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Problém a prinos

Experimenty break-junction (BJ) generuji statisice stochastickych vodivostnich kfivek, v nichZ jsou molekularni udalosti
vzacné a obtizné izolovatelné. Dosavadni metody bud agreguji data do histogramu (a zahazuji informaci na urovni
jednotlivych kiivek), nebo spoléhaji na expertné ladéné prahy vodivosti, pfipadné vyzaduji nakladné anotace. Tato prace
adaptuje DINO — self-supervised vision transformer trénovany metodou self-distillation — na 1D vodivostni kfivky. Model
se uci embeddingy jednotlivych patcha pfimo z neoznacenych dat; nepotiebuje Zadnou kalibraci rozsahu vodivosti ani
anotované piiklady. Vyhledavani kosinovou podobnosti v embedding prostoru ¢isté oddéluje rezimy bulk / molekularni
spoj / tunelovaci proud a umoziuje vyhledavani molekularnich kandidat bez anotaci — a to i nap¥i¢ pfistroji: na cizim

datasetu bp4k funguje model bez pretrénovani.

Klicova ¢isla

« Data: 400 000+ trénovacich ktivek (JIN206/466/467/536/537 v MesH); validace 41 208 ktivek (R296, plat6 13 A).

« Trénink: 4 konfigurace x ~5 dni (NVIDIA L40S, HPCC); finalni model patch 8 / dim 256, epocha 30.

» Similarity search: 9 935/ 41 208 kiivek (24,1 %) pti S > 0, 80; cely prachod 652,8 s — 15,8 ms/kfivka na

béZném notebooku.

« Cross-instrument (bp4k, Kodan, bez pietrénovani): F1 ~ 0,78, accuracy ~ 0,82 (prah 0,80); precision 0,99

(prah 0,95).

Co je v praci (mapa handoutu)

Str. Obsah

2 Experiment a data: anatomie kfivky, aparatura, extrakce kfivek, kuratorstvi dat

3 Motivace: limity iCluto vl (PCA + K-means) — citlivost na rozsah vodivosti, ztrata vzacnych udalosti, autoenkodérova
alternativa

4 Metoda: DINO pro 1D kfivky — architektura, augmentace, prevence kolapsu

5 Trénink a vybér modelu: pro¢ ne podle DINO loss, K-means inertia, waterfall grafy
6 BoVW klastrovani: pouény nedspéch a jeho pfic¢ina (agregace, ne embeddingy)

7 Hlavni vysledek: struktura embedding prostoru a similarity search (DP, tab. 5.1)

8 Segmentace kiivek a specificita na jednom méfeni (dataset 1954)

9 Cross-instrument validace na bp4k (DP, tab. 5.3)

10 Indifaktor (Appendix C); limity, budouci prace, reprodukovatelnost, glosaf, reference
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Experiment a data

Motivace. Molekularni elektronika stavi obvody ,zdola nahoru, z jednotlivych molekul (vodi¢, dioda, tranzistor) — alter-
nativa k miniaturizaci kfemiku narazejici na atomarni limity. Zakladni technikou je méfeni vodivosti jedné molekuly v
break-junction experimentu: zlaty kontakt se opakované vytvafi a trha; pti zuzeni na jediny atom je vodivost kvantovana
v nasobcich kvanta vodivosti G, = 2e%/h (e — naboj elektronu, h — Planckova konstanta). Po prasknuti kontaktu mtze
mezeru premostit molekula — vznikne nizkovodivostni platd, jehoZ statistika napfi¢ tisici kfivkami urcuje nejpravdépo-
dobnéjsi molekularni vodivost.

Anatomie kfivky (Obr. 1): bulk (kovovy kontakt) — platé N-atomového mustku — snap-back (prasknuti posledniho
atomového miistku) — molekularni platé — tunelovaci proud (exponencialni pokles) — limit (um aparatury, 10~6

~108 G/G,).
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Obr. 1 — Anotovana vodivostni kfivka s vyznacenymi oblastmi: bulk, 2-atomovy mustek, snap-back, molekularni platd, tunelovani (DP, obr. 2.1).
Aparatura. Komeréni zafizeni neexistuje; méfeni probih4 na zakazkové aparatufe (navrh prof. Zicha, CVUT; J. Miletin,
BMD) na UOCHB, podporujici konfigurace STM-BJ i MCB] se zlatymi elektrodami (Obr. 2). Citlivost 100 fA, vzorkovani
az 200 kSa/s, logaritmicky pfevodnik proud-napéti (IVC), multimetr Agilent 3458, fizeni v LabView; piezokrystal fizen
generatorem Keysight 33512B.

Obr. 3 — Princip MCB]J (sevieny a rozevieny spoj) vs. STM-BJ
(vpravo) (DP, obr. 2.3).

Obr. 2 — Schéma zapojeni a fotografie zakazkové aparatury na UOCHB

(DP, obr. 2.2).
Extrakce kiivek (Obr. 4). Zaznam z aparatury je souvisly proud vzorku z tisicti cykla (pilovy pohyb piezo). Jednotlivé
kiivky se extrahuji ve dvou krocich: (1) nauéeny detektor snap-backu + Non-Maximum Suppression najde charakteristicky
prudky pokles; (2) zacatek kiivky se ukotvivbodé log(G/G,) = 1. Vysledkem je segment fixni délky 2 500 bod1 obsahujici
bulk, atomovy rezim, snap-back a molekularni/tunelovaci oblast.

Raw output from Break Junction experiment

Extracted trace 1/4 Extracted trace 2/4

f\ q j ﬂ S ool S 001
_ 10°4 o =)
¢ 2 -2.51 2 2.5
o 1072 o] v
£ g
S o —5.0 A o —5.0 A
E] E - +—
c = o
8 =} =}
10+ \/ g -7.5 - g -7.5 -
\/ O T T T Q T T T
e A1/ \/ \) 0 1000 2000 0 1000 2000
Index [-] Index [-]

0

T
10000

T
20000

T
30000

T
40000

50000

Index [-]
Obr. 4 — Surovy datovy proud (vlevo) a ptiklady extrahovanych kiivek (DP, obr. 2.4).
Datasety. Trénink: 400 000+ kfivek péti nové syntetizovanych molekul (JIN206, JIN466, JIN467, JIN536, JIN537, Dr. Nejedly)
v mesitylenu (MesH — pomalé odpafovani, stabilni prostiedi). Validace: 41 208 kiivek molekuly R296 (Ing. Seidler) —
jednoduché struktura a zndmy posuv (13 A) z ni ¢ini vhodny referen¢ni dataset. SSL silné z4visi na rozloZeni trénovacich
dat: dominuji-li irelevantni rysy, reprezentace nezachyti molekularni signal.
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Motivace: limity iCluto v1

Pipeline v1 (Klimt 2024): filtrace kfivek — vodivostni histogram jako vektor pfiznaki — PCA — K-means/DBSCAN.
Rozlisila molekularni vs. tunelovaci kfivky a hrubé rozdily ve vazbé molekula—elektroda, ale selhava pfi zaruseném
tunelovacim segmentu, jeji schopnosti rozliit dalsi stavy je zna¢né omezena.

Citlivost na rozsah vodivosti (Obr. 5). Pfi peclivé zvoleném rozsahu 1074-10"! G /G, klastry ¢isté oddélily molekulu
od blanku (horni dvojice); s vychozim rozsahem 1076-10~1 v3ak klastrovani degradovalo — oba klastry ovladla limitni
oblast (dolni dvojice). Rozliseni tedy stalo na zvolenych mezich, ne na rysech naucenych z dat.
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Obr. 5 — Kiehkost v1 — tenty? algoritmus, jiny rozsah vodivosti. Nahote: ladény rozsah 1074-10~! G//G, oddéluje blank (vlevo) od molekuly
(vpravo) (DP, obr. 1.2). Dole: vychozi rozsah 1076-10~! klastrovani zhrouti — obéma klastrim dominuje limitni oblast (DP, obr. 1.3).

Autoencoder alternativa (DP, §3.1). Autoencoder ¢i MAE musi uchovat informaci o celém vstupu — jenZe bulk a limit
tvori ~80 % kazdé kiivky, takze rekonstrukci dominuji pravé tyto neinformativni segmenty a molekularni plat6 prispiva
ptili§ mélo. K tomu proménliva délka plat (4-13 A) §patné sedi na vektory fixni délky. Experimenty s autoenkodéry proto
vedly k neuspokojivym vysledkiim a smér byl opustén ve prospéch self-distillation.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace.
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Metoda: DINO pro 1D krivky

Tri rodiny SSL. Rekonstrukcni (autoenkodér, MAE) — reprodukce vstupu; u BJ kiivek dominuje bulk/limit (str. 3). Kontra-
stivni (SimCLR) — pfitahuje augmentované pohledy téhoz vzorku, odpuzuje ostatni; vyzaduje explicitni negativni pary.
Self-distillation (DINO) — student se u¢i predikovat vystup pomalu se vyvijejiciho ulitele; Zadné pary ani labely. Pro cil
prace — popis jednotlivych segmentua kiivky — je self-distillation nejvhodnéjsi.

Architektura (Obr. 6). Student i ucitel sdileji stejnou strukturu: Convid patch embedding (kernel 8, stride 4 — 50% pre-
kryv sousednich patcht) pfevede kfivku na sekvenci tokent; pfida se ucitelny CLS token a ucitelné pozi¢ni embeddingy;
Transformer backbone s Multi-Head Self-Attention zachyti zavislosti (napt. korelaci délky plata se sklonem snap-backu);
DINOHead promita CLS reprezentaci na distribuci pies 1 024 prototypi, na niz se po¢ita DINO loss (cross-entropy student
vs. ucitel). Utitel se neaktualizuje backpropagaci, ale exponenciilnim klouzavym priamérem (EMA) vah studenta. Role
CLS tokenu je omezena na trénink — downstream analyzy (BoVW, similarity search, segmentace) pracuji vyhradné s
per-patch embeddingy z vystupu enkodéru; CLS se zahazuje. Self-attention ale zajistuje, Ze kazdy patch embedding nese
tyz kontext, ktery formoval CLS reprezentaci.
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Obr. 6 — Vlevo: schéma DINO — student se uéi z lokalnich vytez, ucitel (EMA studenta) dava cile z globalnich; loss porovnava jejich distribuce
nad prototypy (DP, obr. 4.1). Vpravo: tokenizace 1D kfivky — Conv1ld patch embedding, CLS token, pozi¢ni embeddingy (DP, obr. 4.2).
Augmentace (Obr. 7) — kazda simuluje konkrétni instrumentalni varianci: horizontalni posun (jitter startu méfeni a
piezo aktuatoru); resampling (variace rychlosti piezo a vzorkovaci frekvence); vyhlazeni Gaussem (potlaceni vysoko-
frekvenéniho $umu, diraz na makrostrukturu); vertikalni gain (invariance vuéi absolutni urovni vodivosti — vazba
molekuly, zesileni); multi-crop (globalni pohledy 80-100 % kiivky, lokalni 20-40 %; student piedpovida globalni repre-

zentaci z lokalnich vyftezi).
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Obr. 7 — Augmentaéni pipeline pro 1D vodivostni kfivky: original, posun, resampling, vyhlazeni, vertikalni gain, multi-crop (DP, obr. 3.2).
Prevence kolapsu reprezentace. Degenerovany stav ,vie na stejny vystup,, trivialné splituje DINO loss. Reseni: cente-
ring (odecteni praméru vystupt uéitele — Zadny prototyp nesmi saturovat) + sharpening (nizsi teplota uéitele — ostiejsi
cile). Navic pojistka ,Stability First“: klesne-li loss pod 107 po 5 po sobé jdoucich batchich, teplotni schedule u¢itele se
pritlumi faktorem 0,9.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 4 / 10



Trénink a vybér modelu

Na zakladé kratkych pretrénovacich béht (15 kombinaci) byly plné trénovany 4 konfigurace: patch {8, 16} x dim {128, 256}
(Tab. 1). Velikost patche pocet parametrt téméf neovliviiuje; dominuje embedding dimenze (backbone 3,2-3,3 M pfi
dim 256 vs. 0,84-0,87 M pti dim 128; projekéni hlava = 0,7-0,8 M). Trénink: HPCC, nodes s NVIDIA L40S (48 GB) GPU, 2x
AMD EPYC 9654; kazdy béh ~ 5 dni; batch 32.

Konfigurace Parametry  Finalniloss  Min. loss Epocha min.  Trvani (dny)
Patch 16, dim 128 ~ 1,56 M 3,8004 2,5942 19 4,850
Patch 16, dim 256 ~4,03M 3,9032 2,2992 16 4,847
Patch 8, dim 128 ~ 1,60 M 4,1394 2,6277 16 4,849
Patch 8, dim 256 ~411M 3,4008 2,7912 6 4,848

Tab. 1 — Poéty parametrt a souhrn tréninkovych béhu ¢tyt konfiguraci (zkraceno; DP, tab. 4.1 a 4.2).

Proc¢ DINO loss nevypovida o kvalité modelu (Obr. 8 vlevo). Loss u viech konfiguraci prudce klesne béhem prvnich
epoch (minimum v ep. 6-19) a poté roste — primarné kvuli teplotnimu schedule ucitele (linearné 0,04 — 0,07 pfes prvnich
30 epoch), ktery zmékcuje cilové distribuce a zvysuje cross-entropy i pfi zlepsujicich se reprezentacich; souc¢asné kosinovy
decay learning rate zpomaluje korekce studenta. Loss je tedy ovlivnén schedulem a nelze ho pouzit k vybéru modelu.
Vybér pies validacni K-means inertia (K=20) na patch embeddings uditele (Obr. 8 vpravo): velky pokles inertia =
embeddingy se organizuji do kompaktnich skupin. 256-dim modely klesaji vyrazné (patch 8/dim 256: ~ 375 000 — 110 000
za prvnich 25 epoch), 128-dim zuistavaji ploché — nizsi dimenze nema dostate¢nou kapacitu na strukturovany latentni
prostor.
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Obr. 8 — Vlevo: DINO loss — rychly pokles, poté rist fizeny teplotnim schedulem (DP, obr. 4.5). Vpravo: validaéni K-means inertia (K=20) —
vybérové kritérium (DP, obr. 4.6).
Waterfall grafy odhaluji kolaps (Obr. 9). Model patch 16/dim 256 vykazuje fixni dominantni prototyp napfi¢
epochami (kompaktni, ale degenerované feseni — navzdory klesajici inertii). U patch 8/dim 256 dominantni tfida mezi
epochami rotuje — slovnik se aktivné reorganizuje. Zvolen byl proto patch 8 / dim 256, epocha 30.
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Obr. 9 — Vyvoj distribuce patch tfid pfes epochy. Vlevo patch 16/dim 256: znamky kolapsu (perzistentni dominantni t¥ida). Vpravo patch 8/dim
256: dominantni tfida rotuje — zvoleny model (DP, obr. 4.7).

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 5/ 10



Bag of Visual Words

Zadani prace predpoklada klastrovani s velkym K; BoVW byl pfimou adaptaci osvédéeného postupu z computer vision
(SIFT — slovnik — histogram ,vizualnich slov,). Vysledek je negativni, ale diagnosticky cenny — selhala agregace,
nikoli embeddingy.

Pipeline. Slovnik 1 024 vizualnich slov K-means klastrovanim nahodného vzorku patchu (cely trénink = 244 M patchu ~
250 GB RAM — nutny subsampling; i samotné validace ~ 26 GB). Kazda kfivka — histogram cetnosti slov; vazeni TF vs.
TF-IDF (IDF = log(N /(1 + DF)) potlacuje v§udyptitomna slova, zesiluje vzacna), L, normalizace, globalni K-means.

Vysledky. (1) TF a TF-IDF davaji témér identické klastry (Obr. 10) — ocekavané zvyhodnéni vzacnych slov se nekona.
(2) WCSS kiivka nema loket — klesa téméf linearné v celém testovaném rozsahu (Obr. 11 vpravo): patch embeddingy jsou
rozloZeny husté a spojité, bez kompaktni klastrové struktury, takze zadné velikost slovniku neni ,pfirozena,,. (3) Per-trace
segmentace je souvisla (koherentni) — bulk, plato, snap-back i tunelovani vychazeji jako souvislé bloky (Obr. 11 vlevo)
— ale slovnik nedrzi identitu tiid napfi¢ kiivkami: bulk kazdé kiivky dostane jiné vizualni slovo, takze dvé kfivky se
stejnou fyzikalni udalosti sdileji jen malo slov.
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Obr. 11 — Vlevo: K-means segmentace patchi uvnitf kiivek — koherentni bloky, ale tfidy nesdilené napii¢ kiivkami (DP, obr. 5.2). Vpravo:
WCSS bez lokte — zZadné pfirozena velikost slovniku (DP, obr. 5.3).

Zavér: zjisténi o agregaci, ne o embeddings — PCA projekce, self-similarity matice i podobnostni profily (str. 7-8)
potvrzuji, ze embedding prostor fyzikalni strukturu nese.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 6 / 10



Embedding prostor a similarity search (hlavni vysledek)

Struktura embedding prostoru (Obr. 12). Projekce vsech patch embeddingti na prvni 3 hlavni komponenty (mapované
na RGB kanaly) ukazuje, ze fyzikalné odli$né segmenty — bulk, molekularni platd, tunelovaci proud — obsazuji geomet-
ricky oddélené oblasti. Embedding prostor koduje fyziku méfeni, i kdyz jej reprezentace pomoci histograma nedokaze
vyuzit.

Joint 3D PCA Space: 16769 vs 16549

® Tace 16769
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Obr. 12 — PCA/RGB visualisace patch embeddingti (vlevo) a spole¢ny 3D PCA prostor (vpravo): segmenty tvoii oddélené oblasti (DP, obr. 5.4).

Vnitini kontrast a ,,similarity square,, (Obr. 13). Kosinova podobnost mezi patchi téze kiivky ukazuje ostry kontrast
mezi segmenty; self-similarity matice zviditelituje molekularni spoj jako koherentni ¢tverec na diagonale (pfed patchem

100).

Obr. 13 — Vlevo: kontrast dvou referen¢nich patchti (57 vs. 95) v kiivce 16769 (DP, obr. 5.5). Vpravo: self-similarity matice téze kiivky —
,similarity square, = molekularni spoj (DP, obr. 5.6).
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Vyhledavaci pravidlo. Referen¢ni patch = patch 85 kiivky 16769 (uvniti molekularniho plata). Patch je shoda, pokud
kosinova podobnost = prah; kiivka je ,Matched,, obsahuje-li = 10 shodnych patchtl. Prichod je streamovany/batched —
25 M patchii validace by v RAM zabralo ~ 26 GB, plna matice se nikdy nedrzi v paméti. Metoda je machine-agnostic:
pracuje s morfologii pfiznakd, ne s absolutnim rozsahem vodivosti.

Matched Traces (N=9766) Remainin: 1 Traces (N=31442)

1D histogram 1D histogram

Prah S  Shodnych  Podil

=0,70 18 043 43,8 %
=0,75 13 233 32,1%
>0,80 9935 24,1%
>0,85 7074 17,2 %
=0,90 4152 10,1 %
>0,95 1529 3,7 %

Tab. 2 — Citlivost na prah, plné znéni (kfivka 16769,
patch 85, MIN_PATCHES = 10, N = 41 208; DP, tab. 5.1).

Obr. 14 — 2D histogramy: shodné kiivky (vlevo) vs. zbytek valida¢niho datasetu
(vpravo) (DP, obr. 5.7).
Monoténni pokles 43,8 % — 3,7 % (Tab. 2) potvrzuje precision-recall trade-off; cely prachod trval 652,8 s, tj. 15,8 ms/
kiivka na notebooku (Apple Silicon). Shodné kiivky (Obr. 14 vlevo) jsou prosté Cisté tunelovacich kiivek — vysoka
precision; ve zbytku (vpravo) zustavaji nékteré molekularni signatury — recall jediné kotvy je netplny: jeden referen¢ni
patch nepokryje $irokou oblast molekularnich rysi a pfisné minimum 10 patchii odfiltruje i ¢ast platnych udalosti (feseni:
multi-anchor search, str. 10).

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 7 / 10



Specificita na jednom méreni a segmentace krivek

»Obtizny dataset,, 1954 (Obr. 15). Stejné pravidlo aplikované na jediné méfeni izoluje molekularni signaturu od tunelo-
vaciho pozadi (316 z 34 068 kfivek). Zbytek mtize obsahovat dalsi signatury ¢i artefakty — postup lze aplikovat iterativné.

Matched Traces (N=316) Remaining Traces (N=33752)

L.000 1.000

0.267 0267
0,056 0.056
0019 0.019
0.010

0010

0.000 0.000

Obr. 15 — Dataset 1954: shodné kiivky (vlevo) vs. zbytek (vpravo) — specificita similarity search na drovni jednotlivého méteni (DP, obr. 5.8).
Segmentace pres referencni patche (Tab. 3, Obr. 16). Porovnanim embeddingt proti referenénim patchiim s prahem
specifickym pro tfidu lze kfivku sémanticky segmentovat — bez jediné anotace. Bulk a limit lze ovéfit trivialné (log-
-vodivost nad 0, resp. pod —6) — model je rozliSuje spravné; snap-back patche se v prostoru shlukuji s minimem odlehlych
bodu (DP, obr. 5.10).

Consolidated Semantic Highlighting for Trace 16769

(it
Segment Prah S  Ref. patch ’
Bulk >0,80 30
Molekularrna1 signatu- 0,90 85 %

Tunelovaci proud > 0,95 96 - N
Limit > 0,65 300 \M

Tab. 3 — Prahy a referen¢ni patche segmentace (DP, tab.
5.2).

Obr. 16 — Konsolidovana sémantickd segmentace: bulk, molekularni signatura,
tunelovani a limit identifikovany ptes podobnost embeddingi (DP, obr. 5.9).
Identifikace tunelovaciho proudu (Obr. 17). Klicovy segment pro vypocet posuvu elektrod (indifaktor, str. 10). Similarity
search jej spolehlivé nachazi navzdory rozsahu pouhych ~ 24 datovych bodu (nékolik prekryvajicich se patcht) —
a to jak v kiivce s molekulou, tak v blank kiivce. Nabizi se tak annotation-free alternativa k supervizovanému U-Netu

pouzivanému dosud; kvantitativni srovnani proti anotované referenci zatim chybi.

Trace 5000 - Reference Patch and Similar Regions

Obr. 17 — Identifikace tunelovaciho proudu podobnostnim profilem: kiivka 12548 s molekulou (nahofte) a blank kfivka 5000 (dole); panely (a)
a(c) z DP, obr. 5.11.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 8 / 10



Cross-instrument validace (bp4k)

bp4k. Vefejny dataset bp4k (Bro-Jergensen et al., Univ. Kodan): 5 475 kfivek x 4 229 bodu, ground-truth labely 1 863
Molecule / 3 219 Background / 393 Noise (Noise z metrik vylou¢en, N = 5 082). Zasadni odlisnosti od UOCHB dat: méfeni
pfi 4 K (vs. pokojova teplota), neznama vzorkovaci frekvence, jiné okno méfeni — model nikdy nevidél ani ptistroj, ani
molekulu.

Adaptace: pouze resampling, zadny finetuning. Kiivky sjednoceny za limitem vodivosti, zarovnany na nastup bulk
kontaktu, molekularni mustek pfeskalovan na 180 patchu (724 vzorkw) odpovidajicich efektivnimu rozlieni modelu,
doplnéno na 2 500 bodu. Klasifika¢ni pravidlo identické se str. 7: referen¢ni patch (kfivka 2, patch 145, label Molecule), >
10 shodnych patcht.

Prah  #Pred  Precision  Recall F1 Accuracy

0,70 3 009 0,59 0,96 0,73 0,74
0,75 2617 0,66 0,92 0,77 0,79
0,80 2310 0,70 0,87 0,78 0,82
0,85 2051 0,74 0,81 0,77 0,82
0,90 1642 0,78 0,69 0,73 0,81
0,95 877 0,99 0,46 0,63 0,80

Tab. 4 — Citlivost na prah na bp4k, plné znéni (referen¢ni patch: kfivka 2, patch 145; MIN_PATCHES = 10; N = 5 082 labelovanych Molecule/
Background kiivek; DP, tab. 5.3).

Metrics vs Threshold Predicted Molecule Count vs Threshold
1.0 3000 ~=- GT molecules (1863)
084 2500
3
gzo004 1 0 mma
o 0.67 5
° £
3 < 1500 1
0.4 g
—— Precision 2 1000 4
—m— Recall o
0.2 =& F1
@- Accuracy 5004
----- thr=0.80
0.0 T T + T T T 0 T T T T T ™
0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95
Similarity threshold Similarity threshold

Obr. 18 — Metriky vs. prah a predikované po¢ty na bp4k — bez finetuningu (DP, obr. 5.13).
Trti provozni body (Tab. 4): prah 0,70 najde 96 % molekul — vhodny jako hruby prvni filtr; prah 0,80 je vyvazeny
kompromis (F1 0,78, precision 0,70, recall 0,87); prah 0,95 nedava témér zadné false positives (precision 0,99, recall 0,46)
— vhodny pro vybér ¢istych ukazkovych kfivek.
Interpretace. Jediny patch embedding z jedné molekularni kiivky funguje jako pfenositelny prototyp naptic¢ pristroji
— reprezentace koduje fyziku molekularniho signalu, ne artefakty konkrétni aparatury. Spolu s PCA projekcemi a podob-
nostnimi profily to potvrzuje, Ze limitem BoVW pipeline nebyla kvalita embeddingi, ale histogramova agregace.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace. Strana 9 / 10



Indifaktor (Appendix C; POSTER 2026)

Posuv elektrod neni méfen pfimo — indifaktor je skalovaci faktor prevadéjici indexy vzorkd na angstromy; je nezbytny pro
korektni 2D histogramy. Legacy vzorec (DP, rov. C.1) odhaduje sklon ze dvou bodi kiivky s empirickou konstantou s =
1,28. Novy postup: 1D U-Net segmentuje tunelovaci proud, RANSAC robustné fituje jeho sklon (Obr. 19 vlevo); fyzikalni
zéklad — 1 dekada poklesu ~ 1 A ve vakuu, v MesH empiricky 0,531 A/dekadu (kalibrovano proti legacy indifaktoru).
Vysledky: smérodatna odchylka klesa z o ~ 0,0118 (legacy) na o ~ 0,0057 (U-Net) — ~ 2x presnéjsi (Obr. 19 vpravo);
sklon je stabilni pfes 30 000 kiivek; U-Net potlacuje rostouci trend chyby legacy metody; distribuce blank vs. 4,4’-bipyridin

vykazuji méfitelny posun — robustni kalibrace odlisi jemné molekularni chovani od baseline variaci.

Trace 21732 Analysis

Trace

Snap (538)

Tunneling

Fit (slope=-0.0129 dec/idx)

)

|
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Conductance [log(G/Go)]
L

|
@
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500 1000 1500 2000 2500
Index [-]
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Legacy Scale [A]

10 20 30 40
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Indifactor Distributions
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80

60

40

Distribution Intensity

20

0 |
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Obr. 19 — Vlevo: U-Net segmentace + RANSAC fit sklonu tunelovaciho proudu (DP, obr. C.1). Vpravo: distribuce indifaktori legacy vs. U-Net
— ~ 2x uzsi rozptyl (DP, obr. C.3).

Limity, budouci prace, reprodukovatelnost

Limity.

« Recall jediné reference: molekularni rysy obsazuji
Sirokou oblast embedding prostoru; jediny referencni
patch + minimum 10 shod ¢ast platnych udalosti vyne-
cha.

« Chybi segment-level ground truth: evaluace na
UOCHB datech je kvalitativni (2D histogramy, PCA);
kvantitativni metriky jen pro bp4k (trace-level labely).

« Fixni velikost patche vs. disparita délek segmenti:
bulk/limit = stovky boda, platé/snap-back/tunelovani =
desitky — kompromis mezi redundanci a rozliSenim
hranic.

Budouci prace (DP, §6.3).

« Multi-anchor search — sada komplementarnich kotev
— vyssi recall bez ztraty label-free charakteru.

« Anotovany benchmark: > 10 000 kiivek se segment-
-level hranicemi — ,ImageNet pro BJ,; dnes neexistuje.

« Adaptivni velikost patche podle nauceného detektoru.

« DINO jako foundational model v iCluto — fixni
extraktor ptiznakt pro klasifikaci, klastrovani, detekci
anomalii.

Reprodukovatelnost (DP, Appendix B). Kompletni artefakty na thesis.icluto.oklimt.com: icluto-0.1.10 wheel, vahy
dino_model_epoch30.pth + metadata JSON, dataset traces.npy, notebooky 00-05 (model card, augmentace, segmentace,
similarity search, BoVW, externi validace bp4k). Vyzaduje Python > 3.11; instalace:

python -m venv .venv && source .venv/bin/activate && pip install icluto-0.1.10-py3-none-any.whl jupyter ipywidgets &&

jupyter lab notebooks/

Mini-glosar

Vybrané reference

G kvantum vodivosti 2e2/h; jednotka, v niz se udava vodivost spoje.

snap-back prudky pokles vodivosti pfi prasknuti posledniho
atomového mustku.

molekularni platé nizkovodivostni platé — molekula pfemostuje
mezeru mezi elektrodami.

tunelovaci proud / indifaktor exponencialni pokles vodivosti s
mezerou; jeho sklon kalibruje posuv elektrod (indifaktor).

patch / embedding kratky usek kiivky (8 vzorku, piekryv 50 %) / jeho
256-dim vektorova reprezentace z modelu.

self-distillation student se uci predikovat vystup ucitele, ktery je
EMA kopii studenta; bez labeli (DINO).

CLS token agregacni token — globalni shrnuti kiivky; pouziva se jen
pfi tréninku.

BoVW Bag of Visual Words — histogram ¢etnosti ,vizualnich
slov,, (prototypt patchtr) na kfivku.

Dopliikovy material k obhajobé DP — neobsahuje nové vysledky nad ramec prace.

Caron et al. (2021): Emerging Properties in Self-Supervised Vision
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Siméoni et al. (2025): DINOv3.

Bro-Jergensen et al. (2022): Trusting our machines (dataset bp4k). Univ.
Kodan.

Klimt (2024): iCluto v1 — bakalafska prace, PCA + K-means pipeline.
CVUT FEL.

Schubert (2023): Stop using the elbow criterion for k-means. SIGKDD
Expl.

Xu, Tao (2003): Measurement of Single-Molecule Resistance by Repeated
Formation of Molecular Junctions (STM-B]J). Science.
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