagu v HTML souboru. Model lze vyuzit jiZ
natrénovany nebo si vytrénovat sviij vlastni. Pro klasifikaci obrazka se nejcastéji se-
tkdme s modelem MobileNet!¢, ktery byl optimalizovan pro vyuZiti v malych
mobilnich nebo webovych aplikacich. MobileNet je kompromisem mezi velikosti,
presnosti a odezvou. VétsSina funkci obsazenych v knihovné je asynchronnich. Diivo-
dem jsou delsi vypocty, které zpracovavaji dotazy a generuji vysledek. BEhem volani
funkci miZeme vyuzivat navrhovy vzor error-first callback, ktery je velice blizky
vyvojairim z Node.js platformy, nebo klasicky pomoci promises.

NejbézZnéjsi vyuziti knihovny najdeme v jednoduchych mobilnich a webovych apli-
kacich slouzicich jako nastroj pro zauceni méné zkuSenych uzivatelli do oblasti
machine learning.

13 Internetova adresa knihovny https://ml5js.org/
14 Knihovny jsou dostupné na https://processing.org/ a https://p5js.org/

15 Jako wrapper Ize oznacit obal nad jiz existujici funkcionalitou. Wrapper se pouziva prevazné pro zjednoduseni kompli-
kovaného API. Wrappery umoznuji sjednocovat funkcionalitu riznych knihoven.

16 Model MobileNet je dostupny na internetovych strankach https://github.com/tensorflow/tfjs-models/tree/mas-
ter/mobilenet
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4.4 Synaptic

Knihovnu Synaptic!” 1ze vyuZit k sestaveni vlastni neuronové sité, 1ze pomoci ni de-
finovat vlastni neurony, vrstvy a poté celé neuronové sité. Vse lze skladat dohromady
a tvorit rizné kombinace. Dokumentace knihovny obsahuje navod pro uzivatele bez
zkuSenosti, ale také podrobné informace k parametrizovani neuront, vrstev i siti.
Vlastnim skladanim neuronti lze sestavit komplexni a flexibilni architekturu celé
neuronove sité.

V knihovné jsou k dispozici jiz predpripravené typy architektur, naptriklad multipla-
yer perceptrons, long short-term memory sité, liquid state machines a Hopfieldovy
sité. Knihovnu lze pouZit v prohliZec¢i nebo na platformé Node.js. Knihovna je vyba-
vena také API Trainerem pro trénovani vlastni sité, ktery obsahuje téz funkcionalitu
pro testovani vykonu trénované sité.

Pro definovani neuronu lze definovat, s jakym dalSim neuronem je definovany
neuron propojen. Neuron Ize propojit i sam se sebou. Dale 1ze definovat hodnotu ak-
tivace, ktera musi byt v rozmezi od 0 do 1. Rovnéz Ize definovat funkci propagate,
diky které lze definovat, jaka je cilova hodnota neuronu. Pro definovani funkce pro-
pagate je nutné poskytnout dva parametry. Prvni parametr je rychlost uceni a druhy
cilova hodnota, kterd opét musi byt v rozmezi od 0 do 1. Pfednastavenou aktiva¢ni
funkci neuronti je sigmoid funkce, k dispozici jsou vsak i dalsi; hodnotu bias lze rov-
néz nastavit.

BéZné se v neuronovych sitich nepracuje pouze s neurony, ale s vrstvami. Vrstvy
jsou pole neuronii a lze pro né definovat prakticky stejné nalezitosti jako u neuronti.
Neuronové sité se definuji pomoci vrstev a opét se definuji stejnymi parametry jako
vrstvy a neurony. Neuronové sité lze propojovat mezi sebou a lze je exportovat do
formatu JSON nebo se daji exportovat do jedné JavaScriptové funkce.

Knihovna Synaptic umozni nahled do jednotlivych stavebnich bloki celé neuro-
nové sité, diky tomu si uzivatel miize udélat praktickou predstavu, jak neuronové sité
funguji a z jakych Casti se skladaji.

...................................................

17 Internetovd adresa knihovny http://caza.la/synaptic/#/
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4.5 ConvNet]S

Dals$i knihovnou vyvijenou na stanfordské univerzité je ConvNet]S!8, podle oficial-
nich stranek je knihovna urfena pro trénovani neuronovych siti v prohliZeci.
Knihovna nevyuziva Zadné dalsi externi zavislosti a béhem trénovani nevyuziva GPU.

Knihovna se v zasadé nijak neliSi od ostatnich knihoven pfi definovani neuronové
sité, vyuziva se pouze jiné syntaxe pri jeji definici. Knihovna obsahuje experimentalni
modul pro reinforcement learning zaloZeny na metodé deep Q learning. Vyvoj kni-
hovny je jiZ pozastaven, posledni aktualizace repositare probéhla v listopadu 2016.

4.6 WebDNN

WebDNN1?° (Web Deep Neural Network) knihovna se jiz odliSuje od ostatnich kniho-
ven. Ostatni uvedené knihovny slouzily jak k definovani vlastnich siti, tak k jejich
trénovani. WebDNN se soustiedi pouze na praci s jiZ existujicimi modely s cilem po-
skytovat vysledky na jiZ definovanych modelech co nejrychleji.

WebDNN umi pracovat s modely, které jsou definované riznymi frameworky. Autori
knihovny si jsou védomi, Ze prace s rozsahlymi modely vyZaduje velky vypocetni vy-
kon, kterého ne kazdy uZivatel internetu dosahuje. Diky optimalizaci natrénovaného
modelu dochazi ke zrychleni vyhodnocovani vstupnich hodnot modelem, tato opti-
malizace se déje skrze technologie WebAssembly a WebGPU. Knihovnu lze
nainstalovat pomoci programu Node Package Manager a vyuzivat ji v prostredi
Node.js, autoti knihovny také definovali v balicku defini¢ni soubory pro TypeScript.

Na obrazku ¢. 25 je vidét porovnani rychlosti modelti spusténych v riiznych pro-
stfedich a s vyuzitim riiznych technologii (WebGL, WebAssembly). Test byl proveden
na béZzném laptopu (procesor i5 2,7 GHz, 16 GB Ram, GPU Intel Iris Graphics 6100).

18 Knihovna je dostupna na adrese https://cs.stanford.edu/people/karpathy/convnetjs/

19 Internetova adresa knihovny https://mil-tokyo.github.io/webdnn/
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Obrazek 25 - Porovnani rychlosti modeli v riiznych prostredich

1
100000
= 12401
E 10000 4680 3931 3890
<
E :
= 1000
3
§ 100
2
10
1
VGG16 Inception v3 ResNet50
Model
@ Keras.js (CPU) @ Keras.js (GPU)
# WebDNN (WebAssembly) % WebDNN (WebAssembly+Optimization)
" WebDNN (WebGPU) WebDNN (WebGPU+Optimization)
zdroj: https://github.com/mil-tokyo/webdnn
Tabulka 7 - Vlastnosti natrénovanych modeli
Model Velikost Top-120 Top-521 Parametry
VGG16 528 MB 0.713 0.901 138,357,544
Inception v3 92 MB 0.749 0.921 23,851,784
ResNet50 98 MB 0.779 0.937 25,636,712
MobileNet 16 MB 0.704 0.895 4,253,864
|NASNetMobile 23 MB 0.744 0.919 5,326,716

zdroj: https://Kkeras.io/applications/#models-for-image-classification-with-weights-
trained-on-imagenet

Z obrazku je patrné, Ze po optimalizaci dochazi k vyraznému zrychleni. Nicméné Ize

konstatovat, Ze v pripadé vyuZiti technologie WebGPU jsou si hodnoty jednotlivych

prostredi blizké. API pro praci s knihovnou je velice jednoduché, prakticky je k dis-

pozici pouze funkce pro nahrani modelu, poté jiZ mame k dispozici buffer, do kterého

vkladame vstupni hodnoty obrazki, a vystupni buffer, v némz mame k dispozici vy-

sledky. Operace se opét provadi v knihovné asynchronné, aby neblokovaly vlakno

v

prohliZeci.

20 Pfesnost, s niz bude obrazek klasifikovan do spravné kategorie.

21 Pfesnost, s niz bude obrazek patfit alespori do jedné z prvnich 5 kategorii.
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5 Prakticka cast

V nasledujicich kapitolach praktické ¢asti diplomové prace bude popsano vyuziti
JavaScriptové knihovny Tensorflow.js pro tfi riizné ulohy vcetné implementace za-
kladni webové aplikace.

Prakticka ¢ast obsahuje také kapitolu vénovanou vybéru technologii pro imple-
mentaci aplikace vcetné kratkého popisu. Velké mnoZstvi obrazkd aplikace je
umisténo v priloze véetné popisu uZzivatelského prostiedi.

Prvni ukazka knihovny probéhne na jednoduchém prikladu linearni regrese, kde
vstupem pro trénovani modelu budou body definované uzivatelem pomoci HTML
elementu canvas nebo nahodné generovany vzorek dat. Pomoci knihovny se poku-
sime natrénovat parametry b a m pro definici pfimky pomoci proménnych knihovny
Tensorflow.js. Soucasti prikladu vyuziti knihovny pro linedrni regresi bude natréno-
vani jednoduché neuronové sité pomoci sekventniho modelu a jedné vrstvy.
V teoretické ¢asti je zminéno, Ze neuronové sité lze vyuZit misto jakékoliv funkce a
aproximovat jeji pribéh. Poté porovname hodnoty pomoci piedpisu primky a hod-
noty neuronoveé sité.

Stranka s ulohou linearni regrese obsahuje nékolik boxl, pomoci kterych lze apli-
kaci ovladat. Na obrazku ¢. 26 jsou jednotlivé boxy ocislované. Prvni box obsahuje
HTML canvas element, pomoci kterého lze naklikat do platna trénovaci body. Pod
platnem se nachazi seznam vsech bodt, které budou pouzity pro trénovani.

Box 2 obsahuje tlacitko pro generovani nahodnych dat vcetné jejich mazani. Box
také obsahuje ovladaci prvek, pomoci kterého Ize zménit pocet iteraci béhem odha-
dovani parametrti m a b pro primku. Pod canvasem se také zobrazuje definice piimky
S parametry po procesu ucent.

Box 3 obsahuje graf s priibéhem loss funkce, pocet bodii v grafu zavisi na poctu
iteraci.

Box 4 obsahuje ovladaci prvky pro trénovani neuronové sité, v boxu lze nastavit
pocet epochs, coZ je vlastné to samé jako pocet iteraci pro odhadovani parametri m
a b. Box také obsahuje informaci o ¢ase, ktery trval, nez byla neuronova sit natréno-
vana, po natrénovani sité se v boxu objevi také moZnost zadat ¢islo a nechat si pro
néj spocitat predpokladanou hodnotu.

Posledni box zobrazuje graf s body reprezentujicimi trénovaci data a také primku,
ktera byla vykreslena pomoci proménnych reprezentujicich parametry primky.
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Obrazek 26 - Priklad linearni regrese - uzivatelské prvky

TensorflowJS linear regression example

EE Sequential Model with dense lager 4
S5 Tean mequenia model widh cns denss ke mnd bies

1 Train dense medel
EE Learning DOMHE
(1 Tme spest carming 203448 ms
E. Frecict value 0
e P P TN
. Result
& - hicgal and Ianing data <omiparisan
an v : (a7 2R
Y= X+
: Generated data
i These data wil be used for tralning the made
i V.38 K:8.87  ¥:0.04 Kl ¥ii.38 AAEd Va4 Krd ¥ed A4 5 1"

o, LOES Tunction graph ~

1. Canvas a trénovaci data
2. Trénovani parametrl
3. Prubéh loss funkce

4. Trénovani NN

5. Vysledny graf pfimky

zdroj: autor

Druhy piiklad vyuziti knihovny bude pro rozpoznavani Cisel, ktera uzivatel pomoci
mysi kresli do canvasu. Pro vyhodnoceni nakreslené Cislice je pouzit predtrénovany
model na databazi MNIST. Soucasti kapitoly je porovnani uspésnosti klasifikace cisel.

&4

Ukazka druhého prikladu praktické ¢asti je zobrazena na obrazku ¢. 26.

Poslednim, tretim piikladem je klasifikace obrazki, k nizZ byl také pouzit predtré-
novany model MobileNet neuronové sité, volné dostupny ke staZeni. Kapitola
obsahuje ukazku uspéSnosti klasifikace na jednotlivych vybranych obrazech a také
porovnani, o kolik se klasifikace zméni, pokud se stejny vstup upravi formou efektu
blur nebo greyscale. Implementaci tlohy pro klasifikaci obrazki je mozné vidét na
obrazku ¢. 27.
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Obrazek 27 - Hadani nakreslenych ¢isel pomoci Tensorflow.js

A2 Linear regresion example ?' Canvas drawing example L,G* Picture guessing example

TensorflowJS drawing example with trained Python model
Draw a number in the canvas

6

TensorFlowJS Number Prediction
This number is with the most probability: 100 %
The drawn number should be: 6

01234567809

zdroj: autor
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Obrazek 28 - Klasifikace obrazku pomoci Tensorflow.js

A7 Linear regresion example ?‘ anvas drawing example &JO‘:ICI‘.L re guessing €x

TensorﬂowJS lmage recognmon example with trained Python model

t an image you would to recognize with using pretrained MobileNet mode

Procces an image: | Zvolit soubory | stazeny soubor (1).jpg
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zdroj: autor
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5.1 Priprava prostiedi a instalace knihovny

Pro tvorbu webové aplikace existuje mnoho programovacich jazyki a nastrojd, v na-
sledujici kapitole jsou stru¢né popsany technologie pouZité pro implementaci, véetné
dostupnych alternativ, které lze také vyuzit. Uvedeny vybér technologii a nastroji je
zdlvodnén.

5.1.1 Systém pro spravu zdrojového kodu

Témeér kazda aplikace se jiz v dnesni dobé udrzuje pomoci systému pro spravu
zdrojového koédu (version control system). Tyto systémy se staraji o ukladani
jednotlivych zmén zdrojového kdédu, vcetné ukladani dodate¢nych informaci o
zméné, do kterych napriklad patii jméno autora, datum a popis zmény. Jednim
z hlavnich prednosti systémi pro spravu zdrojového kédu je moznost vratit zmény
koédu do urcitého bodu a moZnost spoluprace na funkcionalité s ostatnimi autory.

Pro verzovani aplikace je pouzit systém Git a projekt je hostovany na serveru
GitHub, kde je volné k dispozici na adrese https://github.com/NutCrackee/angular-
tensorflowjs. Git je oblibeny a mezi vyvojari velice rozsifeny systém, umoziujici
vytvareni branches, coZ lze nazvat kopii verze repositare z urcitého stavu, pricemz je
moZné na této kopii nezavisle pracovat a pozdéji tyto zmény aplikovat. Cely systém
je distribuovany, tzn. Ze kazdy, kdo pracuje s repositarem, vlastni celou jeho kopii
z vybraného bodu. Vyhodou distribuovanych systémi je skutecnost, Ze neexistuje
jediné misto, kde se ukladaji zmény repositare, ale vSichni uzivatelé mohou zastoupit
hlavni uzel v piipadé néjakého vypadku.

5.1.2 Program na spravu bali¢ku

Pro instalaci balicku knihoven tretich stran jsou k dispozici programy Node Package
Manager (NPM), ktery je soucasti instalace platformy Node.js. NPM je nejvétsi registr
knihoven, obsahuje jich vice jak 800 000. Alternativnim programem pro spravu ba-
licki je YARN, ktery se v nékterych funkcionalitach mirné lisi a nékteré ma navic.

Programy pro spravu bali¢cki pomahaji udrzovat spravné verze knihoven tietich
stran a upozornuji, pokud dojde ke stfetu nekompatibilnich verzi balickd. Ve sloZce
s projektem pracuji se souborem Project.json, ktery obsahuje seznam pouzivanych
knihoven vcetné jejich verze. Pokud pracujeme s projektem, ve kterém je obsazen
soubor Project.json a chceme nainstalovat potiebné zavislosti, tak v prikazovém
radku projektu spustime prikaz npm install. Package manager poté stahne veSkeré
zavislosti do slozky Node_modules.
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5.1.3 Front-end framework

Mezi lidry v oblasti framework{ urcenych pro vytvareni uZivatelského rozhrani lze
zaradit frameworky Vue, React, Angular a jeho starSi verzi Angular]S. Na obrazku
¢. 22 je uveden graf oblibenosti frameworki na serveru GitHub, kde je vétSina frame-
workt Kk dispozici ke stazeni.

Angular]S je vyvijen spole¢nosti Google a jeho prvniverze vyslav roce 2010. V roce
2016 Google vydala Angular 2, ktery se jiz od ptivodniho frameworku lisil, a proto
byl pfejmenovan z Angular]S na Angular, spole¢nost se Google vSak i nadale snazi
ptvodni framework Angular]S udrzovat aktualizovany. Vue je nejmlad$im frame-
workem z uvedené ¢tyrky, prvni verze vysla roku 2014, framework si ziskal oblibu
diky rychlé piimce uceni a navic svoji malou velikosti. React vyvijeny spole¢nosti
Facebook je framework zaloZeny na virtualnim DOM, diky kterému lze vykreslovat
velké mnozstvi komponent, a piitom nezpomalovat zbytec¢né prohlizec; prvni verze
byla dostupna v roce 2013.

Tabulka 8 - Srovnani FE frameworki

Angular React Vue
Prvni verze 2010 2013 2014
Oficialni stranka |Angular.io Reactjs.org Vuejs.org
Velikost cca. 500 100 80
Soucasna verze 7 16.6.3 2.17
PouZivan Google, Wix Facebook, Uber  |Alibaba, GitLab

zdroj: https://www.codeinwp.com/blog/angular-vs-vue-vs-react/
Pro vyvoj webové aplikace lze pouzit véechny uvedené frameworky. Zadny z nich
neovliviiuje praci s knihovnou Ternsorflow.js. Pti pouZiti frameworku React a Vue je
trochu komplikovanéjSi vyuziti typové kontroly JavaScriptu pomoci jazyka Ty-
peScript. Obé knihovny React a Vue byly ptivodné zaloZené pouze na JavaScriptu
a podpora vyuziti TypeScriptu se pridala do framework az pozdéji. Ke vSem uvede-
nym frameworkiim je kdispozici CLI?2, pomoci Kkterého lze generovat
predpripravené aplikace s rliznou moZnosti Upravy poZadavku uZivatele nebo nasta-

vit prostiedi, v némz se webova aplikace spousti.

...................................................

22 Command Line Interface — program v pfikazovém radku, pouzivany prevazné v terminalech.
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Angular jiz byl vyvijen pomoci jazyka TypeScript v prvni verzi, proto je jeho pod-
pora ve frameworku vétsi, navic je velice komplexni a obsahuje v sobé jiZ mnoho
preddefinované funkcionality, ktera mize byt pro méné zkuSeného programatora
tézkd na pochopeni. Pro zkuSenéjsiho programdatora vSak Angular nabizi vyhody
v rapidné rychlém vyvoji aplikaci, diky jiz preddefinovanym funkcionalitdm lze uSet-
fit spoustu Casu.

Obrazek 29 - Srovnani Vue, React a Angular

@facebookireact @ wvuejsivue @angularanguiar @ angularangular s
122284 a

110000 //”
100000 //
e
/
90000 /
/
b
80000 A
2 70000 //
& //
L2
£
3 60000 /
o
50000
40000
R 12/17/2018
B facebook/react 117687
20000 B vuejsivue 122284
B angular/angular 43546
10000 B angular/angularjs 59311
2610 —
11/21/2010 101272012 05/13/2014 12/13/2015 0711412017 121177200

zdroj: https://www.codeinwp.com/blog/angular-vs-vue-vs-react/

5.2 Priprava dat

Modely urcené pro aplikaci je tfeba nejdiive natrénovat na trénovacich datech. Ve
svété machine learningu se pro klasifikaci ru¢né psanych cisel ¢asto pouziva data-
baze MNIST?3. Ukazku dat obsazenych v databazi MNIST je moZné vidét na obrazku
C. 28. Databaze je verejné pristupnd, a proto je pouZzivana casto pro vytvareni riznych
modeli. MNIST obsahuje 70 tisic cernobilych obrazki ¢islic ve formatu 28x28 pixeld.
Je rozdélena na 60 tisic obrazki urcenych jako tréninkova data a zbylych 10 tisic
slouzi k ovérovani presnosti modelu.

23 MINIST (Modified National Institute of Standards and Technology database) je databaze obrazkd rucné psanych cisel.
Databdze je dostupnd na adrese http://yann.lecun.com/exdb/mnist/
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Probéhlo jiz mnoho pokusti vytvorit model s co nejmensi chybovosti, autoriim data-
baze se podarilo vytvorit model s chybovosti 0,8 % [48], nakonec byli prekonani
metodou MCDNN?2# s chybovosti 0,23 % v praci Multi-column Deep Neural Networks
for Image Classification [49].

Aplikace na rozeznavani c¢isel bude na zakladé natrénovaného modelu rozeznavat
pomoci CNN, o jakou hodnotu ¢islice se jedna.

Obrazek 30 - MNIST
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Zdroj: https://www.kaggle.com/oddrationale/mnist-in-csv

V ukazce pro rozpoznavani obrazku je pouzit jiz predtrénovany model MobilNet.
Rlzné verze modelu MobileNet?> jsou k dispozici v repositari na serveru GitHub. Mo-
miliénd MAC2¢ operaci s TOP-1 presnosti 70,9 % a nejjednodussi model s 14 MAC
operacemi a s TOP-1 presnosti 39,5 %. Pri vybéru modelu je tedy nutné zohlednit,
v jakém prostredi se modely vyuZiji a zda v téchto prostiredich nebude vypocetni vy-
kon brzdit komplexnéj$i modely. Pro klasifikaci obrazki byl zvolen model MobileNet,
ktery by mél byt kompromisem mezi dostupnym vykonem webové aplikace a pres-
nosti.

24 Multi-Column Deep Neural Networks.

25 Modely jsou dostupné na adrese: https://github.com/tensorflow/models/blob/master/research/slim/nets/mobile-
net_vli.md

26 MAC (Multiplication and Addition operations) udava kolikrat se v modelu provadi operace nésobeni a scitani.
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5.3 Navrh uzivatelského prostredi

Framework Angular umozZiuje integraci material design pomoci Angular Material.
Material design je sada postuptli a doporuceni spole¢nosti Google pro co nejprijem-
néjsi uZivatelskou zkusenost neboli UX (user experience).

Material design spoleCnosti Google se stal velice oblibenym, protoZe spolecnost
Google ho zacala aplikovat ve svych popularnich aplikacich (Gmail, Youtube, Goo-
gleDrive). Uzivatelé si na Cisty styl uzivatelského prostredi zvykli a stal se defacto
standardem pro UX vyvojare. V obsahlé prirucce se nachazi vizualni definice pro jed-
notlivé elementy, jejich velikost, stiny, animace a barvy. Pfirucka se stala standardem

7 vz

pro vizualni ¢ast aplikace pro velkou ¢ast vyvojar.

5.4 Implementace aplikace

Zakladnim kamenem webové aplikace je framework Angular, zaloZeny na technolo-
gii SPA (Single page application). Webové aplikace typu SPA celou webovou aplikaci
klienta pomoci JavaScriptu a nedochazi k dotazovani serveru a znovunacitani celych
stranek. Komunikace se serverem probiha na pozadi pomoci AJAX nebo WebSocket
technologii. SPA aplikace reaguji prakticky okamzité na jakoukoliv akci uZzivatele,
v pripadé, Ze akce vyZaduje dodatecna data, se kontaktuje server na pozadi a data se
po chvili objevi na strance bez nutnosti opét celou stranku nacist, aplikace ptsobi
velmi responzivné.

Angular je component-oriented, to znameng, Ze béhem vyvoje webové aplikace se
snazime identifikovat samostatné logické bloky-funkcionality, které nazyvame kom-
ponentami. Komponenty poté programujeme samostatné jako jeden stavebni blok,
ktery lze pouzit znovu v jinych ¢astech aplikace. Stavebni bloky celé aplikace se umis-
tuji do modulu. Modul reprezentuje definici webové aplikace a obsahuje seznam
jednotlivych komponent, v€etné pomocné funkcionality, ktera je definovana nejcas-
téji pomoci directives, pipes nebo services.

5.4.1 Component

Component lze v programatorském svété chapat jako view. View je definice, jak zob-
razovat vystup aplikace uZzivateli. Zaroven view umoziiuje uzivateli interakci
s webovou aplikaci pomoci ovladacich prvka. Komponenta také obsahuje definici ob-
sluzné logiky ve formé JavaScriptové tridy.
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5.4.2 Directive

Directive se pouziva, pokud chceme nékde rozsirit moZnosti jazyka HTML. Directive
jsou funkce, které Angular spusti, pokud je najde v DOM. Directive miizeme chapat
jako nadstavbu nad HTML, pomoci directive si mizeme definovat novy atribut pro
vybrany HTML element, diky kterému poté rozsirime funkcionalitu daného ele-
mentu.

5.4.3 Pipe

Pokud potiebujeme formatovat jakykoliv vystup uzivateli (ména, datum), tak si Ize
definovat tiidu, ktera ndm vystup naformatuje. Na pipe se lze divat jako na mikro
komponentu, ktera je zodpovédna za formatovani vystupu uzivateli.

5.4.4 Service

V pripadé, Ze potrebujeme mit néjaky sdileny zdroj dat pro webovou aplikaci, ktery
vyuzijeme ve vice komponentach, tak si miizeme vytvorit objekt typu service. Objekt
miiZzeme poslat do konstruktori komponent a pracovat s nim uvniti komponenty.
Castym vyuzitim service objektu je funkcionalita, ktera na¢ita data ze serveru pomoci
APL

5.4.5 Module

Modul Ize chapat jako kontejner, ktery zapouzdii vSechny definované stavebni bloky
aplikace. Moduly by mély reprezentovat aplikacni doménu a jeji workflow. Malé apli-
kace vétSinou obsahuji pouze jeden modul, stejné jako v aplikaci s ptiklady
TensorFlow.

5.5 Implementace linearni regrese
Ulohu linearni regrese mizeme povazovat za piiklad typu HelloWorld, ¢asto pouZi-
vaného v programatorském svété. Jeden z nejtrivialnéjSich ptikladi na vyreSeni
miiZe byt nalezenf hodnot pomoci linedrni regrese definované vztahem:

Y=mx+b
Webova aplikace bude obsahovat platno (canvas), které uzivatel mtze pouZit pro ge-
nerovani trénovacich dat. Trénovaci data lze také vygenerovat automaticky, dle

vstupnich parametra uZzivatelského rozhrani. Poté se aplikace pokusi nasimulovat
parametry m a b s vyuZzitim Tensorflow.js proménnych a konfigurace modelu.

Po natrénovani modelu dojde k vizualizaci vysledku pomoci grafu, ve kterém uZzivatel
uvidi vykreslenou primku mezi tréninkovymi daty, ktera jsou zobrazena formou
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bodi. Na strance s tlohou linearni regrese 1ze odhadnout parametry nebo natréno-
vat neuronovou sit’.

Obrazek 31 - Architektura frameworku Angular

Component Module Directive

CSS HTML HTML

—) 4=

<4 Pipe
Component

4= Services

CS5 HTML

Zdroj: autor

5.5.1 Implementace

Nejdrive zacneme vytvorenim komponenty v projektu pomoci ng generate compo-
nent linearRegressionExample. Ptikaz vygeneruje prazdné soubory pro
konfiguraci komponenty.

V souboru HTML ve sloZce s nazvem Komponenty definujeme vzhled komponenty
pomoci HTML elementt, véetné definice platna, pomoci kterého miize uzivatel vkla-
dat trénovaci data. Rozmér platna je definovan ve zdrojovém kédu komponenty
linearRegressionExample.component.ts pomoci proménné canvasSize, ktera je pred-
nastavend na velikost 320. Uzivatel tedy mtiZe definovat v platné trénovaci hodnoty
v intervalu <0-320> pro X a Y. Ddle jsou v komponenté definované dvé proménné,
které reprezentuji parametry m a b modelu pomoci variable funkce s ndhodnou
hodnotou pocatecniho ¢isla. Hodnoty z canvasu bylo nutné normalizovat na mensi
hodnoty, protoZe pri pouZiti hodnot vintervalu velikosti platna mél JavaScript
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problém s pocitanim vétsSich hodnot a ¢asto vysledek uc¢eni byl NaN27. Proto je nasta-
vena normalizace hodnot zadanych do platna tak, aby byly v rozmezi <0-3,2>.

Definici neuronové sité je mozné vidét nize na obrazku ¢. 32.

Obrazek 32 - Trénovani neuronové sité

train(

.linearModel = tf.sequential();
.linearModel.add(tf.layers.dense({
units: 1,
inputShape: [1],
useBias:

;
\

.linearModel.compile({

learningInput = tf.tensorld( .XVals);
learningOutput = tf.tensorld( .yVals);

.linearMedel.fit(learningInput, learningOutput, {
epochs: .epochs,
callbacks: {
onTrainBegin:
.scriptPerformance.start = performance.now();
.pbStatus = LearningStatus.PROGRESS
b

onEpochBegin:

.pbvalue = Numb i f .epochs) * 1@

s
onTrainEnd: (1 ] {
.pbStatus = LearningStatus.DONE;
.scriptPerformance.end = performance.now();
.scriptPerformance.timeElap
.scriptPerformance.end - .scriptPertormance.start).toFixed(2);

Zdroj: autor

Komponenta obsahuje funkci train, ve které je definovana optimaliza¢ni funkce
sgd (SGDOptimizer), pouZivajici stochasticky gradient descent s hodnotou pro

eecseescessessersssesscessessssessesssesssenssenses

27 NaN znamend Not a number, NaN je specialnim typem JavaScriptu
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rychlost uceni (learning rate) 0.1. Optimaliza¢ni funkce se pokusi vypocitat soucas-

nou hodnotu pro Y s parametry b a m a poté se pokusi pti dalsi iteraci minimalizovat

chybu pomoci zmén hodnot u téchto parametri. Pocet iteraci je definovan pomoci

proménné epochs, ktera je prednastavena na hodnotu 100. To znamen4, Ze optima-

liza¢ni funkce spocita chybu a upravi parametry 100x. Na konci procesu trénovani,

po vSech iteracich, se uZivateli vykresli graf pomoci Charts.js reprezentujici pfimku

s hodnotou parametrti b a m.

V tabulce niZe jsou trénovaci data, ktera byla pouZita pro porovnani metody odhadu

parametri a vytvoieni modelu pomoci neuronové sité. Dataset obsahuje 14 trénova-

cich hodnot se vstupem X a vystupem Y.

Tabulka 9 - Tabulka s trénovacimi daty

X |0.21 /0.98

0.73 2.02 [1.45 |1.85

1.94 2.13 2.78 |2.62

2.89 [2.98 0.91 |0.73

Y (0.29 0.8

1.51 |0.87 1.66 |1.44

191 |2.46 2.2 2.76

2.7 |3.08 [0.48 [0.86

Tabulka 10 - Pribéh ztratové funkce

Loss funkce

Iterace 10

Iterace 100

Iterace 1000

0.253237

0.1893392

0.185688

0.185684

V tabulce ¢. 12 si lze vSimnout, Ze pti zvySeni pocCtu iteraci predpis piestava byt vari-

abilni a ustaluje se na jedné hodnoté.

Tabulka 11 - Definice pirimKky dle poctu iteraci

Pokus Iterace 10 Iterace 100 Iterace 1000
1 Y =0.7214X+ 04463 | Y=0.8590X+ 0.1607 | Y=0.8658X+ 0.1464
2 Y =0.7447X+ 03979 | Y=0.8668X+0.1443 | Y=0.8658X + 0.1464
3 Y =0.6882X+0.5153 | Y=0.8585X+0.1617 | Y=0.8658X+ 0.1464
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Tabulka ¢. 13 ukazuje ¢as uceni, ktery trval pti odhadovani parametri pomoci Ten-

sorFlow proménnych dle poctu iteraci, a ¢as uCeni neuronové sité.

Tabulka 12 - Cas u¢eni28

Pocet iteraci / epochs Odhad parametri Neuronova sit’
10 64 ms 268 ms
100 349 ms 1773 ms
1000 3613 ms 16881 ms
10 000 147 542 ms 122 536 ms

Tabulka 13 - Porovnani vysledkii odhadu parametrt a neuronové sité po 100 iteracich

Vyuziti parametri

Neuronova sit’

Y Vysledek Chyba Vysledek Chyba
0.29 | 0.3282371 0.0382371 0.2571 0.0329
0.8 | 0.9949197 0.1949197 0.9531 0.1531
1.51 | 0.7784643 0.7315357 0.7271 0.7829
0.87 | 1.8953739 1.0253739 1.8932 1.0232
1.66 | 1.4018557 0.2581443 1.378 0.282
1.44 | 1.7481843 0.3081843 1.7395 0.2995
1.91 | 1.8261082 0.0838918 1.8209 0.0891
2.46 | 1.9906144 0.4693856 1.9926 04674
2.2 | 2.5533984 0.3533984 2.5802 0.3802
2.76 | 2.4148667 0.3451333 2.4356 0.3244
2.7 | 2.6486387 0.0513613 2.6796 0.0204
3.08 | 2.7265625 0.3534375 2.761 0.319
0.48 | 0.9343122 0.4543122 0.8898 0.4098
0.86 | 0.7784643 0.0815357 0.7271 0.1329

...................................................

28 \lysledny Cas je primérem ziskanym ze tfi pozorovani.
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5.6 Priklad s Kklasifikaci cisel

V nasledujicim prikladu si ukaZeme, jak lze pracovat s jiz predtrénovanym modelem.
Trénovani modelu je obCas velice naro¢né na vypocetni prostredky CPU a GPU, proto
je nékdy vhodné pro jiz existujici aplikaci pouZit predtrénovany model. Pro priklad
s klasifikaci Cisel pouZijeme pripraveny model z jazyka Python a zkonvertujeme jej
do formatu JSON, ktery lze nacist pomoci Tensorflow.js.

Model oc¢ekava na vstupu ctyrdimenzionalni pole (batch, vyska, Sifka, barevné ka-
naly). Kanaly ukazuji, zda pracujeme s barevnym, nebo ¢ernobilym obrazkem. Jelikoz
byl model trénovany na datové sadé MNIST, ktera obsahuje ¢ernobilé ru¢né psané
Cislice, pripravime si aplikaci, tak aby jeji vystup byl rovnéZ ¢ernobily. Diky tomu m-
Zeme nastavit hodnotu pro kanaly na konstantu 1; pokud bychom pracovali
s barevnymi obrazky, tak nastavime 3 (RGB).

5.6.1 Konverze modelu

Predtrénovany model zjazyka Python lze zkonvertovat jako KERAS model do
formatu JSON pomoci Python CLI piikazem tensorflowjs_converter -input_format
keras \ keras/nazevModelu.h \ src/assets. Pied pouzitim piikazu je vSak zapotiebi
mit nainstalovany interpret jazyka Python a Python CLI, v¢etné pip2°, které je jiz
soucasti instalace jazyka Python verze 3.4 a vyssi, a také mit nainstalovany balicek
Tensorflow.js pro Python pomoci prikazu pip install tensorflowjs. Zkonvertovany
model si ve webové aplikaci uloZime do slozky Src/assets, ktera je pristupna pro
webovy server. Do této slozky se bézné davaji zdroje, které webova aplikace
potiebuje (obrazky, video, soubory ke stazeni).

Model Ize mit také ulozeny na internetu a nahravat ho pomoci URL, tento typ
pouZiti si ukdZeme v priStim piikladu s klasifikaci obrazki.

5.6.2 Implementace

Pro priklad si ve webové aplikaci vytvorime novou komponentu drawningExample
pomoci prikazu ng generate component drawningExample. Ptikaz ng je soucasti
Angular CLI a vygeneruje nam ve sloZce s projektem novou slozku drawningExample
se soubory pro konfiguraci komponenty.

Dale je tieba definovat také platno (canvas) pro kresleni ¢islic, které nasledné bude
model zkouset Klasifikovat. Platno je implementované jako directive, protoze
funkcionalitu platna lze pouzit i v jinych ¢astech aplikace. Funkcionalita platna bude

...................................................

29 Python pip je spravce balicku pro jazyk Python.
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definovana pomoci directive, vytvoiime proto soubor drawable.directive.ts ve sloZce
Src/app. Directive obsahuje koéd, ktery zajisti zachyceni tahd uzivatele ve formé
obrazku. Zaznamenand data jsou poté zasldna komponent€, ve které je vyhodnoti
model. Diilezity pro implementaci je spravny pomér stran platna a spravna tloustka
Stétce; v pripadé, Ze se zméni poméry stran platna nebo tloustka Stétce, dojde
k ovlivnéni klasifikace obrazku. Model poté miiZe vyhodnocovat ¢islice chybné.

Obsluzny kéd pro komponentu drawningExample obsahuje inicializa¢ni funkci, ve
které nahravame zkonvertovany model ve formatu JSON ze sloZky Assets. Funkce
pro nahrani modelu je asynchronni, protoze v ni chceme pouzit klicové slovo await.
Komponenta obsahuje funkci prediceNumber, do které vstupuje nakresleny obrazek
z platna. Funkce je zabalend do asynchronni funkce tidy, kterd spravuje pamét
grafické karty a méla by zabranit Unikim paméti (memory leak). Obrazek je
transformovan na spravnou velikost a poté preveden na tensor. Pro praci s obrazky
se v knihovné Tensorflow.js nachazi pomocné API. Obrazek lze pievést na tensor
pomoci funkce fromPixels, poté je tieba transformovat tensor na spravnou velikost,
k tomu pouzijeme funkci reshape, do niZ predame tensor sobrazkem, a druhy
parametr je tvar tensoru, do kterého chceme transformovat. V nasem ptipadé je to
tvar [1, 28, 28, 1]. Pro transformation je nutné prevést typ hodnoty tensoru na
float32 pomoci funkce cast. Nyni je jiZ tensor pripraveny a lze ho vyhodnotit pomoci
modelu. Model vraci pole s deseti prvky (0-9), kazdy prvek reprezentuje Sanci, Ze
vstupni obrazek byl Cislice rovna indexu pole. Predikce vyuZziva funkce znamé jako
softmax30.

Obrazek 33 - Ukazka ﬁspéénosti klasifikace ¢islic

xS A
3 3% x8 3

aplikace

30 Softmax funkce vraci vektor s distribuci pravdépodobnosti moznych vyslednych hodnot. Soucet pravdépodobnosti je
roven 1. Softmax se pouziva béhem klasifikacnich uloh.
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Pro lepsi interpretaci vysledku vytvorime v prikladu jesté komponentu
drawningExampleChart, ktera bude zodpovédna za vykresleni vertikalniho grafu
Cisel, reprezentujici distribuci pravdépodobnosti pro nakreslené ¢islo.

Obrazek ¢. 33 ukazuje vysledek klasifikace uZivatelského vstupu, pro porovnani
jsou priloZena i trénovaci data z databaze MNIST.

5.7 Priklad s Kklasifikaci obrazku

Dal$im ptikladem pouziti knihovny v Tensorflow.js ve webovém prohliZeci je loha
klasifikace obrazkii. Uloha je velice oblibena a Ize ji aplikovat do velké vétsiny webo-
vych nebo mobilnich aplikaci, ve kterych se pracuje s obrazky. V tloze je integrovan
predtrénovany model MobileNet, ktery je optimalizovan pro pouZiti ve webovych
aplikacich. Lze ho vyuzit také béhem implementace mobilnich aplikaci.

Klasifikaci pomoci modelu MobileNet 1ze redlné vyuZit pro tfidéni nahravanych
obrazki a videi na server. Model Ize aplikovat také pro tfidéni fotografii v mobilnim
telefonu, diky zabudované klasifikaci v aplikaci Ize pomoci uzivateli s tfidénim, inde-
xaci a hledanim medialnich soubori (obrazky, fotografie, videa).

V prikladu je moZné nahrat pomoci uZivatelského rozhrani obrazek, ktery poté
projde transformaci a normalizaci. Bez transformace a normalizace by model nebyl
schopny obrazek dobre rozeznat, model MobileNet je natrénovany na pevné velikosti
obrazki [50]. Po klasifikaci je uzivateli zobrazeno pravdépodobnostni rozdéleni kla-
sifikace obrazku do kategorii pomoci komponenty horizontalniho grafu.

5.7.1 Implementace

Komponenta pro klasifikaci obrazki se jmenuje imageClassification a vygenerujeme
ji stejnym zptisobem jako u predchozi tilohy pomoci Angular CLI a piikazu ng gene-
rate. Soucasti implementace je také vizualni zobrazeni pro pravdépodobnostni
rozdéleni klasifikace obrazku pomoci NPM balicku ng2-charts31.

Komponenta ng-2charts je pouze obalem pro populdrni knihovnu Charts.js pro fra-
mework Angular. Instalaci balicku ng2-charts provedeme pomoci prikazi:
npm install ng-charts -save
npm install chart.js --save

...................................................

31 Ng-2charts je dostupné na adrese https://www.npmjs.com/package/ng2-charts
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NPM poté nainstaluje zavislosti do projektu a uloZi je do souboru project.json. Dale
je nutné nainstalovany balicek ng2-charts registrovat do souboru app.module, ktery
obsahuje zavislosti webové aplikace.

V komponenté imageClassification nahrajeme model MobileNet pro predikci, ten-
tokrat z webového uloZisté3? spole¢nosti Google. K nahrani modelu pouZijeme funkci
loadLayersModel, parametrem funkce je URL modelu. Funkce loadLayersModel je
asynchronni, nechceme totiz, aby nahravani blokovalo interakci s webovou aplikaci.
Do komponenty je nutné nahrat soubor s kategoriemi objektti, které dokaze model
MobileNet rozeznat. Seznam téchto kategorii uloZime do souboru imageNet_classes
do slozky s komponentou. Soubor obsahuje 1000 kategorii, které dokaze model ro-
zeznat, s anglickym popisem.

Pocet kategorii, které zobrazime v grafu distribuce pravdépodobnosti, se ovliviiuje
pomoci konstanty TOPK_PREDICTIONS, ktera je prednastavena na hodnotu 10. Po
nahrani obrazku dojde v metodé loadImage k jeho zpracovani, v metodé se vytvori
novy HTML image element, ktery je vloZen do stranky jako nahled pro nahrany ob-
razek. Pomoci API prohlizece nacteme soubor funkci readAsDataURL, abychom
mohli pro nové vznikly HTML image element definovat jeho zdroj pomoci src atri-
butu. Nové vytvoieny element s definovanym atributem src slouzi jako vstupni
parametr do metody predict, kterd vyuzivd pomocné funkce z API knihovny Ten-
sorflow.js fromPixels, funkce vrati tensor popisujici obrazek. Obrazek se poté
normalizuje a prevadi na spravnou velikost pomoci tensor funkce reshape. Pripra-
veny tensor poté poskytneme jako vstupni parametr do funkce predict modelu
MobileNet. Vysledkem je poté seznam vSech kategorii s pravdépodobnostnim rozdé-
lenim. Poté se jiZz seznam seradi podle nejvy$si pravdépodobnosti v metodé
getTopCategories a vrati pocet nejvysSich kategorii zavisly na Kkonstanté
TOPK_PREDICTIONS. Zpracované kategorie z metody jsou vstupnim parametrem pro
komponentu imageClassificationChart, ktera je zodpovédna za vykresleni uZivatel-
ského vystupu.

...................................................

32 Model Ize stahnout na této URL: https://storage.googleapis.com/tfjs-models/tfjs/mobilenet_v1_0.25_224/model.json
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Obrazek 34 - Obrazky urcené ke klasifikaci

sportovni auto kocka hrnek

Q

Na implementované uloze provedeme méreni, jak se klasifikace jednotlivych ob-
razkl zméni, pokud na obrazky aplikujeme néjaky filtr. Filtry, které pouzijeme, jsou
grayscale a blur. Obrazek na grayscale prevedeme pomoci metody BT-709 (HDTV),
metoda je také znama jako ITU-R BT-709. Blur provedeme pomoci metody Gausian

s parametrem kernel size nastavenym na hodnotu 10.

Obrazek 35 - Greyscale obrazky urcené ke klasifikaci

Tabulka 14 - Klasifikace sportovniho auta

Kategorie Original obrazek Grayscale obrazek
1 sports car 21,1 % | station waggon 20,64 %
2 station waggon 13,29 % | minivan 15,85 %
3 race car 13 % race car 13,83 %
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Tabulka 15 - Klasifikace kocky

Kategorie Original obrazek Grayscale obrazek
1 lynx, catamount 21,1 % | lynx, catamount 73,77 %
2 tiger cat 13,29 % | Egyptian cat 18,12 %
3 tabby cat 13 % tabby cat 5,26 %

Tabulka 16 - Klasifikace hrni¢ku

Kategorie Original obrazek Grayscale obrazek
1 cup 46,76 % | cup 42,52 %
2 coffie mug 23,03 % | coffie mug 32,01 %
3 mixing bowl 9,04 % | caldron 2,97 %

Tabulka 17 - Klasifikace po pouziti blur efektu
Original obrazek Blur efekt
Kategorie

1 golden retriever 76,66 % | golden retriever 82,72 %
2 cocker spaniel 13,98 % | cocker spaniel 9,12 %
3 clumber 5,43 % | clumber 3,67 %

Je zajimavé, Ze po aplikaci blur efektu doslo k presnéjsi klasifikaci.
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5.8 Vyhodnoceni a navrhy na zlepsSeni

Knihovna Tensorflow.js se vyviji velice rychle, béhem implementace aplikace doSlo
k vydani verze Tensorflow.js 1.0.0 z verze 0.15.3. Posledni verze knihovny kromé
znatelného zrychleni v sobé obsahovala také rozsahlé zmény v API33, které zpiisobily
po aktualizaci knihovny v projektu s webovou aplikaci znefunk¢énéni nékteré funkci-
onality.

Po aktualizaci bylo nutné projit zdrojovy kéd knihovny a ru¢né nalézt, kam se pi-
vodni funkcionalita premistila ¢i jak se prejmenovala. Autofi knihovny vSak nékolik
dni po uvedeni nové verze knihovny aktualizovali i dokumentaci, bohuzel vSak v do-
kumentaci chybély informace o piivodnich umisténich funkci a jejich jmen
v knihovné. Knihovna je pomérné mlada a neustale se vyviji, proto je nutné se na po-
dobné scénare pripravit a pocitat s mozZnosti, Ze se vyvijeny projekt po aktualizaci
knihovny znefunk¢ni. Nicméné by v budoucnosti nemélo jizZ dochazet k vyraznéjSim
zménam v AP], jelikoZ autori vydanim verze 1.0.0 naznacili, Ze by k vétSim zménam
jiz nemélo dochazet.

Béhem vybéru predtrénovaného modelu je nutné zvazit pomér cena/vykon. Pri
vybéru piesnéjsiho modelu se webova aplikace stava méné responzivni, protoZe pre-
dikce hodnoty byva naroc¢néjsi. Vybérem slozitéjStho modelu muizeme ziskat
prresnéjsi vysledek, ale vypocet miiZe trvat o nékolik vtefin déle a to pro nékteré we-
bové aplikace neni Zadouci. Zaroven je treba si uvédomit, Ze pokud se v aplikaci
pouziva predtrénovany model, tak bychom si méli ovérit, na jakych datech byl tréno-
vany. Na implementované uloze s Klasifikaci Cisla si mizeme ovérit, Ze model
pomérné casto Spatné klasifikuje nakreslené cislo.

Model MobileNet_v1_0.25_224_quant urceny pro prohliZzece uzZ sdm ma pomeérné
nizkou Sanci (48 %) klasifikovat spravné ¢islici. Byl trénovany na MNIST databazi
Cislic, a zvlast pokud bude uzivatel mit nestandardni pismo, je velice pravdépodobné,
Ze model bude mit velké problémy s klasifikaci.

Webovou aplikaci s klasifikaci ¢isla a obrazku by bylo vhodné rozsirit o trénovaci
cast, diky které by Slo vytvorit a natrénovat vlastni model. Pfed zminénym rozsire-
nim je vSak nutné zajistit trénovaci vzorek dat. Databdze MNIST obsahuje 70 tisic
obrazki, podobnou sbirku dat je velice téZké sehnat.

...................................................

33 Rozsahlé zmény v API se Casto nazyvaiji breaking changes.

STRANA 84


http://download.tensorflow.org/models/mobilenet_v1_2018_08_02/mobilenet_v1_0.25_224_quant.tgz

FAKULTA APLIKOVANE INFORMATIKY | \SE
DIPLOMOVA PRACE

Dal$im moZnym rozsirenim aplikace by bylo implementovat moZnost vybirat si
pro predikci hodnoty z vice modeld, at’ uz z vlastnich, nebo natrénovanych, a ke kla-
sifikaci obrazki pridat i klasifikaci videa, ktera se implementuje velice podobné.

Obrazek 36 - Optimalizace Tensorflow.js po posledni aktualizaci

Mobilenet V1 Inference Time in Milliseconds
Lower is better (avg of 200 runs in Chrome Browser)

Jun 2018 Today
300.0 279.0
212.4
200.0
148.0
100.0
40.6
29.6
15.2
0.0
MacBook Pro (Radeon Pro 555) iPhone X Pixel 2

Zdroj: https://github.com/tensorflow/tfjs/releases

Vyuziti frameworku Angular béhem implementace poskytlo moznost vyuzit jazyk
TypeScript misto JavaScriptu. TypeScript umoznil v projektu vyuzit typovou kon-
trolu v¢etné usnadnéni nékterych slozitéjsich konstruktt jazyka JavaScript (importy,
asynchronni funkce, problematika scopes). Knihovna Tensorflow.js obsahuje navic
defini¢ni soubory pro jazyk TypeScript, ktery vyuZziva intellisense34 editoru zdrojo-
vého kodu, aby programatorovi radil a upozornoval v pripadé nekompatibilnich

datovych typli. TypeScript umoznil piijemnéjsi vyvoj webové aplikace.

34 Intellisense mizeme chépat jako inteligentni doplfiovani kddu, urychluje vyvoj webové aplikace diky okamzité kontrole
syntaxe. Intellisense miiZzeme chapat jako prvek IDE, ktery sniZzuje pocet chyb programatora.
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Zavér
Cilem diplomové prace bylo popsani moZnosti vyuZiti machine learningu ve webo-

vych aplikacich s pomoci jazyka JavaScript vCetné implementace tfi riznych tloh s
vyuzitim JavaScriptové knihovny Tensorflow.js a frameworku Angular.

Prvni priklad ukazuje, jak lze vyuZit knihovnu Tensorflow.js k ziskani parametrt
m a b pro linedrni regresi. Priklad také obsahuje srovnani vysledki p¥i vyuziti neu-
ronové sité a modelu linearni regrese na stejnych trénovacich datech. Neuronové sité
dokazi aproximovat jakoukoliv funkci a priklad s linearni regresi to ukazuje.

Ve druhém prikladu je vyuZit jiz predtrénovany model s MNIST databazi pro roz-
poznavani ruc¢né psanych cislic. Na prikladu s rozpoznavanim cisel je mozné si
vSimnout, Ze v pripadé vyuziti modelu, ktery je optimalizovan pro web, klesa pres-
nost klasifikace, a proto se stane, Ze klasifikace Cislice je ve webové aplikaci chybna.

Tretim implementovanym prikladem je klasifikace obrazkl pomoci piedtrénova-
ného modelu se schopnosti klasifikovat obrazky do 1000 kategorii. Priklad
s Klasifikaci obrazkt miize najit uplatnéni v mnoha aplikacich, které pracuji s medi-
alnim vstupem uzivatele. Pirikladem se lze inspirovat béhem nahravani obrazka
uzivatele na server. Nahravané obrazky budou rovnou popsany kategoriemi, do kte-
rych byly pomoci modelu kategorizovany, a tyto kategorie se uloZi jako dodatecné
informace na serveru s obrazkem.

YA

Béhem implementace praktické €asti doSlo k publikovani nové verze knihovny
Tensorflow.js a béhem prechodu na novéjsi restrukturalizované API doSlo
k znefunk¢énéni webové aplikace. Vyvoj knihovny Tensorflow.js je velice rychly a
proto je dobré pocitat s nutnymi aktualizacemi pro aplikace v pripadé vydani nové
verze knihovny. Autofi knihovny nastésti svydanim nové verze vydaji i
aktualizovanou dokumentaci, kde si 1ze zménit vyhledat a uleh¢it tim prechod na
noveéjsi verzi.

Knihovné Tensorflow.js nalezi v praci vétsi prostor z diivodu rostouci obliby od
pouzitim knihovny nutné pochopit. Pomoci knihovny Tensorflow.js 1ze vytvaret mo-
dely vcetné jejich aplikace primo v prohlize¢i a diky tomu umoZnit webovym
vyvojarim jejich vyuziti ve svych aplikacich. K dispozici jsou jiz predtrénované mo-
dely, napriklad pro klasifikaci obrazki, které funguji pomérné spolehlivé.

V budoucnosti bude k dispozici ¢im dal tim vétsi pocet téchto modelt a jejich vyu-
zZiti v realnych aplikacich bude naprosto bézné. Tiidéni dokumentt, obrazkd, videa
a zvukovych zaznami bude za par let béZznou funkcionalitou malych aplikaci, a ne
pouze softwarovych gigantt, jako jsou Google, Amazon nebo Microsoft. Je vSak nutné
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pti vyuzivani jazyka JavaScript sledovat pomér cena/vykon, protoZe jazyk JavaScript
neni primarné urceny pro machine learning, ackoli mize poslouzit jako vstupni
brana do oboru machine learningu pro webové vyvojare. Pro trénovani a spousténi
slozitych modelti bude vzdy lepsi volbou jazyk Python, ktery je v oblasti machine
learningu kralem.

Machine learning zaZiva poslednich nékolik let obrovsky rozvoj a je velice obtiZzné
se zorientovat ve vSech dostupnych technologii. Diplomova prace miize pomoci
vyvojarim vyuzivajici jazyk JavaScript ziskat piehled v dostupnych technologii a
zacit vyuZzivat vyhody machine learningu ve svych aplikaci. Na praci lze navazat

’ v,

rozsifenim prikladli implementovanych v praktické ¢asti.
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Terminologicky slovnik

Termin

Application programming

interface

Immediately Invoked
Function Expression

Convolutional neural
network

Long short-term memory

Modified National of
Standards and Technology

Front-end
Back-end

Node package manager

European Computer

Manufactures Association
Script

Canvas

Callback

Framework

WebGL
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Zkratka

API

IIFE

CNN

LSTN

MNIST

FE
BE

NPM

ECMAScript

Vyznam

Rozhrani pro programovani apli-
kaci. Sbirka funkci, tfid a
protokoli

Zplisob spusténi funkce v
JavaScriptu

Typ neuronové sité urceny pie-
vazneé pro klasifikaci obrazki
Typ neuronovych siti s moZnosti
pamatovat si predchozi stavy
Velka databaze ru¢né psanych
Cislic, urCena prevazné pro tré-
novani modeli

Klientska ¢ast aplikace
Serverova Cast aplikace

Program pro instalovani a
spravu Javascriptovych balickl

Spolecnost vyvijejici standardy
pro programovaci jazyky

HTML element ureny pro kres-
leni grafiky na webové strance
Spustitelny kdd, ktery je predan
argumentem

Sada nastrojt, knihoven a meto-
dik pro vyvoj aplikace.
JavaScript API, pomoci kterého
lze rendrovat 2D a 3D grafiku

s vyuzitim grafického adaptéru.
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Prilohy
Uvodni stranka aplikace

Stranka obsahuje informace zakladni informace o webové aplikaci v€etné odkazu na
repositar na server GitHub s verejné dostupnym zdrojovym kdédem a seznam imple-
mentovanych prikladi pomoci knihovny Tensorflow.js. Aplikace se ovlada pomoci
horizontalntho menu.

Obriazek 37 - Uvodni stranka

About Linear regression Canvas drawing Picture guessing

This is just a sample application of usage TensorflowJS library

The application contains 3 examples and is part of the diploma thesis

Included examples:

Train model with your data gathered from canvas

Pretrained model on MNIST database

Pretrained MobilNet model

This Application is build on these technologies:

TensorFlow

IINGULAR TypeScript s chartis
OSDLFEECDGE

Pavel Nepomucky @ 2019

zdroj: autor
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Linearni regrese

Uzivatelské rozhrani s prikladem linedrni regrese obsahuje vice ovladaci panelt.
Prvni panel obr. 38. obsahuje canvas, do kterého Ize klikat mysi a vytvaret trénovaci
data pro trénovani. Pod canvasem se také nachazi definice primky s parametry m a
b (y = mx + b), které jsou spocitany po kliknuti na tlac¢itko Train model. Canvas je
definovany velikosti 320 x 320 pixelli. Canvas lze zvétsit, ale poté je nutné upravit
funkci, kterd normalizuje hodnoty.

Obrazek 38 - Canvas pro vkladani trénovacich dat

About Linear regression Canvas drawing Picture guessing

TensorflowJS linear regression example

Y= X+

zdroj: autor
Pod canvasem se nachazi shrnujici panel (obr. 36), ve kterém jsou obsaZeny vSechny
naklikané hodnoty z platna. Hodnoty lze také ndhodné vygenerovat pomoci tlacitka
Generate data, pocet generovanych dat se ovliviiuje pomoci pole Number of values.
Trénovani parametrti m a b pro primku je zahajeno pomoci tlac¢itka Train model.
Tlacitko Clear data smaze data urcené pro trénovani modelu.

Panel také obsahuje pole Number of iteration pro definici poctu iteraci loss funkce.
Priibéh loss funkce lze pozorovat po rozkliknuti panelu Loss function graph, ktery
obsahuje informace o velikosti chyby po kaZzdé iteraci. Graf funkce by mél byt vzdy
Kklesajici.
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Obrazek 39 - Shrnujici panel s grafem loss funkce

Generated data
These data will be used for training the model

X:0.31 ¥Y:0.34 X:1.06 Y:0.89 X:1.92 ¥Yi1.7 X:2.62 Y:2.61 X:1.46 ¥:1.35

Total number of values: 5

15 10 Generate data Train model

sy, Loss function graph A

Loss function

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0

zdroj: autor

Dalsi panel (obr. 39.) slouzi k trénovani neuronové sité pomoci sequential modelu
s definovanou jednou dense vrstvou. V panelu lze ovlivnit poCet epochs, které Ize
oznadit jako pocet iteraci, stejné jako v minulém ptikladu. Cim vice iteraci, tim pres-
néjsi model Ize ziskat. Velky pocet iteraci, vice nez 1000, zptsobi delsi ¢as k ziskani
vysledku. Vétsi hodnotu nez 10 000 neni doporucené nastavovat, kalkulace modelu
trva jiz delsi dobu, aZ desitky minut, a ziskana presnost modelu se jiZ prakticky ne-
zméni.

Panel zobrazuje Cas uceni a po nauc¢eni modelu se v panelu zobrazi radek s moz-
nosti predikce hodnoty, dle nau¢eného modelu. Do pole staci zadat vstupni hodnotu
a model po stisknuti tlacitka Preditct value spocita vyslednou hodnotu.
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Obrazek 40 - Panel pro trénovani sequential modelu

Sequential Model with dense layer
Train sequential model with one dense layer and bias

Q400 Train dense model

Learning DONE !

@Time spent leamning 1108.77 ms

zdroj: autor

Posledni panel (obr. 40.) obsahuje graf s body, které reprezentuji trénovaci data.
Mezi body by méla byt vykreslena primka dle ziskaného modelu. Definice primky se
zobrazuje na obrazku €. 41. Pfimka je vykreslena pomoci dvou bodd, pro x = 0 a pro

X = max(mnoZina trénovacich dat).

Obrazek 41 - Graf obsahujici primku a trénovaci data

Result
Model and training data comparison

Training Data [___] ¥ = 0.7483989000320435X + 0.34275304678115845
3.0

2.5
2.0
15
1.0

0.5

0 0.5 1.0 15 20 25 30

zdroj: autor
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Klasifikace cisel

Dal$im prikladem aplikace knihovny Tensorflow.js je stranka s klasifikaci nakresle-
nych cisel pomoci canvasu (obr. 42.). Na strance se nachazi canvas o velikost 300 x
150 pixelil. Do kterého lze kreslit tahem mysi, po uvolnéni tlac¢itka mysi dojde k zis-
kani hodnot z canvasu a jejich transformaci. Je proto dilezité cislice kreslit jednim
tahem. Po transformaci se data piedaji jako vstup do modelu, model spocita distri-
buci pravdépodobnosti pro kazdou hodnotu, ktera se poté zobrazi v grafu pod
canvasem.

Model Klasifikuje cisla velice striktné, Casto se stane, Ze je hodnota Spatné Klasifi-
kovana s pravdépodobnosti 100 %. Toto chovani Ize upravit pouZitim jiného modelu
a upravou velikosti platna a transformace hodnot.

Obrazek 42 - Stranka s Klasifikaci ¢isel

About Linear regression Canvas drawing Picture guessing

TensorflowJS drawing example with trained Python model

Draw a number in the canvas

6

TensorFlowJS Number Prediction
This number is with the most probability: 100 %

The drawn number should be: 6

0123456 7829

zdroj: autor
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Klasifikace obrazki

Rozhrani pro klasifikaci obrazki (obr. 43) obsahuje pouze jedno tlacitko pro nahrani
souboru, ktery se pokusi model klasifikovat. Po nahrani prvniho souboru dojde k na-
Cteni modelu z URL adresy, proto je ¢as ke klasifikaci prvniho souboru delSi. Panel
zobrazuje nahled obrazku vcéetné dodatecné informace o jeho velikosti. Data obrazku
se po nahrani transformuji do tvaru, se ktery model ocekava. Model umi klasifikovat
do 1000 kategorii. Po klasifikaci je v grafu pod obrazkem zobrazené rozdéleni prav-
dépodobnosti pro prvnich 10 kategorii sefazenych dle nejvyssi pravdépodobnosti.

Obrazek 43 - Piriklad s Klasifikaci obrazki

About Linear regression Canvas drawing Picture guessing

TensorflowdS image recognltlon example with tralned Python model

pretrained MobileNet mode

Select an image you would like to recognize with using

Procces an image: Zvolit soubory csm_bavari...db9409 jpg

Image

speedboat

liner, ocean liner

catamaran

dock, dockage, docking facility
boathouse

trimaran

snowmobile

fireboat

seashore, coast, seacoast, sea-coast

amphibian, amphibious vehicle .
0

0.1 0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8

zdroj: autor
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Obrazek 44 - Pomiicka pro vybér spravného algoritmu

uoneIYISSe[d
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zdroj: http://scikit-learn.org/stable/tutorial/machine_learning_map/index.html
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Repositar se zdrojovym kédem
Zdrojovy kéd celé aplikace je k dispozici na adrese:
e https://github.com/NutCrackee/angular-tensorflowjs

Repositar si lze stahnout pomoci prikazu (je nutné mit nainstalovany systém pro
spravu verzi Git)
e git clone https://github.com/NutCrackee/angular-tensorflowjs.git

Zdrojové kddy webové aplikace jsou dostupné v priloze.
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