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= JAX - Moderni nastroj pro diferencialni programovani a vypocetni akceleraci =
TOC

== Co je JAX? == ]JAX je open-source knihovna od Google, kterd kombinuje NumPy-like API s
automatickym diferencialnim vypoctem a kompilaci na rlizné hardwarové akceleratory (CPU, GPU,
TPU). Diky funkci jit (just-in-time) a transformacim jako grad, vmap, pmap a jit umoznuje psat Cisty,
funkcionalni kéd a nechat JAX optimalizovat a distribuovat vypocty.

== Historie a vyvoj == | ~ Rok ~ | ~ Udalost ~ | | 2018 | Prvni verejna verze JAX (v0.1) - zamérena
na automatické diferencovani pomoci Autograd. | | 2019 | Pfidani XLA (Accelerated Linear Algebra)
backendu, podpora GPU a TPU. | | 2020 | Vydani v0.2 - zavedeni jit, vmap a pmap. | | 2021 | JAX 1.0 -
stabilni API, rozsifena podpora pro float8, bfloat16, a mixed-precision. | | 2022 | Integrace s Flax,
Haiku a Optax - ekosystém pro modelovani, trénink a optimalizaci. | | 2023 | JAX 2.0 - podpora
GPU-TensorCore a TPU-v5 instrukci, rozsifené pjit a sharding. | | 2024 | RozSifeny JAX 3.0 preview -
podpora distributed arrays (GDA) a sparse operaci. |

== Zakladni koncepty == === 1. Funkcionalni programovani === JAX vyzaduje, aby funkce byly
Cisté (bez vedlejsich efektl). To umoznuje:

Transformace (grad, jit, vmap, pmap, pmap, pjit) — mohou byt aplikovany na
libovolnou funkci.
Deterministické chovani — ddlezité pro reprodukovatelnost experimentd.

2. Autodiff (automatické diferenciace)

grad(f) — vraci funkci, ktera pocita gradient skalarniho vystupu.
value and grad(f) — vraci jak hodnotu, tak gradient.
jacfwd, jacrev — Jacobian pomoci forward- nebo reverse-mode.

= 3. Just-In-Time kompilace (JIT) === jit(f) kompiluje funkci pomoci XLA a uloZi optimalizovany kéd
pro dany hardware. Pri opakovaném volani je vykon az 10-30x rychlejsi nez ¢isty NumPy.

=== 4, Vektorizace (vmap) === vmap(f) automaticky mapuje funkci pres batche, ¢imz eliminuje
potrebu explicitnich for-loopd a umozniuje SIMD-styl vypocty.

5. Paralelni a distribuovana vypocty (pmap, pjit)

pmap(f) — paralelni mapovdni pres vice zarizeni (GPU/TPU) na jednom hostu.
pjit(f, in sharding, out sharding) — explicitni sharding pro distribuované
vypoCty napric¢ clusterem.
== |nstalace ==

Instalace z PyPI (CPU-only

pip install --upgrade "jax[cpu]"
Instalace s GPU (CUDA
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pip install --upgrade "jax[cudal2 cudnn89]" -f
https://storage.googleapis.com/jax-releases/jax cuda releases.html
Instalace s TPU (v Cloud Shell

pip install --upgrade "jax[tpul" -f https://storage.googleapis.com/jax-
releases/libtpu releases.html

== Jednoduchy pfiklad - linearni regrese ==

jax.numpy jnp jax grad, jit, random
Generovani syntetickych dat

key random.PRNGKey X random.normal (key true w
jnp.array - y = X @ true w + * random.normal (key

Definice ztratové funkce

loss(w, X, y): preds = X @ w jnp.mean( (preds - y) **
Gradient a JIT-ovana verze

grad loss jit(grad(loss
Optimalizace (SGD

sgd step(w, lr, X, y): g = grad loss(w, X, y w - lr *g
Trénink
W = jnp.zeros lr epoch range : w = sgd step(w, lr, X
y
"Naucené vahy:", w

Co se zde déje?

Pouzivame jax.numpy (drop-in replacement za NumPy).
jit kompiluje gradientni vypocet jednou a pak ho znovu pouziva.
VSechny operace jsou vektorové a bézi na GPU/TPU, pokud jsou k dispozici.
Pokrocilé funkce
=== 1. Vmap - batched inference ===
model (params, x): w, b = params jnp.dot(x, w) + b

batched model = jax.vmap(model, in axes-(None

params jnp.array - XS jnp.arange .reshape # 5
prikladd, 2 dimenze print(batched model(params, xs))

=== 2. Pmap - data-parallel trénink na 8 TPU ===
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jax pmap

step(state, batch): grads = grad(loss) (state/| 'params'’ batch| 'X'
batch! 'y new params jax.tree util.tree map p, g: p - * g
state| 'params’ grads ‘params': new_params None
Rozdéleni dat na 8 zarizeni

shard(data): data. reshape - *data.shape
state 'params': jnp.zeros batch 'X': shard(X 'yv': shard(y
state, @ = pmap(step, axis name='devices') (state, batch

=== 3. Pjit a sharding - distribuované matice ===

jax.experimental pjit jax.sharding Mesh
PartitionSpec P
mesh Mesh(jax.devices ‘data’ pjit matmul (A, B):
jnp.dot(A, B
A = jnp.arange .reshape B
jnp.arange .reshape

Sharding specifikace

A sharded = jax.device put(A, jax.sharding.NamedSharding(mesh, P('data’
None B sharded = jax.device put(B, jax.sharding.NamedSharding(mesh
P(None, ‘'data’

C = matmul(A sharded, B sharded
JAX a TPU - idealni dvojice

XLA backend: JAX automaticky preklada operace do XLA, coz je
optimalizovany kompilator pouzivany i v Google TPU.

bfloatl6 a float8: Podpora téchto formadtl umoznuje vys$si throughput a
nizsi spotrebu paméti na TPU.

Sparsity: V JAX 3.0 je experimentdalni podpora pro sparse matice, coz je
dilezité pro velké jazykové modely (LLM).

Priklad - trénink Transformeru na TPU v4

flax.linen nn optax flax.training train_ state
Jednoduchy Transformer blok (zkraceny

SimpleTransformer(nn.Module): d model: int n head: int
n_layer: int

nn.compact
__call_(self, x):
range(self.n layer):
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x = nn.SelfAttention(num heads=self.n head
gkv_features=self.d model) (x
x = nn.Dense(self.d model) (x

X
Inicializace

rng jax.random.PRNGKey model SimpleTransformer() params
model.init(rng, jnp.ones "params’

Optimizer (AdamW

tx = optax.adamw state
train state.TrainState.create(apply fn-=model.apply, params=params, tx=tx
JIT-ovand tréninkovd smycka

jax.jit train step(state, batch): loss fn(params): logits
state.apply fn({'params': params batch[ 'inputs' loss
optax.softmax cross entropy(logits, batch|'targets']).mean loss

grads = jax.grad(loss fn)(state.params
state.apply gradients(grads=grads
Priklad batchu (predpoklada se, ze je jiz shardovan na TPU

batch "inputs': jnp.ones # 8 devices 'targets':
jnp.ones((8, 128, 512))} state = train step(state, batch) print("Tréninkova

ztrata:", state.loss)

Ekosystém kolem JAX

Modulsrf

nnnnn

Tipy a best practices

Pouzivejte jit — i pro malé funkce, aby se XLA optimalizoval.

Vektorizujte s vmap — nahradte for-loops, ziskate SIMD-vyhody.

Rozdélujte data s pmap — pokud mate vice zarizeni, trénujte paralelné.

Explicitni typy — pri praci s TPU specifikujte jnp.bfloatl6é nebo
jnp.float8 pro vyssi propustnost.

Kontrola paméti — jax.debug.print a jax.profiler pomahaji najit memory
leaks.

Reproducibilita — vzdy inicializujte PRNGKey a predavejte jej explicitné.

Kompatibilita s numpy — jax.numpy je drop-in, ale nékteré funkce (napf.
np.linalg.eig) nejsou podporovany — pouzijte ekvivalenty z jax.scipy.

Budoucnost JAX

JAX 3.0+ — podpora global device arrays (GDA) a asynchronni sharding.
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Sparse & Structured Matrices — rozSirena podpora pro sparse operace,
klicové pro LLM.

Compiler-level optimizations — dalsi vylepSeni XLA (napr. fusion, tiling)
a podpora float8 na GPU/TPU.

Interoperabilita s PyTorch — projekty jako torch2jax a jax2torch usnadni
migraci kdédu.

RozSireny ekosystém — nové knihovny pro probabilistické programovani
(napr. NumPyro) a diferencialni fyziku (napr. Diffrax).

== Zavér == JAX predstavuje moderni, vykonny a flexibilni nastroj pro vyzkumniky i inzenyry, ktefi
potrebuji rychlé diferencialni vypocty a Skalovatelnost napri¢ CPU, GPU i TPU. Diky Cistému
funkcionalnimu pfistupu, silnému ekosystému (Flax, Optax, Haiku) a nativni podpore pro XLA je JAX
dnes jednim z hlavnich pilitd vyvoje velkych modelld (transformery, diffusion, reinforcement learning).
Pokud chcete maximalizovat vykon na TPU, JAX + Flax je momentalné nejefektivnéjsi cesta.

Odkazy a literatura

[[https://github.com/google/jax|JAX — GitHub repository]]

[[https://jax.readthedocs.io|JAX Documentation]]

[[https://flax.readthedocs.io|Flax — Neural network library]]

[[https://optax.readthedocs.io|Optax — Gradient processing & optimizers]]

[[https://github.com/google/chex|Chex — Testing utilities for JAX]]

[[https://arxiv.org/abs/1910.01408|“JAX: composable transformations of
Python+NumPy programs” — arXiv 2019]]

[[https://cloud.google.com/tpu/docs/jax-quickstart|Google Cloud — JAX on
TPU Quickstart]]

[[https://github.com/deepmind/dm-haiku|Haiku — DeepMind’s neural network
library]]

[[https://github.com/google/jax-md|JAX-MD — Molecular dynamics library]]
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