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Abstrakt

Neuronové sité se dnes objevuji vsude, at uz jde o vyhledavani, prekladani nebo tfeba jen
zpracovavani dat. Mnoho programovacich jazykt méa své knihovny pro praci s umélou in-
teligenci, ale pravée KKotlin, ktery je mym oblibenym programovacim jazykem a ktery lze
pouzit skoro kdekoliv (webové stranky, servery, mobily), takovou knihovnu postrada. Proto

jsem se rozhodl svoji praci koncipovat jako snahu o implementovani takové knihovny.
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Uvod

Neuronové sité jsou v posledni dobé velmi sklonované téma. Nikdo poradné nevi, jak to, ze
funguji tak dobte. Cilem této prace vSak nebude zkoumat neuronové sité, ale implementovat
je v co nejvétsim rozsahu (at uz struktury bez Sirsiho vyuziti jako asociativni pamét, nebo
¢asto pouzivané konvoluéni sité na rozpoznavani obrazku).

Kotlin je idedlni programovaci jazyk pro vyvoj knihovny, protoze je interoperabilni s Ja-
vou, Javascriptem i C, a tak umoznuje tuto knihovnu pouzivat jak pro JVM (Java Virtual
Machine), tak i v prohlize¢i nebo v programech kompilovanych pfimo do bindrniho kédu.

V textu jsou pouzity pojmy ze stavby biologického neuronu, objektové orientovaného
programovani, Kotlinu, atd. Tyto pojmy jsou vysvétleny na konci prace.

Celé originalni maturitni prace je k dispozici na GitHubu, text vcéetné zdrojového La-
TeXu na adrese https://github.com/JoHavel/Maturitni-Seminarni-Prace/tree/my_

work a knihovna samotna pak na https://github.com/JoHavel/NeuralNetwork.


https://github.com/JoHavel/Maturitni-Seminarni-Prace/tree/my_work
https://github.com/JoHavel/Maturitni-Seminarni-Prace/tree/my_work
https://github.com/JoHavel/NeuralNetwork
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1 Laicky nahled na neuronové sité

1.1 Neuron

Pocitacové neuronové sité nejsou jen vymysl lidi, jejich zaklad nalezneme v nervovych sou-
stavach zivocichu. Zakladni stavebni jednotka takové soustavy (stejné tak i neuronové sité)
je neuron. Neuron funguje tak, ze pres dendrity prijima elektrické (presnéji iontové) signily
od jinych neuronii a kdyz soucet signalii pretece urcitou danou mez, vysle neuron signal pres
azxony dal do dalsich neuronti.

Prenos signalu z axonu do dendritu se odehrava v malych prostorach mezi nimi zvanych
synapse. Vodivost synapsi je ovlivnéna jejich chemickym slozenim, a proto se domnivame,
ze proces uceni probihd ménénim téchto chemickych spoju [1, s. 491].

N&s umély neuron tedy bude mit seznam dendriti (nesoucich informaci z jakého neuronu
vedou signal a jak ho méni synapse), tzv. aktivacni funkci (viz déle) a vystupni signdl.
Casto navic bude obsahovat zdkladni hodnotu (angl. bias), kterd reprezentuje mez, p¥i jejimz
prekroceni zacne neuron vysilat signal. Jinak fe¢eno posouva aktivacni funkci ve sméru osy x.

Neuron (hlavné ten umély) ilustruje obrazek 2.1 nachazejici se v dalsi kapitole. Podrobnéji

o souvislosti biologickych a umélych neuronovych sitich pojednava [2].

1.2 Aktivacni funkce

Jak uz bylo zminéno, ptfirodni neuron funguje na principu toho, ze kdyz soucet vstupnich
signali nepiekracuje urc¢itou mez, nevysild neuron zadny (nebo témétr zadny) signal. Kdyz
je vsak tato mez prekondna, neuron vysle signdl. V podstaté tedy vysilda bud 0 nebo 1. Pro
ucely umélého neuronu je 0 a 1 nedostacujici, jelikoz pri procesu uceni potifebujeme ménit
hodnoty jemné, abychom nerozbili jiz naucené znalosti.

Proto se jako aktiva¢ni funkce (tedy to, co urCuje jaky ma byt vystup v zavislosti na

souctu vstupu, v pripadé prirody tedy funkce zobrazujici interval —oo az mez (bias) na 0
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a zbyla ¢isla na 1 viz bindrnd krok v sekci 2.6) pouzivaji funkce co nejvice podobné prave
tomuto bindrnimu kroku, které jsou ale spojité a maji co , nejhez¢i* derivace (protoze pri

zpétné propagaci pravé podle derivace urcime, jak moc dany neuron ovliviuje vysledek).

1.3 Sité

Jelikoz ,,nahodilé neurony“ by se tézko udrzovaly v paméti a operace na nich by byly velmi
pomalé, potrebujeme sit néjak uspordadat. Nejjednodussim usporadanim jsou vrstvy (viz ob-
razek 1.1). Kazdy neuron z jedné vrstvy ma dendrity ze vSech neuronti z vrstvy minulé. Tak
se predejde cyklum, které jsou slozité na vypocty, a navic si nemusime u kazdého neuronu
pamatovat, ze kterych neuronti do néj vede signal.

Velmi vyuzivanymi strukturami jsou také konvolu¢ni neuronové sité, kde nejdiive apliku-
jeme filtry! na ¢asti vstupnich dat a teprve vystupy z téchto filtrti jsou vstupem do neuronové
sité. O konvolu¢nich sitich se miuzete docist v [4] nebo v [5].

I tak se ,nahodilé neurony“ obcas pouzivaji, jelikoz pri malém mnozstvi neuront a hlavné
pii malém mnozstvi synapsi je prepocitani samotnych neuronti efektivnéjsi nez pocitani ce-
Iych vrstev. Ukazkou takové malé sité je asociativni pamét, kde neurontim pritadime objekty,
které si tato sit ma , pamatovat®. Kdyz chceme zjistit, co je v paméti asociovano s danym
objektem, vybudime (v umélé siti to znamend nastavime vystupni signdl na 1) neuron od-
povidajici tomuto objektu a nésledné sledujeme, které dalsi neurony jsou vybuzeny (viz ob-
razek 1.2). Takto funguje i lidskd pamét, pamatujeme si pravé asociace. Umélou asociativni

pamét zminuje [1].

1.4 Dopredna propagace a zpétna propagace

Doptednd propagace (Castéji se pouziva anglicky vyraz forward propagation) je jednoduse
spocitani signélti ve vSech neuronech. Tedy u kazdého neuronu se sectou vstupni signaly
(popf. pri¢te bias) a spocita se funkéni hodnota aktivacni funkce v tomto bodé.

Naopak zpétnad propagace (Castéji se pouziva anglicky vyraz backward propagation ¢i
backpropagation) je na zakladé chyby, kterou spocitame z vystupu neuronové sité a pred-

poklddaného vystupu, uréeni, které proménné hodnoty (synapse a biasy) se na ni nejvice

ICasto malé neuronové sité, které sami vytvorfme. Sité pouzivané jako filtry se nemusi ucit (ucenf filtri nenf vzhledem
k obtiznosti zatim implementovano). Dalsi mozny filtr je tfeba Fourierova transformace viz [3], kterou se vSak déle zabyvat

nebudeme (tato moznost neni ani implementovdna v knihovné).
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W(ns,1,m5,2)
W(na,1,m5,2)
W(n1,1,75,2)

W(ns, 1,m4,2)
W(na2,1,M4,2)
W(ni, 1,n4,2)

W(na,1,m3,2)
W(nz,1,n3,2)
W(ni,1,n3,2)

W(ngs,1,n2,2)
W(nz,1,12,2)
Wi(ny, 1,n2,2)

W(ns,1,m1,2)
W(ng 1,112
W(ny,1,11,2)

Obr. 1.1: BéZné neuronovda sit (W jsou vdhy, n neurony a v je vystupni signdl, viz kapitola 2, konkrétné

sekce 2.5)

podileji. Potom tyto hodnoty posuneme odpovidajicim zptisobem (stejné jako priroda méni
chemické vlastnosti synapse). Z matematického pohledu se hodnoty posunou proti sméru
gradientu chyby, jelikoz pravé gradient udava, kterym smérem mame soutadnice (tj. vahy

a biasy) posunout, aby funkce (tj. chyba) vzrostla.

1.5 Vyuziti neuronovych siti

Nez se pustime do matematiky, ktera stoji za fungovanim neuronovych siti, jesté si rek-
neme, kde a jaké neuronové sité vyuzivame. Jedno z nejviditelnéjsich vyuziti je rozpoznavani
obrazk1, protoze takovou tlohu jen stézi zvladnou bézné algoritmy. Mezi rozpoznévani ob-
razku patii jak strojové ¢teni texti, tak treba rozpoznavani tvare nebo klasifikace, zda je na
obrazku morce, nebo slon. K tomu se pouzivaji hlavné konvoluéni sité, jelikoz filtr rozezna
hrany a ruzné atvary a neuronova sit podle toho urci dané rozrazeni (znak, ¢lovéka, zvite...).

Dalsi oblasti je preklad. Prekladat slova zvladneme jednodusSe podle slovniki, ale aby
véta davala smysl a slovo bylo prelozeno v kontextu véty, potfebujeme néco vice. Pro to se

pouzivéa vektorovy prostor slov, tedy vSem sloviim prifadime urcity vektor (to musime udélat
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(a) Vybuzeni 1. neuronu (zimy)

b

(¢) 2 kroky po vybuzeni 1. neuronu
l/\\@

(e) 4 kroky po vybuzeni 1. neuronu

A

(b

=

1 krok po vybuzeni 1. neuronu

aé}g

(d) 3 kroky po vybuzeni 1. neuronu

Obr. 1.2: Asociativni pamét, ¢ervené jsou vybuzené neurony
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Obr. 1.3: Generovand tvar [7]

vzdy, protoze neuronova sit nemd jiny vstup) a poté na vzorovém textu ucime neuronovou
sit odhadovat slovo podle nékolika okolnich slov. Pti tom ale neupravujeme jen hodnoty
neuronové sité, ale i vektora slov. Tim dostaneme vektorovy prostor slov, na kterém se
prekladajici neuronova sit (jind nez ta, co vyrobila vektorovy prostor) nauci prekladat velmi
lidsky. Stejny vektorovy prostor se da4 pouzit i na neuronovou sit generujici text.

Kdyz uz bylo zminéno generovani, umélé neuronové sité jsou schopny i generovat obrazky;,
hudbu, atd.? K tomu se pouziva systém GAN (tj. Generative adversarial network) [6], coZ jsou
dvé sité, jedna generuje a druhd dostane dvojici objekt vytvoreny clovékem (resp. skutecnosti
v pripadé fotek) a objekt vygenerovany prvni siti a ma za tkol uréit, ktery je ktery. Tyto

sité se uc¢i spolu a vysledkem jsou relativné péknd dila viz obrazek 1.3.

2Stale je to viak na zédkladé néjakého datasetu obrazkt nebo hudby.
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2 Formalni nahled

Matematikou za neuronovymi sitémi a jeji implementaci v Pythonu se zabyvaji videa [8].
Kniha zabyvajici se touto problematikou je napt. [9].
V daldim textu Z-¢ znadéi skalarni souéin! vektort Z a . Vektory jsou uvedeny horizontalné,

ale chapejme to jako by byly vertikalné?.

2.1 Definice neuronu a sité

Vstupni neurony: N;, Axony vstupnich neuroni  Synapse z n;, don Dendrity VySetfovany neuron: n Vystupni neurony: Ny,

Vis

—

()
)

— —
W(ns,n) v
Vi3 W(nia,n) -
v
%

W(niz, n) —
R W(niz, n) v
N
@, — W(ni,n)

‘ /W(nm,n) —
O -
vio
; ()

Obr. 2.1: Neuron

Ozna¢me v = (N, W, F') neuronovou sit, N je mnozina vSech jejich neuront, W: Nx N —
R jsou vahy (angl. weights) udavajici silu synapse mezi dvéma neurony (v pripadé, Ze mezi
neurony synapse neni, je W rovno 0) a F': RNl — R je chybova funkce udavajici velikost

chyby podle rozdilu realnych hodnot od chténych hodnot vystupnich neuroni (V).

1To jest to samé jako 1.

2Mohli bychom doplnit za kazdou definici vektoru T, t¥eba (2.2) piepiSeme jako 7 = (v1, va, ...)T
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Necht n € N, n = (Nin, Nout, f, b, v, €) je neuron, kde Ny, = {n, € N|W (n,, n) # 0}
je mnozina neuront, které vysilaji signal do n, Ny = {n, € N|W (n, n,) # 0} je mnozina
neuront, které prijimaji signal od n, f: R — R je aktivacni funkce, b € R je bias, v € R je

signdl vychazejici z n a € je chyba (parcidlni derivace chybové funkce podle f~1(v)?).

2.2 Dopredna propagace

Potom dopiednd propagace (tedy spocitani v) vypada takto*:

v =f (b—i— Z vy - W (g, n)) (2.1)

Nz eNi'ru Vg ENg

To 1ze pti oznaceni

U= (v1, va, ...) (2.2)
W= (wy, wa, ...) (2.3)
(Vng € Nip) (Fi € N) (v; € ng Aw; = W(ng,n)) (2.4)
zapsat vektorove jako:
v = f(b+d-7) (2.5)

Pi¥{padné mizeme do vektort ,,zakomponovat® i bias®:

7= (1,01, vg, ...) (2.6)

w = (b,wy, woy, ...) (2.7)

(Vng € Ni) (3li € N) (v; € ng Aw; = W(ng,n)) (2.8)
v = f(W-7) (2.9)

2.3 Chybova funkce

Anglicky loss function nebo nékdy také cost function. Udava, nakolik se neuronova sif strefila
do spravného vystupu. Vétsinou nés ale nezajima jeji hodnota (rozliSujeme pouze, zda sit

odpovédéla dobre, nebo ne), pouzivame ji jen jako pomyslné hodnoceni ve zpétné propagaci.

3Derivace aktiva¢nich funkci se ¢asto snadno spoéitéd z funkéni hodnoty, proto uvidim, Ze hleddm derivaci v bodé, kde je
dan funkéni hodnota, zna¢im ptitom f~1(y) =z & f(z) = y.
40z € ng znadi, ze v, je signal neuronu n,, obdobné u ostatnich informaci v neuronu.

5To v knihovné neni pouzito z ditvodu netrividlniho pfidévani prvku do vektoru.
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Jeji gradient, tedy derivace podle vSech proménnych (vah a biasi) v neuronové siti, totiz
udava, jak poupravit hodnoty, aby neuronova sit odpovidala lépe.

Pro nase potreby staci pouze jedina chybova funkce
E(z)=0,5Y (vod — o) (2.10)
no€0
, kde O je mnozina vystupnich neuront, v, jsou jejich vystupni signaly a v,4 jsou odpovidajici
chténé vystupni signaly. Tato funkce ma vyhodu, zZe jeji derivace podle libovolného v, je

Wy

5o = Vg — Uy (2.11)

, tedy € vystupnich neuront spoc¢itdme pouze jako rozdil chténych a redlnych vystupt.

2.4 Zpétna propagace

Pri zpétné propagaci je dulezity vzorec pro derivaci slozené funkce, nékdy také znam jako
,Tetizkové pravidlo® (pro funkci jedné proménné plati rovnice (2.12), pro vice pak rov-

nice (2.13))°

dy dzdy

—_ == 2.12

de drdz ( )
oy 0z 0y
h A =7 2.1
ox . 0x oz (2.13)

Diky tomu miizeme £ neuronu spocitat pomoci

fot(v,) = Z vy - W (ny, ny) (2.14)

Ny €ENout, z, VyENy

£,
0f; (va)
v, W (ny, n) (2.15)
takto:

or SE 5f_1<Ux)
= = = 2.16
of 7 w) Nfz 0f; (vs)  Sf71(v) (2.16)

0E 5 H(ve) v

€= i : 2.17
nzeNout,szan,vIEnz 5‘}635_1(,09”) ov 5f_1(1)) ( )
o= s Yo e Wnn) (2.18)

6f~1(v)

anNouty ExENg

6Pro funkce musi platit, Ze maji v danych bodech derivaci, viz [10, s. 623].
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e=f () Y. e-W(n n (2.19)

nzeNoui» ExENg

¢ nas dovede k tomu, o kolik musime posunout bias. Hlavnim parametrem neuronové
sité jsou ale vahy (funkce W). Derivaci chybové funkce podle vahy uréime za pomoci rov-

nice (2.14), tj.

5fy_1(vy)
—y Y 2.2
W (n, ny) (220)
a z rovnice (2.1):
51
0B __OE 0y ) _ £,V (2.21)
oW (n, ny)  0f; 7 (vy) W (n, ny)
Obdobné jako v pfedchozim pifpadé definujeme vektory”:
g= (81, €9y v ) (222)
W= (wl, wa, .. ) (223)
oF 0E OFE
— =, — ... 2.24
ow (571)1 ’ 611)2 ’ ) ( )
(Vng € Nowt) (3l € N) (&5 € ny Aw; = W (n,ny)) (2.25)
=1 (W) - - 9) (2.26)
oE
S5 =cv (2.27)

Vektor g—g uz staci jen pricist k @, abychom upravili hodnoty W (n,n,).
Pomoci tohoto miizeme spocitat vSechno kromé ¢ na vystupnich neuronech. To mtzeme

z rovnice (2.11) (n, € O jsou vystupni neurony, €, € n,, f, € n, a v, € N,):

) ) 6?10 / -1
o Sy e Tt e W (5 0) 225)

2.5 Sit

V sekci 1.3 jsme se bavili o tom, Ze nejpouzivanéjsi sité maji neurony serazené do vrstev.
Necht jsou tudiz neurony usporadany ve vrstvach c¢islovanych ptirozenymi ¢isly od 1 a necht
jsou navic i neurony v kazdé vrstvé zvlast ocislovany prirozenymi ¢isly od 1 (tj. vrstva je
vlastné vektor neurontt). Potom zna¢me L, vrstvu s indexem z a n,, , neuron s indexem y
piislusici do L,. To znamena, Ze pokud N;, € n, ,, tak Ny, = L,_1, a pokud Ny € ng y,

tak Noyt = L,1. Nasledné zavedme vektory (vy ; € Ny i, byi € Ny iy fa,i € Nayi @ Eq,i € Ny )

7Znaceni g—g a nggl z rovnic (2.24) a (2.43) neznadi derivace podle vektoru a matice, ale je to symbolické znaceni pro vektor

a matici derivaci podle jednotlivych slozek daného tensoru.
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Um = (1)9671, Vg, 2, - - ) (229)

wf,i = (W (nz,h n$+1,i) ) w (nm,27 nx—l—l,i) s e ) (230)
117'95,1' = (W (nx,z‘,nm+1,1) , W (nx,ia nx+1,2) y - ) (2-31)
by = (ba.1, by.2s ... (2.32)
.]E;:<f:v,1> f!L’,Zy ) (233)
gz = (6%1, €x,2y - ) (234)
OF ) OF
= , . 2.35
(Sw/%i <5W (naz,y> Npt1, 1) ow (nx,ya N1, 2) ) ( )
2.5.1 Dopredna propagace
PrepiSeme rovnici dopfedné propagace (2.5):
Vg,i = fu,i (byi + We,i - Up1) (2.36)

—

Muzeme vyuzit matici vah a maticové nasobeni (aplikaci vektoru funkei f(Z) chdpejme tak,

—

ze na kazdou slozku & se aplikuje odpovidajici slozka f):

Wy, 1 414 (nm,lu n:erl,l) W (naz,27 n:erl,l)
W, = Wy, 2 | — w (nr,la nm—1,2> w (nx,27 nm—|—1,2) ce (2-37)
7, =TI (51 YW, - UH) (2.38)

2.5.2 Zpétna propagace

Nyni pfepiseme rovnice (2.26) a (2.27) zpétné propagace:

Ex,i = fg/c,i (fz_,i(vx,z» © (u?/x,i : ngrl) (239)
Wy
= = gac—i—l * Vg, (240)
6w/x,i

19



Rovnici (2.39) miZzeme prevést hned do maticového tvaru (W? znadi transponovanou matici
W, f~X(z) a f'(x) znadi aplikaci inverzni funkce a derivace funkce podobné jako v (2.38),

® znad¢i nasobeni po slozkach®):
=1 (F@) o (WE-a) (2.41)

Pro rovnici (2.40) potfebujeme spojit definice (2.24) (definice vektoru derivaci), kterou

prepiseme do tvaru vrstev:

oF OF OF
= - 2.42
5102,1‘ <5W (nm, nx—i—l,l), ow (nw,ia ngc+1,2)7 ) ( )

a (2.37) (definici matice vah):

oF [ [
5E 6wz,1 5W(nz,17n1+1,1) 6W(nz,1777/z+1,2)
— | e | = SE OE (2.43)
(SWI dwg, 2 oW (ng,2,ne—1,1) OW(ng, 2,net1,2) =~

Nyni jsme jiz schopni zapsat rovnici (2.40) maticové:

5E .
. Epy1Ur (2.44)

I spoc¢itani ¢ u posledni vrstvy (tj. neuronu v O, zna¢me ji L,) lze zapsat vektorové

(Upq zde znaci vektor predpokladanych vysledki):
g, =f (ﬁ*l(ﬁx)) © (Uoqg — Uy) (2.45)

2.5.3 Zakomponovani biasu

Nejdrive musime upravit vektory a matice:

Um = (1, Vg,1y Uz, 2, - - ) (246)

f_.;? - (17 fl",lv fx,27 - ) (247)

gx = (0, €z,1) €x,25 - - ) (248)
1 0 0

b W (ng, 1,1y W (12,2, e
W, 411 (M, 1, Nat1,1) (n,2, Nay1,1) (2.49)

bz+1,2 W<nz,1>nx71,2) W(”x,Zanx+1,2)

8Nasobenfm vektort = (1, z2, ...) a ¥ = (y1, ¥2, ...) tzv. po slozkich ziskdme vektor £ ® ¢ = (z1 - y1, T2 - Y2, - . .)-
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0 0 0

SE oF OF OF
Obgt1,1  OW(ng 1,neq1,1)  W(ne, 1,nz41,2) = (2 50)
oW, SE 5E SE

Obey1,2  OW(nz 2,nz—1,1) OW(ng, 2,nz41,2)

Rovnice (2.38) (samoziejmé bez biasu:
Ua} = f_; (Wx—l : Ux—l) (251)

), (2.41) a (2.44) poté funguji potad stejné. Rovnice (2.45) funguje také shodné, jelikoz prosté

rekneme, ze prvni ¢len odhadu vysel tak, jak m4, tj. £= (0, ...)

2.6 Aktivacéni funkce

Jelikoz neurony maji bias, neni nutné udavat aktivacni funkce obecné, staci je jen udat tak,

ze x = 0 odpovid4 mezi v pomyslném biologickém neuronu. Mezi aktiva¢ni funkce® patii:

e Binary step

0, kdyzzx <0
flw) = (2.52)
1, kdyzxz >0

0, kdyz x # 0
f(a) = (2.53)
+oo, kdyzxz =0

(Cesky binarni krok), jiz zminénd funkce, jez odpovidd redlnému neuronu, ale neni

pouzitelna pro uceni na zakladé gradientu, jelikoz méa derivaci 0 vsude kromé bodu

x = 0, kde je nespojita.

Obr. 2.2: Bindrni krok

9Funkce jsem Gerpal prevazné z [11].
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o Identity
flx)==z (2.54)
f(x)=1 (2.55)

(Cesky identita) odpovida stavu, jako kdyby tam zadna funkce nebyla. Jeji derivace je

1, tedy se velmi snadno urci v libovolném bodé.

Obr. 2.3: Identita

o Sigmoid [12] (znadi se o)

(2.56)

/ - e’ _ 1 1 _
@) = e T T (1 - 1+e—w) = o(2) - (1 - o(x)) (2.57)

je jedna z nejzndméjsich aktivacnich funkei. Je to vlastné takovy hladky prechod mezi

0 a 1. Také je na o dobfe vidét, pro¢ se Casto pocita derivace z funkéni hodnoty,
misto pocitani exponencialni funkce a déleni si vystacime s ndsobenim a od¢itanim.

Sigmoida se také pouziva ve spojeni s ostatnimi funkcemi, vétSinou o(x) pro kladné

a druha funkce pro zdporné.

Obr. 24: o

o Nesmime zapomenout na sigmoidé podobnou a také ¢asto pouzivanou funkci hyperbo-
licky tangens (tanh) [12] [13]:

sinh(z) e" —e™® 2

t h - — =
anh(z) cosh(z) e*+e® 1—e 2@

—1=2-0(22)—1 (2.58)
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1 _ cosh®(z) — sinh?*(xz)
cosh?(z) cosh?(z)

tanh'(x) =4-0'(22) =4 - 0(22) - (1 — 0(27)) (2.60)

tanh’(z) = =1 — tanh?(x) (2.59)

Nejvétsi rozdil oproti o je, ze muze nabyvat i zapornych hodnot, coz sice moc neod-
povida ptrirodnimu neuronu, ale kdyz si rozmyslime, ze stac¢i zvétsit biasy u neuront,
do kterych neuron s aktiva¢ni funkci tanh vysila signal, dospéjeme k vysledku, ze tato

funkce také funguje.

Obr. 2.5: Hyperbolicky tangens

« Dalsi funkce s vazbou na sigmoidu je funkce swish [12]:

(2.61)

fllx)=az+d(x)=z+0(x) (1-0(z)) (2.62)
Nepodarilo se mi ale najit derivaci za pomoci funkéni hodnoty.

2,,

—2 1

Obr. 2.6: Swish

o Ukazuje se, ze identita jako takova se v podstaté pouzit neda, ale hojné vyuzivana
je jeji ,,upravend® verze rectified linear unit [12] (Cesky néco jako napravend primd
umérnost), kterd zapornd ¢isla prevadi na nulu a v kladnych se chova jako identita:

0, kdyzzx<0
flz) = (2.63)
x, kdyzz >0
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f'(x) =

\

0, kdyz z < 0
1, kdyz x > 0

neexistuje, kdyz x =0

(2.64)

Trochu pripomina biologicky neuron, protoze pro zaporné hodnoty nevysild, ale na

rozdil od néj méa variabilni hodnotu vysilaného signalu. Casto se naptiklad pouziva ve

filtrech, jelikoz chceme detekovat, zda je nékde hrana, ale nechceme vysilat zaporny

signal, kdyz nékde hrana neni, protoze muze byt o pixel vedle.

Obr. 2.7: Rectified linear unit

o Kromé této verze je v knihovné jesté leaky (dérava ¢i prosakujici) rectified linear unit

[12], kterd v zapornych hodnotach nedava nulu, ale primou imérnost.

Obr. 2.8: Hard hyperbolic function

o K témto funkcim mizeme pritadit i hard hyperbolic function, ktera je identitou pouze na

intervalu (—1,1), tedy odpovida biologickému neuronu asi nejvice z téchto ,, linedrnich

funkei“.

o Rectified unit neni hladka (nem4 derivaci v bodé nula), ale to lze napravit, kdyz pou-

zijeme funkei soft plus [12] (In (1 + ¢”)). Podobnou tpravu lze udélat i s funkei signum

(znaménko, ¢asto se znadi sign), coZ je témdt bindrni krok', akordt v zapornych hod-

107 dtivodu téhle podobnosti neni ani implementovéna.
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—2 1

Obr. 2.9: Leaky rectified linear unit pro koeficient tmérnosti 0.1

notédch nabyva funkéni hodnoty -1 misto 0. Signum se d& zapsat jako podil z a |z|,

tudiz tato uprava (soft sign [12]) vypadé néasledovné:

T
2 2
i4 -2 2 4 ;4 —2 2 4
-2 -2
(a) Soft plus (b) Soft signum

Obr. 2.10: Soft funkce

o Jednou skupinou funkci, se kterymi se sice experimentuje, ale stézi najdete néjaké
el s . 7 . ’ . . . _ 2
vyuziti, jsou ty, které nejsou monotonni'!, jako sinus, kosinus, Gaussova funkce (e™*"),

apod. Vzhledem k jejich mizivému vyuziti je implementovan pouze sinus.

—4 \—2 2{

Obr. 2.11: Sinus

HMiazeme si véimnout, Zze téméf véechny piedchozi funkce jsou neklesajici, vétsina dokonce rostouci na celém definiénim

oboru.
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2.7 Shrnuti

Rovnice:

» Dopfedné propagace, tj. (2.5) resp. (2.9) nebo (2.38) resp. (2.51):

v = f(@-7)
17:(: = f_l;c <gx + Wx—l : Ux—l)
Ux = f_.:; (fol . 77:)371)

» Zpétné propagace, tj. (2.19) a (2.27) nebo (2.41) a (2.44):

e=f(f(v)) Z ex - Wn, ng)

Nz €Nout, E2 €Ny

o _ o
oo oY

€p = fa;: (Ji_l(ﬁx» © (Wg ’ g:c+1)
oF - 7

= Ex+1V
oW, e

o Prvotni ¢asti zpétné propagace, tj. (2.28) nebo (2.45)
€0 = (Vod — Vo) [ (£ (v5))
€o = ﬁc (ﬁc_l(ﬁx» O (Voa — V)

nam popisuji matematiku stojici za fungovanim neuronovych siti, tedy nasim cilem bude je
implementovat. Navic k implementovani téchto rovnic potfebujeme naprogramovat samotny

neuron, ktery jsme si definovali v sekci 2.1 jako:
n= (Nzna Nout> f7 bv v, 5)

Také casto pouzivame aktivacni funkce, proto by v nasi knihovné nemély chybét.

26



Cast II

Prakticka cast
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Cilem této prace je knihovna, kterd nam umozni pouzivat neuronové sité v Kotlinu. Jak bylo
receno na konci minulé kapitoly, musi obsahovat aktivacni funkce, nejlépe vSechny uvedené
v sekci 2.6, zaroven vsak umoznit uzivateli definovat si funkce vlastni. Poté se zaméiime
hlavné na neuronovou sif obsahujici vrstvy, jeji implementace bude zaroven zahrnovat jak
implementaci neuronu, tak implementaci dopredné a zpétné propagace.

Konvolué¢ni sit pro jednoduchost naprogramujeme za pouziti siti s vrstvami, tedy jedinou
véc, kterou potrebujeme implementovat, je zptisob pouzivani filtru. Nakonec se podivame
i na asociativni paméf, pro kterou navic potfebujeme naprogramovat neurony, jelikoz na
rozdil od neuronové sité s vrstvami zde nelze ukladat jednotlivé hodnoty neuronu pohromadé
(napr. vSechny v do jednoho pole, nebo vsechny e do jiného).

Aby nemuselo byt v knihovné implementovano maticové nasobeni, pouzil jsem knihovnu
koma (celym nézvem Kotlin math), kterd implementuje zaklady linedrni algebry v Kotlinu.
Knihovna je pro JVM, Javascript i pro binarni kod, avsak ve Windows ji nelze zkompilovat,

proto nase knihovna funguje pouze pro JVM a Javascript. [14]

Asociativni pamét se mi bohuzel nepodatilo doprogramovat do konce, natoz otestovat,
tedy neni uvedena dale v této kapitole. Implementaci neuronu nalezneme v core (viz niZe)
jako tfidu Neuron, kterd se stara primo o vypocty z kapitoly 2. Uchovavani téchto neuronti
a spousténi vypocti na kazdém z nich ma na starosti tfida AssociativeMemory taktéz

Z core.
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3 Struktura knihovny

Knihovna je rozdélena do dvou balickii:

o Prvni, a ten hlavni, je core (Cesky jadro), které obsahuje definice neuronovych siti
(tj. konvoluéni neuronovou sit, oby¢ejnou neuronovou sit, asociativni pamét) a definice
pro né potiebné (naptiklad aktivacni funkce). Pravé v tomto balicku je implementovano

to, co bylo v teoretické c¢asti.

e Druhy je mnistDatabase, kterd se starda o u¢eni neuronovych siti na datech z databézi
ve formatu MNIST. O databazich ve formatu MNIST se v teorii nepsalo, jsou zminény

az primo v sekci 3.2, kterd pojednava o tomto balicku.

3.1 core

3.1.1 TActivationFunctions

Rozhrani, které zahrnuje ActivationFunction a CustomFunction. Jeho instance se pou-
zivaji jako aktivacni funkce. Funkce lze zavolat s parametrem typu Double, coz nam da
hodnotu funkce v tomto bodé, poptipadé 1ze obdobné zavolat jejich dvé metody xD a yD
udévajici v poradi hodnotu derivace v bodé x a v bodé, kde je funkéni hodnota rovna para-

metru.

3.1.2 ActivationFunctions

Enumerate castych funkci, jez se pouzivaji jako aktivacni funkce v neuronech. Nékteré jsou
oznaceny jako prekonané (anglicky deprecated), jelikoz u funkci, které nejsou vsude hladké,
neexistuje vsude derivace. Taktéz u funkci, jez nejsou prosté, nelze vzdy urcit derivaci podle
funkéni hodnoty.

Implementovany jsou vSechny funkce uvedené v sekci 2.6
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balicky rozhrani tridy, enumerates

) ) | — ActivationFunctions
IActivation
Functions
| CustomFunction
core BasicNeuralNetwork
INeural ConvolutionalNeural
NeuralNetwork Network Network
AssociativeMemory
mnistdatabase TrainingData MnistTrainingData

Obr. 3.1: Struktura knihovny

3.1.3 CustomFunction

Poskytuje moznost implementovat si vlastni aktivaéni funkci, mé stejné metody (zde jsou to

vlastnosti typu () -> Unit) jako ActivationFunctions.

3.1.4 INeuralNetwork

Rozhrani, které implementuje zédkladni funkce neuronovych siti, které maji jako vstup i vy-

stup vektor Double. Obsahuje funkce:

o run(vstupni vektor), ktera je koncipovana tak, aby ze vstupniho vektoru spocitala
vektor vystupni (tedy vétsinou udélala dopfednou propagaci). Jako vstupni vektor lze
dat jak Matrix<Double> z knihovny koma, tak DoubleArray, které je prevedeno na
Matrix<Double>, nasledné se zavola funkce run s timto typem a vystup se prevede

zpét na DoubleArray.!

Navic (hlavné kvuli konvoluénim neuronovym sitim) muze byt vstup i dvourozmeérny,

v tomto pripadé je pak nutno u DoubleArray uvést i Sirku radku.

IDoubleArray je pouzito, protoze je to typ Kotlinu samotného, ale jelikoz matematika v neuronovych sitich je implementovana,

pomoci Matrix<Double>, musi se prevést mezi typy.
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e train(vstupni vektor, chténj vystupni vektor) resp.
train(vstupni vektory, chténé vystupni vektory), kterd je koncipovana
tak, aby nejdiive provedla run(vstupni vektor), vysledek porovnala s chténym
a prepocitala vahy v neuronové siti tak, aby se vystup run(vstupni vektor) priblizil
(zmensila se velikost jejich rozdilu) chténému vystupnimu vektoru. Kromé verze s pa-
rametry typu DoubleArray je funkce implementovana i pro typ Array<DoubleArray>,

tedy trénovaci vstupy a vystupy lze vlozit i vSechny najednou.

3.1.5 BasicNeuralNetwork

Tato trida rozhrani INeuralNetwork implementuje nejcastéji pouzivanou neuronovou sit, kde
jsou neurony usporadany do vrstev a ovliviiuji se pouze jednim smérem. Parametry, které

lze nastavit, jsou:

o numberOfHiddenLayers, neboli pocet skrytych vrstev (tj. ty, jeZ jsou mezi vstupni
a vystupni vrstvou). Cim vice vrstev je nastaveno, tim hiife se sit uci, vétsinou je
proto treba nastavit pouze jednu skrytou vrstvu nebo nastavit velmi malou hodnotu

learning rate (proménnd, jez neni v konstruktoru, kterd udava rychlost zmén vah).

e activationFunctions, ¢esky aktivacni funkce, musi byt vybrana z tridy Activation-
Function. Pti pouziti funkei, které nejsou hladké, se neurony mohou chovat nepredvi-

datelnym zptsobem.

3.1.6 ConvolutionalNetwork

Tato tiida rozhrani INeuralNetwork implementuje konvolu¢ni neuronové sité. Jeji konstruk-
tor prijima dva parametry typu BasicNeuralNetwork, prvni je filtr, druhd je samotna neu-
ronova sit. Dal$im parametrem je logickd hodnota, zda se m4 i filtr ucit (to se ale témér
nepouziva, takze je tato hodnota pii neuvedeni nastavena na false).

Companion object této t¥idy navic obsahuje piiklad takového filtru (jednoduchy filtr de-
tekujici hrany viz obrazek 3.2)
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-1] 0 1 1 0| -1 1 0| -1 -1] 0 1
-1|-1(0 0 |-1]-1 1 1 0 0 1 1
1 1 1 -1]-1] -1 -11 0 1 1 0 | -1
0 0 0 0 0 0 =110 1 1 0| -1
—-1|-1{-1 1 1 1 -1] 0 1 1 0| -1

Obr. 3.2: Tlustrace filtru z tiidy ConvolutionalNetwork, vstupem je matice 3 x 3 pixely, ta se po slozkach
nasobi vzdy s 1 z 8 matic vysSe, sectou se vsechny prvky vysledné matice, aplikuje se rectified linear unit
a kazdé z vyslednych 8 ¢isel pak udava, jak moc je v ptivodni matici hrana odpovidajici dané matici vyse

(tzn. jak moc je pixel nasobeny 1 bily a pixel ndsobeny -1 ¢erny)

3.2 mnistDatabase

Pro otestovani knihovny je potfeba néjaky dataset. K tomuto ucelu je v knihovné implemen-
tovana tfida TrainingDataMnist, kterd umi precist data z databaze MNIST a EMNIST.
Poté poskytuje vzdy jedno zadéni (obrazek ¢islice / pismena) a jeho feseni (ve formé vektoru,
kde pouze na spravném misté je 1, jinak je vSude 0).

Jako parametry prijimé fetézec (String) s ndzvem souboru s obrazky a Fetézec s néa-
zvem souboru s daty (identifikaci toho, co je na obrazcich). Zaroven nastavenim parametru
inverse na true lze prevratit osy obrazku (viz obrazek 3.2.2). Tato tfida zatim funguje
pouze v JVM, jelikoz pouziva funkci na nacteni souboru a tuto funkci jsem zatim v Ja-
vascriptu neimplementoval (soubor je vétSinou uloZzen nékde na serveru, takze je obtiznéjsi
ho nadcist).

Dale tento balicek rozsSifuje rozhrani INeuralNetwork o funkci train s paramet-
rem typu TrainData, coZ je pouze typealias (tzn. jiny ndzev pro typ v Kotlinu) za
Sequence<Pair<DoubleArray, DoubleArray>>, jez je implementovan vyse zminénou tii-

dou TrainingDataMnist.
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Obr. 3.3: Priklad obrazki z databdze MNIST [16]

3.2.1 Databaze MNIST

,Databaze MNIST, dataset ru¢né psanych cislic dostupnd na strankdch http://yann.
lecun.com/exdb/mnist/ obsahuje 60000 tréninkovych a 10000 ovérovacich prikladu.
MNIST vychazi z databéze spravované NIST (National Institute of Standarts and Techno-
logy). Cislice maji normalizovanou velikost a jsou vycentrované v obrazcich shodné velikosti.
[15, prelozeno| Ukazku takovych obrazka vidime na obrazku 3.3.

Tuto databazi jsem pouzil pro prvni testovani své BasicNeuralNetwork, jelikoz mé pro

prvni testovani dostacujici velikost. Pro pozdéjsi testovani vyuzivam prevazné EMNIST.

3.2.2 Databaze EMNIST

, Databaze MNIST se stala standardem pro u¢eni umélého vidéni. Databdze MNIST je odvo-
zend z databaze NIST Special Database 19, ktera obsahuje ru¢né psané cislice a velka i mala
pismena. EMNIST (Extended MNIST), varianta celé databdze NIST, prebird usporadani
z databdze MNIST?.“ [17, prelozeno]

Tato databaze obsahuje vice prikladi nez MNIST, navic obsahuje i sety s pismeny, proto

jsem po prvnich pokusech s MNIST presel na tuto databazi.

2M4 vsak prohozené ¥adky a sloupce pixell v obrazcich.
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4 Pouzivani knihovny

4.1 Trénovani sité

Priklad takového tréninku je v souboru NeuralNetworkTestJVM funkce mnist (). Takové
trénovani ale trva vice nez deset minut (konkrétné tato funkce bézi asi tii ¢tvrté hodiny),
tudiz ho nelze zahrnout do testi. V testech je pouze trénovani malinké sité, aby fungovala
jako xor.

Nejprve musime neuronovou sit natrénovat a ulozit. Trénovani neuronové sité probihé za
pomoci funkce train. Té musime poskytovat tréninkové vstupy s odpovidajicimi vystupy,
coz muzeme udélat tak, ze funkci train budeme volat z cyklu, ktery bude tato data po-
stupné nacitat. Dalsim zptsobem je predat rovnou cely Array vstupt a vystupi, to ale
casto znamena nacist miliony objektt tiidy Double, proto to mize vyrazné zpomalit uceni.
Posledni moznosti (pokud mame data ve formatu MNIST) je vyuzit tfidy TrainingData,
které poskytneme soubory s daty a ona vytvori prislusné objekty typu Double az ve chvili,
kdy dojde na danou dvojici vstup — vystup.

Dobré je také béhem uceni pomalu snizovat learningRate, jelikoz nejdfiv se neuronova
sit vlastné uci hlavné konkrétni obrazky (v této fazi nejlépe poznavéa obrézky, které dostala
v tréninku naposledy), poté ale umi ¢im dal vice véci a nechceme, aby se prepisovaly jiz
nabyté védomosti. J& jsem napriklad trénoval sit desetkrat na stejnych datech (to neni tplné
vhodné, data by se méla ménit, aby se co nejméné naucila konkrétni obrazky!, ale pro
jednoduchost to stacéi) s tim, Ze pokazdé jsem learningRate vydélil 1,5.

Poté uz muzeme sit hned pouzivat (napriklad ji otestovat), ale vétsinou ji chceme pouzivat
vickrat a tfeba i v ramci jiného programu. Proto maji t¥idy rozhrani INeuralNetwork funkci
save, kterd vrati data neuronové sité jako fetézec (takovy , osekany“ JSON), ktery je pak

mozno ulozit. V.JVM je pfimo definovana funkce saveFile(ndzev souboru, data).

1P#i opakovani malého datasetu se miize stat, ze neuronové sit bude umét rozpoznat jen obrazek, ktery je na pixel presné

shodny s tréninkovymi obrazky.
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4.2 Pouzivani sité

Ukazka nacitani sité je v programu JSTest2 tadek 43 az 45 a ukazka vypoctu je parametr
funkce evaluateButton.addEventListener. Miizete si vSimnout, Ze pouziti je v ramci jed-
notek radku kédu, zbytek se pouze stard o uzivatelsky vstup (program funguje jak za pomoci
klikani my$i, tak v mobilu pomoci dotyku).

Jakmile mame néjakou sit natrénovanou a ulozenou v fetézci, mizeme ji znovu nahrat
pomoci funkce load(data) nachéazejici se v companion objectu tfidy BasicNeuralNetwork
nebo ConvolutionalNeuralNetwork. Navratovou hodnotou této funkce je samotnd neuro-
nova sit, takze ji staci ulozit do proménné, na které pak zavolame funkci run s vstupnim
vektorem jako parametrem a tim ziskdme vystupni vektor, ktery stac¢i uz jen zpracovat (napf.
pri rozpoznavani ¢islic to znamena zjistit, ktery z vyslednych 10 neurontu vysila nejvetsi vy-

stupni signal).

4.3 Nastaveni hodnot

Neuronova sit méa mnoho hodnot, které lze nastavit. Knihovna je vyzkouSena na rozpoznavani

¢isel v databazich MNIST a EMNIST s néasledujicim nastavenim hodnot:

o Learning rate na 0.1 a kazdou z 10 epoch (1 epocha = 1 pruchod ptes vSechny obrazky)

v . 2 o ;
se snizuje na 5 puvodni hodnoty.

o Pocet skrytych vrstev na jedna (dvé uz se nenauci propojit vstup s vystupem a bez

skryté vrstvy sit viibec nefunguje?).

o Pocet neuront ve skryté vrstvé na 100 (snizeni po¢tu neuronu vysledky zhorsi, zvyseni
na 200 az 300 vysledky moc nezlepsi, navic trénovani vétsi sité zabere mnohem vice

casu).

 Aktivacéni funkce na sigmoidu (jiné jsem moc nezkousel, sigmoida staci).

2Pokud byste potiebovali uéit sit s vice skrytymi vrstvami, musite nastavit learning rate na daleko nizsi hodnotu a uéit sit

daleko déle a na vice vstupech.
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Z.aveér

Cilem mé prace bylo implementovat neuronovou sif, coz se mi podarilo dokonce do ta-
kové miry, ze v programu, kde zabira par radkt, je schopna rozeznavat cislice (ukdzka je
na strankach moznabude.cz, nebo na prilozeném USB). Nejvétsim prinosem je asi tfida
BasicNeuralNetwork, ktera implementuje velkou ¢ast matematiky obtiznou na rozmysleni
a stojici za témér vSsemi neuronovymi sitémi, o niz se programator v Kotlinu diky moji
knihovné uz nemusi starat.

Zaroven jsem si diky rozdéleni do balicki a vyuziti moznosti objektové orientovaného
programovani pripravil dobry podklad pro rozsirovani knihovny. Déale bych mohl pokraco-
vat napriklad implementovanim lepsiho uklddéni do souboru (uklddani typu Double jako
textového Tetézce neni moc efektivni), implementovani nékterych genetickych algoritmu, ¢i
naprogramovani konvolucni sité tak, aby filtry mohly pracovat n rozmérné.

Pro mé samotného byl asi nejvétsi prinos, ze jsem si poprvé zkusil napsat formalnéjsi kod
a to jak v Kotlinu, tak i v LaTeXu. Navic, uz jen rozmysleni si, co ma tento text obsahovat

byla pro mé velka zivotni zkuSenost.
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Slovnicek pojmi

Array typ v Kotlinu odpovidajici tzv. polim ¢i vektortim v jinych programovacich jazycich,

uchovava usporddanou mnozinu objektt. 31, 34, 37
DoubleArray Array pro typ Double. 30-32
Double implementace 64bitovych ¢isel s plovouci desetinou ¢arkou v Kotlinu. 30, 34, 36, 37

Pair typ v Kotlinu obsahujici dvé vlastnosti first a second, dva objekty libovolného typu.

32
false opak true, vétsinou reprezentovan 0. 31, 37

true hodnota typu Boolean (typ nabyvajici hodnot true a false) udéavajici pravdu, vétsi-

nou reprezentovan 1. 32, 37
axon vybézek vedouci signal z neuronu. 10, 15, 38

balicek (anglicky package) je néco jako slozka, pouziva se k izolovani proménnych, funkef,
ttid a rozhrani, které se daji nastavit na pouziti pouze v daném balicku, a zaroven také
udava samostatné ¢asti programu nebo knihovny, které jsou na sobé témér nezavislé.

29, 32

companion object tzv. statickd c¢ast tfidy v Kotlinu odpovidajici modifikatoru static

v Javé, obsahuje funkce a vlastnosti, které ma tiida i bez instance. 31, 35

cyklus pojem z teorie grafi, cyklus je posloupnost vrcholi (zde neuroni), pficemz z kazdého
vrcholu do dalstho a z posledniho do prvniho vede hrana (zde axon — dendrit), tzn.
pokud graf nemd cykly, nemtizeme se do vrcholu dostat vicekrat (zde nemusime ho
pocitat vicekrat)

pojem z programovani, pouziva se pro to, aby pocita¢ opakoval kéd. 11, 34
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dendrit vybézek vedouci signal do neuronu. 10, 11, 15, 38

enumerate cesky vycet, typicky prvek Javy ¢i Kotlinu, tfida, kterd mé presné definované

instance (napf. dny v tydnu by se implementovali jako enumerate). 29, 30, 38

gradient vektor derivaci funkce podle jednotlivych proménnych, v nasem svété si ho mu-
zeme predstavit jako vodorovnou sipku (v kazdém bodé svéta), kterd ukazuje, kterym
smérem a jak moc jde krajina nejvice do kopce z tohoto bodu (proménné jsou pro tento

priklad vodorovné souradnice, funkei je vyska, brana tfeba od more). 12, 17, 21

JSON zkratka JavaScript Object Notation, lidsky citelny format ukladani Javascriptovych
objektl, kazdy parametr objektu se ulozi jako ,, "nazev”: hodnota“ a cely objekt je

obaleny ,, {}“. 34

JVM Java Virtual Machine je virtualni stroj, ktery umoznuje béh Java Bytecodu, kodu, do
kterého se preklada Java a Kotlin. 8, 28, 32, 34

Kotlin programovaci jazyk vyvijeny firmou JetBrains, zalozen na Javé. 3, 4, 8, 28, 30, 32,

36-38

rozhrani (anglicky interface) je v objektové orientovaném programovani zabaleni funkei
a vlastnosti t¥idy, které by méla kazd4 tiida z néjaké skupiny mit (napf. kazd4 fronta
by méla mit funkci pro pridani a odebrani prvku a jedna z jejich vlastnosti je velikost).

29-31, 34, 37, 38

synapse spojeni (mezera) mezi axonem a dendritem, jez podle svych chemickych vlastnosti

zesili nebo zeslabi signdl predavany z axonu do dendritu. 10-12, 15

typ tfida nebo rozhrani, jehoz instanci je dany objekt. 29-32, 34, 36, 37

tfida (anglicky class) je zdkladni prvek objektové orientovaného programovani. Obsahuje
funkce a vlastnosti, které bude mit objekt, ktery se vytvori z dané t¥idy (popiipadé

tridy, jez budou z této t¥idy dédit). 28, 30-32, 34-38, 41

xor tzv. vyluéné nebo, neboli bindrni (tj. pfijiméd dvé hodnoty / tvrzeni) logickd funkce,

ktera je pravda pravé tehdy, kdyz jedno tvrzeni je pravdivé a jedno nepravdivé. 34
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Listing 1: src/commonMain /kotlin/core/ActivationFunctions.kt

/*

RN el ActivationFunctions.kt

* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: enumerate class ActivationFunctions

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.
*/
package core

import kotlin.math.x*

/*%
* Enumerate of many common functions ([invoke] returns f(x)), with it's derivation (£f'(x)) for 2 cases: when we have x -
<> when we have f(x) - [yD]
*
* Q@param[xD] Derivation (f'(x)) when we have x value
* Qparam[yD] Derivation (f'(x)) when we have y = f(x) value
*/
enum class ActivationFunctions(
private val function: (Double) — Double,
override val xD: (Double) —> Double,
override val yD: (Double) —> Double
) : IActivationFunctions {
/**
* Zero for negative values, one for others.
*/

@Deprecated("This function isn't smooth", level = DeprecationLevel WARNNG)

BinaryStep ({
if (it < 0) {
0.0
} else {
1.0
}
oA

if (it = 0.0) {
Double. POSITIVE _INFINITY
} else {
0.0
}
b, {001},

/**
* Identity for -1 <= x <= 1, -1 for x < -1 and 1 for x > 1
*/
@Deprecated("This function isn't smooth", level = DeprecationLevel WARNNG)
HardHyperbolicFunction ({
when {
it <-1—> -1.0
it >1—> 1.0

else —> it
}
IEt
when {
it < -1 || it >1-—> {
0.0
¥
it = —1.0 || it = 1.0 = {
Double.NaN
}
else = {
1.0
b
}
IEt
if (it = —1.0 || it = 1.0) {
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199 * x * [Sigmoid] (x / (1 + exp(-x)))

200 */

201 Swish ({

202 it / (1 + exp(—it)) //it * Sigmoid(it)

203 3 A

204 val explt = exp(—it)

205 1/ (1 + explt) + it * explt / (1 + explt).pow(2)

206 Bo 4

207 TODO( "WTF?")

208 b,

209

210 /%%

211 * [Sigmoid] for negative x, [ExponentialLinearUnit] for positive x and 0
212 */

213 ExponentialLinearSquashing({

214 if (it < 0) (Sigmoid(it)) else (ExponentialLinearUnit(it))

215 Y, {

216 if (it < 0) (Sigmoid.xD(it)) else (ExponentialLinearUnit.xD(it))
217 Y, {

218 if (it < 0) (Sigmoid.yD(it)) else (ExponentialLinearUnit.yD(it))
219 b,

220

221 /%%

222 * 7?7 for negative x, [ExponentialLinearUnit] for positive x and 0
223 */

224 HardExponentialLinearSquashing({

225 if (it < 0) ((exp(it) — 1) * max(0.0, min(1.0, (it + 1) / 2))) else (ExponentialLinearUnit(it))
226 Bo {

227 if (it < 0) (Sigmoid.xD(it)) else (ExponentialLinearUnit.xD(it))
228 Bo 4

229 TODO( "WTF~2")

230 b,

231

232 /%%

233 * Simply sinus

234 */

235 Sinus({

236 sin(it)

237 3 A

238 cos(it)

239 Y, {

240 sqrt (1 — it.pow(2))

241 9

242 ;

243

244 override operator fun invoke(double: ) = function (double)

245

246 companion object {

247 const val ALPHA = 1.0

248 !

249 }
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Listing 2: src/commonMain /kotlin/core/BasicNeuralNetwork.kt

1 /x

2 * file: BasicNeuralNetwork.kt

3 * original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>

4 * project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs

5 * content: class BasicNeuralNetwork

6 * Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.
7 wi

8 package core

9

10 import koma.create

11  import koma.extensions.map

12  import koma.matrix.Matrix

13  import koma.rand

14 import koma.zeros

15 //import kotlin.math.abs

16 import kotlin.math.sqrt

17

18 /**

19 * Basic Neural Network consisted only of some layers of neurons.

20 &

21 * Q@constructor creates new [BasicNeuralNetwork] with

22 * * [numberOfHiddenLayers] hidden layers, which have sizes generated by [sizes]

23 * * neurons activating given by [activationFunction]

24 * * input for [inputLayerSize] [Doublels

25 * * answering with [outputLayerSize] [Doublels

26 *

27 * Oparam[numberOfHiddenLayers] number of hidden layers (without input and output layers)

28 * Qparam[activationFunction] how neurons are activated

29 * @param[sizes] sizes of hidden layers

30 * Qparam[inputLayerSize] size of input

31 * Q@param[outputLayerSize] size of output

32 * @param[weights] list of matrices, which state weights of connections between neurons in previous layer and neurons in next one
33 */

34 class BasicNeuralNetwork (

35 private val numberOfHiddenLayers: Int,

36 val activationFunction: IActivationFunctions = ActivationFunctions.Sigmoid,

37 val sizes: (Int) = Int = { numberOfHiddenLayers },

38 val inputLayerSize: Int = numberOfHiddenLayers,

39 val outputLayerSize: Int = numberOfHiddenLayers,

40 private val weights: MutableList<Matrix<Jouble>> = MutableList (numberOfHiddenLayers + 1) {
41 if (numberOfHiddenLayers =— 0) {

42 rand (outputLayerSize, inputLayerSize)

43 } else when (it) {

44 0 — rand(sizes(it), inputLayerSize) * (sqrt(2.0 / (sizes(it) + inputLayerSize)))
45 numberOfHiddenLayers —> rand (

46 outputLayerSize,

47 sizes(it — 1)

48 ) * (sqrt(2.0 / (outputLayerSize + sizes(it — 1))))

49 else —> rand(sizes(it), sizes(it — 1)) * (sqrt(2.0 / (sizes(it) 4 sizes(it — 1))))
50 }

51 3,

52 private val biases: MutableList<Matrix<lDouble>> = MutableList (numberOfHiddenLayers + 1) {
53 //rand (if (it == numberOfHiddenLayers) { outputLayerSize } else { sizes(it) 1}, 1)

54 zeros (

55 if (it = numberOfHiddenLayers) {

56 outputLayerSize

57 } else {

58 sizes (it)

59 b1

60 )

61 3,

62 private val values: MutableList<Matrix<Doublc>> = MutableList (numberOfHiddenLayers + 2) {
63 zeros (

64 when (it) {

65 0 — inputLayerSize

48



66 numberOfHiddenLayers + 1 —> outputLayerSize

67 else —> sizes(it)

68 b1

69 )

70 }

71 ) : INeuralNetwork {

72

73 /%%

74 * [Double] value which declares how quickly weights and biases are changing
75 */

76 var learningRate = 0.1

7

78 override fun run(input: Matrix< >): Matrix< > {

79 require(inputLayerSize = input.size) { "Wrong size of input! This NN has input size $inputlayerSize, but you offer it

< input with size ${input.size}." }

80 values[0] = input

81 for (index in weights.indices) {

82 values[index + 1] = (weights[index] * values[index]| + biases[index]) .map { activationFunction(it) }
83 1

84 return values.last ()

85 }

86

87 override fun train(input: Matrix<l >, output: Matrix< >) = train (output — run(input))
88

89 fun train(er: Matrix< >): Matrix< > {

920 var error = er

91 for (i in numberOfHiddenLayers downTo 0) {

92 val derivations = values[i + 1].map { activationFunction.yD(it) }.elementTimes(error)
93 biases[i] 4= derivations * learningRate

94 error = weights[i].T % derivations

95 weights[i] += derivations * values[i].T * learningRate

96 }

97 return error

98 1

99

100 override fun save() =

101 when (activationFunction) {

102 is ActivationFunctions —> "$numberOfHiddenLayers;$activationFunction;${(0..number0OfHiddenLayers + 1) .map(
103 sizes

104 )}; $inputLayerSize; $outputLayerSize;${weights.map { it.toList() }};${biases.map { it.toList() }}"
105 else —> TODO("It's hard to save unknown function")

106 }

107

108 companion object {

109 [**

110 * Load [BasicNeuralNetwork] from [datal]

111 */

112 fun load (data: ): BasicNeuralNetwork {

113

114 val dataList = data.split(";")

115 val numberOfHiddenLayers = dataList [0].toInt ()

116 val sizeList = dataList[2].removePrefix("[").removeSuffix("]").split(", ").map { it.toInt() }
117 val sizes: (Int) —> = { sizeList[it] }

118 val inputLayerSize = dataList [3].toInt ()

119 val outputLayerSize = dataList[4].toInt()

120 return BasicNeuralNetwork (

121 numberOfHiddenLayers,

122 try {

123 ActivationFunctions.valueOf(dataList [1])

124 } catch (e: Exception) {

125 TODO("It's hard to save unknown function")

126 1,

127 sizes,

128 inputLayerSize,

129 outputLayerSize,

130 dataList [5].removePrefix (" [[").removeSuffix("]]1").split ("], [").mapIndexed

131 { index, it —>

49



132
133
134
135
136

141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154

160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171

if (numberOfHiddenLayers =— 0) {

create
it .split (", ").map { str — str.toDouble() }.toDoubleArray(),
outputLayerSize,
inputLayerSize

)

} else when (index) {

0 — create(
it.split(", ").map { str —> str.toDouble() }.toDoubleArray(),
sizes (index) ,
inputLayerSize

)

numberOfHiddenLayers —> create (
it.split(", ").map { str —> str.toDouble() }.toDoubleArray(),
outputLayerSize,
sizes(index — 1)

)

else = create(
it.split (", ").map { str —> str.toDouble() }.toDoubleArray(),
sizes (index) ,

sizes(index — 1)

b
}.toMutableList () ,
dataList [6].removePrefix (" [[").removeSuffix("]]1").split ("], [").mapIndexed
{ index, it —>
create(
it.split(", ").map { str —> str.toDouble() }.toDoubleArray(),
if (index = numberOfHiddenLayers) {

outputLayerSize
} else {

sizes (index)
Iy
1

)
}.toMutableList ()
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Listing 3: src/commonMain/kotlin/core/ConvolutionalNeuralNetwork.kt

/*

* file: ConvolutionalNeuralNetwork.kt

* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: class ConvolutionalNeuralNetwork

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

wi

package core

import koma.create
import koma.extensions.*
import koma.matrix.Matrix

import koma.sqrt

/**

* Convolutional Neural Network consisted only of two [BasicNeuralNetwork].

*

* Q@constructor creates new [ConvolutionalNeuralNetwork] with

* x [filter] as small [BasicNeuralNetwork] that applies on every part of image before [neuralNetwork]

* *x [neuralNetwork] as the main network

* Qparam[filter] small main network
* @param[neuralNetwork] main neural network
* @param[trainBoth] if filter should be trained
*/
class ConvolutionalNeuralNetwork (
private val filter: BasicNeuralNetwork,
private val neuralNetwork: BasicNeuralNetwork,

private val trainBoth: Boolean = false

INeuralNetwork {

/**
* Size of one side of [filter]
*/
private val filterSizeSqrt: Int

/%%
* [Double] value which declares how quickly weights and biases are changing
*/
var learningRate = 0.1
set(value) {
field = value
filter .learningRate = value

neuralNetwork.learningRate = value

init {
val s = sqrt(filter.inputLayerSize)
filterSizeSqrt = s.tolnt ()

require(s = filterSizeSqrt.toDouble()) { "Filter is not square" }
require (neuralNetwork.inputLayerSize % filter .outputLayerSize = 0) { "Filter is not for this neural network" }
}
/**
* Applies filter on every square of [input]
*/

private fun runFilter (input: Matrix<Double>): Matrix<Double> {
val output = Matrix(
(input.numRows() — filterSizeSqrt + 1) * (input.numCols() — filterSizeSqrt + 1) * filter.outputLayerSize,
1
){_, _—>00}
var offset = 0

for (i in 0 until input.numRows() — filterSizeSqrt + 1) {

ol



66 for (j in O until input.numCols() — filterSizeSqrt + 1) {

67 val outputl = filter.run(input[i until i + filterSizeSqrt, j until j + filterSizeSqrt].toDoubleArray())
68 outputl.forEachIndexed { it, ele —

69 output[offset + it] = ele

70 }

71 offset += outputl.size

72 1

73 }

74 return output

75 }

76

s override fun run(input: Matrix< >): Matrix< > {

78 val input2 = runFilter (input)

79 require(input2.size = neuralNetwork.inputLayerSize) { "Invalid input matrix size for neural network" }
80 return neuralNetwork.run(input2)

81 }

82

83 override fun train(input: Matrix<l >, output: Matrix< >): Matrix< > {
84 val input2 = runFilter (input)

85 val error = neuralNetwork.train(input2, output)

86 return if (trainBoth) {

87 val error2 = Matrix(filter.outputLayerSize, 1) { _, _—> 0.0 }
88 error.forEachIndexed { idx: , ele: —> error [idx % filter.outputLayerSize] 4= ele }
89 filter.train(error2.map { it * filter.outputLayerSize / error.size })
90 } else create(DoubleArray(0))

91 }

92

93 override fun save() = filter.save() + ";;" + neuralNetwork.save()

94

95 companion object {

96 /%%

97 * Load [ConvolutionalNeuralNetwork] from [datal

98 */

99 fun load (data: ): ConvolutionalNeuralNetwork {

100 val nns = data.split(";;")

101 return ConvolutionalNeuralNetwork (BasicNeuralNetwork.load (nns[0]) , BasicNeuralNetwork.load (nns[1]))
102 }

103

104 AL

105 * Data of [Matrix] for [edgeFilter]

106 */

107 private val edgeFilterData = mutableListOf(

108 mutableListOf(1.0, 1.0, 1.0, 0.0, 0.0, 0.0, —1.0, —1.0, —1.0),
109 mutableListOf(1.0, 0.0, —1.0, 1.0, 0.0, —1.0, 1.0, 0.0, —1.0),
110 mutableListOf(—1.0, —1.0, —1.0, 0.0, 0.0, 0.0, 1.0, 1.0, 1.0),
111 mutableListOf(—1.0, 0.0, 1.0, —1.0, 0.0, 1.0, —1.0, 0.0, 1.0),
112 mutableListOf(1.0, 1.0, 0.0, 1.0, 0.0, —1.0, 0.0, —1.0, —1.0),
113 mutableListOf(—1.0, —1.0, 0.0, —1.0, 0.0, 1.0, 0.0, 1.0, 1.0),
114 mutableListOf(0.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.0, —1.0, —1.0, —1.0, 0.0),
115 mutableListOf(0.0, —1.0, —1.0, —1.0, 0.0, 1.0, 1.0, 1.0, 0.0)
116 )

117

118 s

119 * Example filter, detects edges

120 */

121 val edgeFilter: BasicNeuralNetwork

122 get () = BasicNeuralNetwork (

123 0, ActivationFunctions.RectifiedLinearUnit, { 0 }, 9, 8,
124 mutableListOf (Matrix (8, 9) { row: , cols: -

125 edgeFilterData [row] [ cols]

126 1)

127 )

128 }

129

130}
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Listing 4: src/commonMain/kotlin/core/CustomFunction.kt

Listing 5: src/commonMain/kotlin/core/IActivationFunctions.kt
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*
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Listing 6: src/commonMain/kotlin/core/INeuralNetwork.kt

file: INeuralNetwork.kt

original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
content : interface INeuralNetwork

Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

package core

import koma.create

import koma.extensions.toDoubleArray

import koma.matrix.Matrix

/x*

*

*

*

*/

Neural Network Interface

Basic usage is train it by [train] and then use it by [run]

interface INeuralNetwork {

/**

* Takes input, process it throw neural network and returns Matrix vector of [Double] outputs
*/

fun run(input: Matrix<Double>): Matrix<Double>

fun run(input: DoubleArray, numCols: Int = 1) = run(create(input, input.size / numCols, numCols))

/*%

* Takes input and desired output, compute estimated output and apply backpropagation
*/

fun train(input: Matrix<Double>, output: Matrix<Double>): Matrix<Double>

fun train(input: DoubleArray, output: DoubleArray, inNumCols: Int = 1, outNumCols: Int = 1) =
train (
create(input, input.size / inNumCols, inNumCols) ,
create(output, output.size / outNumCols, outNumCols)

) .toDoubleArray ()

fun train(input: Array<DoubleArray>, output: Array<DoubleArray>) {

require(input.size = output.size) { "Wrong training sets! Size of input is ${input.size}, size of output is ${output.size

— F."}
for (i in input.indices) {

train(input[i], output[i])

/*%
* Returns save of NN in [String]
*/

fun save(): String
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Listing 7: src/commonMain/kotlin/mnistDatabase/loadFile.kt

/*

* file: loadFile.kt

* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>

* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs

* content: fun loadFile, loadFileString, saveFile, interface TrainingData, class MnistTrainingData, extension function

< INeuralNetwork.train (for TrainingData)
* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.
*/

package mnistDatabase

import core.INeuralNetwork

expect fun loadFile(file: ): ByteArray

expect fun loadFileString(file: E

expect fun saveFile(file: , text: )

private fun .toUInt () = (this.tolnt() + 256) % 256

private fun .toUNDouble() = ((this.toDouble() + 256.0) % 256.0) / 256

private fun List< >.tolntArray(): IntArray {
require(size % 4 = 0)
val result = IntArray(size / 4)
for (i in indices) {

result[i / 4] 4= (this[i].toUInt() shl 8 = (when (i % 4) {

00— 3
1—=> 2
2—>1
3—=>0
else —> 4

1)
}

return result

typealias TrainingData = Sequence<Pair<DoubleArray, DoubleArray>>
class MnistTrainingData(imageFile: , numberFile: , val inverse: Boolean) : TrainingData {

private val imageBytes = loadFile(imageFile.removeSuffix(".idx3-ubyte") + ".idx3-ubyte")
private val imageFirstInts = imageBytes.slice(4 until 16).toIntArray ()

private val numberOflmages = imageFirstInts[0]

private val numberOfRows = imageFirstInts[1]

private val numberOfColumns = imageFirstInts[2]

private val sizeOflmage = numberOfColumns * numberOfRows
private val numberBytes = loadFile (numberFile.removeSuffix(".idx1-ubyte") 4+ ".idxl-ubyte")

init {
require (numberOflmages = numberBytes. slice (4 until 8).toIntArray().first()) { "Error" }

override fun iterator(): Iterator<Pair<DoubleArray, DoubleArray>> {
return object : Iterator<Pair<DoubleArray, DoubleArray>> {
val data = this@MnistTrainingData
val indexes = (0 until numberOflmages).shuffled ()
var index = 0

override fun hasNext() = index < numberOflmages
override fun next(): Pair<DoubleArray, DoubleArray> {
var image =

data.imageBytes.slice (16 + indexes[index] * sizeOflmage until 16 + (indexes[index] + 1) * sizeOflmage)
.map { byte —> byte.toUNDouble() }.toDoubleArray ()
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Listing 8: src/commonTest/kotlin/sample/Constants.kt

/*

* file: Constants.kt

* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs

* content:

* Licensed under the MIT License.

wi

package sample

import koma.matrix.Matrix

import koma.matrix.MatrixFactory

const
const
const
const
const
const

const

val input:

val
val
val
val
val
val

val

wrongInputLayerSize = 1
numberOfHiddenLayers = 1
numberOfDigits = 10
imageWidth = 28
imageHeight = 28
blackFrom = 0.5

learningRateEpochDecrease = 1.5

DoubleArray = DoubleArray(2) { 1.0 }

//get () = DoubleArray(2) { 1.0 }

val output: DoubleArray = input

//get() = input

val inputTest = input.copyOf()

val outputTest = output.copyOf()

constants for tests and defaultDoubleMatrixFactory

See LICENSE file in the project root for full license information.

expect val defaultDoubleMatrixFactory: MatrixFactory<Matrix<lJouble>
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Listing 9: src/commonTest/kotlin/sample/NeuralNetworkTest.kt

/*
* file: NeuralNetworkTest .kt
* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: tests

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

*/

package sample

import core.BasicNeuralNetwork
import koma.create

import koma.matrix.Matrix

import kotlin.test.Test

import kotlin.test.assertFailsWith

import kotlin.test.assertTrue

class NeuralNetworkTest {

init {
Matrix.doubleFactory = defaultDoubleMatrixFactory

//@Test
fun inputs() {
assertFailsWith<IllegalArgumentException>("Wrong size of input! This NN has input size $wrongInputlLayerSize, but you offer
<> it input with size ${input.size}.") {
val nn = BasicNeuralNetwork (numberOfHiddenLayers, inputLayerSize = wrongInputLayerSize)

nn.run(input)

//QTest

fun learning() {
val nn = BasicNeuralNetwork (numberOfHiddenLayers, inputLayerSize = input.size, outputLayerSize = output.size)
repeat(1000) {

nn.train(input, output)

}
assertTrue("Error of simple memory is bigger than 0.1") {
(nn.run(input) — create(
output,

output.size,
1
)) .elementSum () <= 0.1
}
assertTrue("Input changed (from $inputTest to $input)") { input.contentEquals(inputTest) }
assertTrue("Output changed (from $outputTest to $output)") { output.contentEquals(outputTest) }

//@Test
fun xor() {
val dataset = setOf(
DoubleArray(2) { 1listOf(0.0, 0.0)[it] } to DoubleArray(1) { 0.0 },
DoubleArray(2) { listOf(1.0, 0.0)[it] } to DoubleArray(1) { 1.0 },
DoubleArray(2) { 1listOf(0.0, 1.0)[it] } to DoubleArray(1) { 1.0 },
DoubleArray(2) { listOf(1.0, 1.0)[it] } to DoubleArray(1) { 0.0 }

val nn = BasicNeuralNetwork (
numberOfHiddenLayers,
inputLayerSize = dataset.random() . first.size,
outputLayerSize = dataset.random() .second.size,
sizes = { 2 })

repeat(50000) {
val (input, output) = dataset.random()

nn. train (input, output)
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Listing 10: src/jsTest/kotlin/sample/ConstantsJS.kt

/*

RN el ConstantsJS.kt

* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: constant defaultDoubleMatrixFactory

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

wi

package sample

import koma.internal.default.generated.matrix.DefaultDoubleMatrixFactory

import koma.matrix.Matrix

import koma.matrix.MatrixFactory

actual val defaultDoubleMatrixFactory: MatrixFactory<Matrix<

Listing 11: src/jvmMain/kotlin/mnistDatabase /loadFileJVM.kt

/*

* file: loadFileJVM.kt

* original author: Jonas§ Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: fun loadFile, saveFile, loadFileString

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

*/

package mnistDatabase

import java.io.x

actual fun loadFile(file: ) = File(file).readBytes()
actual fun saveFile(file: , text: ) {

val f = File(file)

f.createNewFile ()

val bw = BufferedWriter (FileWriter(f))

bw.append (text)

bw. close ()

>> = DefaultDoubleMatrixFactory ()

¥
actual fun loadFileString(file: DE = BufferedReader(FileReader(File(file))).readLine()
Listing 12: src/jvmTest /kotlin/sample/ConstantsJVM.kt

/*

* file: ConstantsJVM.kt

* original author: Jonas§ Havelka <jonas.havelka@volny.cz>

* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs

* content: Constants for tests and defaultDoubleMatrixFactory

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

*/

package sample

import koma.internal.default.generated.matrix.DefaultDoubleMatrixFactory

import koma.matrix.Matrix
import koma.matrix.MatrixFactory

import mnistDatabase.MnistTrainingData

actual val defaultDoubleMatrixFactory: MatrixFactory<Matrix<

val mnistDigitTrainingDataset = MnistTrainingData("train-images", "train-labels", false)

val emnistDigitTrainingDataset = MnistTrainingData("emnist-digits-train-images", "emnist-digits-train-labels",

>> = DefaultDoubleMatrixFactory ()
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Listing 13: src/jvmTest /kotlin/sample/NeuralNetwork TestJVM.kt

/*
* file: NeuralNetworkTestJVM.kt
* original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
* project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs
* content: tests

* Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

*/
package sample

import core.BasicNeuralNetwork

import core.ConvolutionalNeuralNetwork
import mnistDatabase.loadFileString
import mnistDatabase.saveFile

import mnistDatabase. train

import org.junit.Test

class NeuralNetworkTestJVM {

Q@Test

fun serialization() {
val nn = BasicNeuralNetwork (numberOfHiddenLayers, inputLayerSize = input.size, outputLayerSize = output.size)
val saved = nn.save()
println(nn.save())
val nn2 = BasicNeuralNetwork.load (saved)
println(nn2.save())
nn2.run(input)

nn2. train (input, output)

//@Test
fun mnist() {
val nn = BasicNeuralNetwork (
numberOfHiddenLayers,
inputLayerSize = imageWidth * imageHeight,
outputLayerSize = numberOfDigits,
sizes = { 100 })
repeat(10) {
nn. train (mnistDigitTrainingDataset)
nn. train (emnistDigitTrainingDataset)

nn.learningRate /= learningRateEpochDecrease

val data = mnistDigitTrainingDataset.iterator () .next()
println (nn.run(data. first).toList())
println(data.second.toList ())

saveFile("output.txt", nn.save())

//@Test
fun savedNN() {
var error = 0
repeat(100) {
val data = mnistDigitTrainingDataset.iterator () .next()
val answer =
BasicNeuralNetwork.load (loadFileString("output.txt")).run(data. first).toList ()
if (answer.indexOf(answer.maxBy { it }) != data.second.indexOf(1.0)) {
error++

}

println(error)

//@Test
fun mnistC() {

val nn = ConvolutionalNeuralNetwork (
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66 ConvolutionalNeuralNetwork.edgeFilter ,

67 BasicNeuralNetwork (

68 1,

69 inputLayerSize = (imageWidth — 2) * (imageHeight — 2) * 8,
70 outputLayerSize = numberOfDigits,

71 sizes = { 100 })

72 )

73 repeat(10) {

74 nn. train (mnistDigitTrainingDataset, imageWidth)

75 nn. train (emnistDigitTrainingDataset, imageWidth)
76 nn.learningRate /= learningRateEpochDecrease

7

78 saveFile("outputC.txt", nn.save())

79 savedNNC()

80 }

81 }

82

83 //@Test

84 fun savedNNC() {

85 var error = 0

86 repeat(100) {

87 val data = mnistDigitTrainingDataset.iterator () .next()
88 val answer =

89 ConvolutionalNeuralNetwork . load (loadFileString ("outputC.txt")).run(data. first , imageWidth).toList ()
90 if (answer.indexOf(answer.maxBy { it }) != data.second.indexOf(1.0)) {
91 errort++

92 }

93 1

94 println(error)

95 }

96

97 //@Test

98 fun print() {

99 fun Pair<DoubleArray, DoubleArray>.print () {
100 for (i in 0 until imageHeight) {
101 for (j in 0 until imageWidth) {
102 print (
103 if (first[j + i * imageWidth] < blackFrom) {
104 o, o
105 } else {

106 nH"
107 }
108 )
109 }
110 println ()

111 1
112 println (second.indexOf(1.0))
113 1
114
115 val data = mnistDigitTrainingDataset.iterator () .next()
116 data.print ()
117 }
118}
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Listing 14: src/commonMain /kotlin/core/AssociativeMemory.kt

file: AssociativeMemory .kt
original author: Jonas Havelka <jonas.havelka@volny.cz>
project: NeuralNetwork - Kotlin library for NNs

content : class AssociativeMemory

Licensed under the MIT License. See LICENSE file in the project root for full license information.

package core

import kotlin.random.Random

VAT

*

*

*

*/

class AssociativeMemory (private val neurons: MutableMap<Any, Neuron> = mutableMapOf()) {

Associative memory (meural network) consists of [Neuron]s

Qconstructor creates new [AssociativeMemory] with
* [neurons] map connect objects to [Neuron]s OR:

* [ideas] objects which stores Associative memory

* [function] which of [IActivationFunctions] we want to use in [neurons]

@param[neurons] map connect objects to [Neuronls

constructor (ideas: Set<Any>, function: IActivationFunctions = ActivationFunctions.Sigmoid)

ideas.forBach { idea —>
neurons [idea] = Neuron(

function,

inputs = neurons.values.map { it to Random.nextDouble(1.0) }.toMutableList()

/%%

* gets state after [repeat] times computing values of neurons

*/
fun run(repeat: Int) {
repeat (repeat) {
neurons.values.forEach { it.prepareForStep() }

neurons.values.forEach { it.run() }

/%%
* gets only next state of [AssociativeMemory]
*/
fun nextStep() {
neurons. values.forEach { it.prepareForStep() }

neurons. values.forBach { it.run() }
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Listing 15: src/commonMain/kotlin/core/Neuron.kt
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