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Abstract— This paper presents a neural network simulator that
uses virtual reality to made ease the comprehension and the
configuration of a neural network, which is kwon as a complex
domain. The simulator has characteristic of 3D software and can
be used as potential learning tool.

I. INTRODUCAO

O simulador de redes neurais em 3D proposto neste ar-
tigo é denominado de FrameRN e foi idealizado com o
intuito de facilitar o desenvolvimento e a visualizagdo das
informagdes pertinentes as configuracdes e ao treinamento
das redes neurais. Este tema foi escolhido por se tratar de
um dominio de aplicagdo bem fundamentado e que possui
um grau de abstracdo elevado, sendo, dessa forma, de dificil
aprendizado. A técnica de realidade virtual pode, através de
suas caracteristicas, propor uma possivel solucdo para este
problema e diversos outros.

Como alternativa a uma interface mais amigavel, o produto
de software aqui proposto foi desenvolvido com o intuito de
ser bastante intuitivo para o usudrio, onde 0 mesmo possa,
através do manuseio do mouse, configurar a arquitetura de rede
desejada, porém, como se trata de um dominio de aplicacio
muito especializado, é necessdria uma no¢do minima sobre o
mesmo.

Nas sessdes subsequentes € explicado como foi desenvol-
vido o FrameRN, quais foram as decisdes tomadas, as difi-
culdades encontradas e os resultados obtidos. Na sess@o II ha
uma explanacio sobre as redes neurais. Na sessdo III hd uma
explicagdo da arquitetura desenvolvida além de explicar sobre
realidade virtual e a linguagem de programacio utilizada, na
sessdo IV ¢é feita uma comparagdo com outro simulador de
redes neurais existente, na sessdo V é explicitado o FrameRN
com figuras demonstrando os recursos visuais que 0 mesmo
possui e a sessdo VI contém as consideracdes finais e os
trabalhos futuros.

II. FUNDAMENTACAO SOBRE REDES NEURAIS

A drea de redes neurais se encontra em um bom grau de
amadurecimento, pois jd vem sendo estudada desde a década

de quarenta [8], possuindo diversas implementagdes executa-
das e solugdes para problemas nas mais diversas areas, como:
reconhecimento de padrdes, classificacdo dados, controle e
automacao, previsio e tomada de decisao.

Nas subsecdes II-A e II-B sao detalhadas algumas carac-
teristicas das redes abrangidas no FrameRN, as redes neurais
perceptrons de multiplas camadas e a rede neural mapas
auto-organizaveis de Kohonen. Estas duas arquiteturas de
redes foram desenvolvidas com o intuito de abranger as mais
variadas hipéteses de configuracdes.

A. Perceptron de Miiltiplas Camadas

A rede neural perceptron de multiplas camadas com o algo-
ritmo de aprendizagem de retropropagacgao de erro (error back-
propagation), também conhecida como rede backpropagation,
¢é das redes neurais a mais popular. Possui implementa¢des em
diversas linhas de pesquisa, como controle [2], previsdo [6],
diagnéstico [1] e classificagao [10].

No FrameRN, o modelo da rede perceptrons de multiplas
camadas possui algumas caracteristicas especificas, como:

o A funcdo de ativacdo pode ser implementada por
neurdnio, em vez de ser adotada uma fungdo de ativagdo
global pra rede neural. O usudrio tem a possibilidade de
escolher a melhor configuragdo da rede neural no quesito
funcdo de ativagdo, montando neurdnios com fungdes de
ativacoes diferentes se desejado;

o A constante de aprendizagem, constante de momento,
intervalo de inicializacdo dos pesos da sinapse, constante
de aprendizagem adaptativa e constante de momento
adaptativa sdo os pardmetros que o usudrio pode con-
figurar para cada sinapse da rede neural, em vez de
serem configurados para a rede neural como um todo.
Oferecendo para o usudrio do FrameRN uma gama de
configuracdes da sua rede neural;

e O FrameRN ainda possui algumas configuragdes no que
se refere ao seu treinamento. O usudrio pode escolher
entre o treinamento tradicional ou a validagdo cruzada,
escolhendo os respectivos parametros necessirios para
cada um dos treinamentos. E possivel normalizar os dados



do conjunto de treinamento, tornar a apresentacdo dos
dados do conjunto de treinamento aleatéria, entre outras
configuragdes.

B. Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen

A rede neural mapas auto-organizdveis de Kohonen,
também conhecida como rede de Kohonen, é bastante popular,
porém difere da rede perceptrons de miultiplas camadas em
algumas caracteristicas. A principal delas é que nesta rede o
tipo de treinamento é ndo supervisionado, ou seja, os dados
do conjunto de treinamento sao compostos apenas de entradas,
sem saida desejada, o que vai atribuir a rede de Kohonen
caracteristicas distintas, voltando o seu enfoque para extracao
de caracteristicas [3] e para classificagdo de dados [4].

A rede de Kohonen modelada no FrameRN possui algumas
caracteristicas para possibilitar ao usudrio uma variedade de
parimetros de configuracdo desta rede neural:

« Existem quatro funcdes para a selecdo do neurdnio ven-
cedor: a norma euclidiana, o produto interno, o quadrado
da magnitude do vetor diferenca e o valor absoluto;

o Pode ser configurada a sele¢do da vizinhanga de duas
maneiras, pela vizinhanga retangular ou pela vizinhanga
gaussiana. Dependendo do tipo de sele¢do escolhido,
parametros diferentes devem ser configurados;

¢ O usudrio ainda pode escolher o intervalo de inicializacao
dos pesos de maneira diferente para cada uma das sinap-
ses;

e Por se tratar de um ambiente de desenvolvimento de
trés dimensdes, € possivel que o usudrio configure a
forma geométrica desejada na camada de saida. Fator
este que € bastante interessante, pois, na rede de Koho-
nen, a distincia entre os elementos da camada de saida
influéncia no treinamento.

III. A PROPOSTA DO FRAMEWORK PARA REDES NEURAIS

De maneira geral, o framework proposto esta baseado em
técnicas de modelagem de software. Especificamente o uso
de padrdes de projeto e padrdes de arquitetura de software,
de forma a dispor de caracteristicas bastante desejaveis,
como modularidade e encapsulamento. Facilitando assim a sua
manutengdo € extensao.

A. Arquitetura do Software

A arquitetura do framework estd representada através da
Figura 1, onde s@o apresentados os componentes de software,
bem como a interface entre os componentes. Permitindo,
deste modo, a independéncia das funcionalidades internas
dos pacotes, a producdo dos moédulos de maneira isolada
e a possibilidade de incorporar novos componentes quando
necessario [9].

A Figura 2 apresenta o diagrama de camadas verticais, onde
se notam os pacotes com suas respectivas classes. Facilitando
deste modo que o projetista visualize as classes de maneira
isolada por componente e planeje a implementa¢do dos com-
ponentes de forma independente [14].

% Comuricagi

InterComiicacan

Integrador

Padries T
InterPadroes

Interéitafico
'

% Grafica

Fig. 1. Diagrama de Componentes
[Ctemmwee] [ ] [Comgrese]
|
== ‘
il o e v
Integrador’ “ _
(e ] Fioter
Fig. 2. Diagrama de Camadas Verticais

o Componente I - Padrdes: Este componente apresenta as
caracteristicas dos padrdes de projetos das redes neurais
propostas para o desenvolvimento do framework, que,
neste primeiro momento, estd sendo trabalhado com os
modelos neurais: perceptrons de multiplas camadas com
algoritmo de aprendizagem Back-propagation e mapas
auto-organizaveis de Kohonen;

e Componente II - Integrador: Este componente é res-
ponsavel pelo ambiente ao qual o usudrio ird interagir,
ou seja, configurar suas redes neurais e treina-las;

o Componente III - Comunicacdo: Este componente serd
responsdvel pela comunicagdo entre o framework e o
usudrio, sendo este responsavel por atualizar o usudrio
com as informag¢des do framework. Baseia-se em um
conjunto de regras e agdes explicativas, de tal forma que
a interac@o com o usudrio seja feita através de textos bem
elaborados;

o Componente IV - Gréifico: Este componente € responsavel
por gerar os possiveis graficos produzidos pelo treina-
mento de uma rede neural, como por exemplo: o grafico
de erro em fungao do nimero de iteragdes;

e Componente V - Repositério: Este componente serd
responsdvel por armazenar todas as configuracdes do
framework, ou seja, o usudrio podera armazenar as
configuracdes e os treinamentos executados por ele.

B. Recursos de Realidade Virtual Utilizados

Realidade Virtual € uma das mais avancadas tecnologias de
interagdo com o usudrio através de um dispositivo computaci-
onal. Seja este um computador tradicional (monitor, teclado e



mouse) ou um sistema mais robusto: com capacetes e 6culos
estereoscopicos e luvas tridimensionais [11].

“Realidade Virtual é uma técnica avancada de interface,
onde o usudrio pode realizar imersdao, navegacdo e interacao
em um ambiente sintético tridimensional gerado por compu-
tador, utilizando canais multi-sensoriais” [11].

Um sistema é considerado imersivo quando possibilita ao
usudrio a sensag@o de pertencer ao mundo virtual (ilusdo), ou
seja, o usudrio pensa que esta dentro deste mundo, porém sio
necessarios dispositivos nao convencionais, como: capacetes,
6culos estereoscOpicos e luvas tridimensionais. Os ambientes
virtuais ndo imersivos sdo os que O usudrio interagi com o
mundo virtual (porém ndo tem a ilusdo de que pertence a este
mundo) com dispositivos convencionais, como: mouse, teclado
e monitor. O FrameRN foi desenvolvido sem a possibilidade
de imersdo, sendo assim mais acessivel, pois nao € necessdria
a aquisicdo de nenhum dispositivo em especial.

Virias técnicas também foram desenvolvidas para tentar
reproduzir de maneira sintética a realidade em termos de
aparéncia, por exemplo, efeitos de iluminacdo e de textura de
materiais. Devido as caracteristicas apresentadas pela tecno-
logia da realidade virtual, esta foi considerada extremamente
compativel para as necessidades de constru¢do do FrameRN.

1) Tecnologia Utilizada - API Java 3D: A linguagem de
programacio escolhida para o desenvolvimento do FrameRN
foi Java, mais especificamente a API Java 3D, devido as suas
diversas caracteristicas como multi-thread, orientada a objetos,
multi-plataforma, etc [5].

A API (Application Program Interface) Java 3D € uma
hierarquia de classes Java que serve como uma interface para
um sofisticado sistema de renderizag@o de graficos tridimensi-
onais. Esta tecnologia foi criada com o objetivo de criar uma
API que fosse independente de plataforma, como o VRML
(Virtual Reality Modeling Language). Para isso, a Intel, Silicon
Graphics, a Apple e a Sun Microsystems, em colaboragéo,
definiram a especificacdo Java 3D. Em 1998, a Sun colocou
a implementacdo para download [7]. Atualmente consiste de
uma API baseada nas bibliotecas graficas OpenGL e DirectX,
e os programas podem ser escritos como aplicac@o ou applets.

A API Java 3D possui seu mundo virtual baseado na
arquitetura de 4arvore, onde os objetos e comportamentos
em relagdo aos objetos sdo adicionados na arvore, a qual é
denominada grafo de cena. Sendo possivel trabalhar em alto
nivel na constru¢do (orientado a objetos) e manipulagdo de
objetos em trés dimensdes [15].

As redes neurais possuem, quanto aos desenhos
geométricos, uma baixa complexidade. Foram utilizadas
apenas as primitivas bdésicas disponiveis na API, como:
cubos, esferas, cilindros e linhas. Devido ao dominio da
aplicacdo, ndo foi necessdria nenhuma figura geométrica
especial. Porém, para o controle dos comportamentos das
figuras geométricas, foram necessarios esfor¢os maiores.

Foi também adicionada iluminagdo, aparéncia, entre outras
caracteristicas para melhorar o efeito visual da interface. Nao
foi utilizada nenhuma férmula para a escolha das cores e
quantidade de luz, foi mais uma medida artistica.

Durante o treinamento da rede neural, € possivel visualizar a
modificacao das cores das sinapses, assim como a constru¢io
sincronizada do grafico do erro médio MSE (no caso da rede
neural perceptrons de miiltiplas camadas). Para implementar
tais caracteristicas, foi necessdrio utilizar algumas thread’s
para simular o processamento paralelo da rede neural, da
renderizag¢do das cores das sinapses e do grafico.

IV. FERRAMENTA SEMELHANTE

O nome MATLAB se origina de Matrix Laboratory, trata-se
de um programa, desenvolvido pela MathWorks, destinado a
realizar célculos de matrizes. Seus comandos sdo semelhantes
as escritas de expressdes algébricas [12].

Este software possui um toolbox, conjunto de executdveis
que podem ser chamados pela linha de comando do MATLAB,
que permite a construgdo de diversos tipos de redes neurais
artificiais.

A interface do MATLAB, além de ser totalmente em inglés,
pode gerar dificuldades para usudrios sem experiéncia com
redes neurais, como, por exemplo, a defini¢do de fungdo de
ativacdo da rede neural.

Este software pode ser considerado bastante estavel, esta no
mercado a vdarios anos e ¢ utilizado em vdrios paises.

Um usudrio com experiéncia em redes neurais pode usufruir
praticamente todos os recursos necessarios para modelagem e
treinamento de uma rede neural artificial no MATLAB.

Quanto a portabilidade, o MATLAB possui versdes para
Windows, Linux, Macintosh e Solaris.

Este software possui um documentacdo bastante extensa
disponivel no website do fabricante e na func¢io de ajuda do
software.

A proposta do FrameRN € oferecer uma interface mais
intuitiva para usudrios que ainda estejam aprendendo redes
neurais, fornecendo assim mais um recurso facilitador no
aprendizado, pois fornece uma melhor nogéo visual e espacial
da arquitetura de uma rede neural.

Os recursos e a documentagdo para usudrios finais do Fra-
meRN ainda sdo poucos, devido ao fato de ter sido finalizado
a pouco tempo.

O FrameRN ainda ndo pode ser considerado estdvel, pois
algumas melhorias, principalmente na interface grafica, ainda
estdo sendo feitas.

Quanto a portabilidade, o FrameRN pode ser utilizado em
todas as plataformas que possuam uma madaquina virtual Java
e API Java 3D disponivel, como Window e Linux.

V. SIMULACAO

Foram realizados dois exemplos, o primeiro para demons-
trar a rede perceptrons de multiplas camadas sendo treinada
para solucionar uma funcdo matemadtica na secdo V-A e um
exemplo da rede mapas auto-organizdveis de kohonen para
treinar um exemplo da classificagdo de animais na se¢do V-B.

A. Treinamento FrameRN

Na Figura 3, pode ser visualizada a arquitetura de uma
rede neural configurada para a solucdo da fun¢do matemética
representada na Equacgdo 1.
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Nesta fung¢do, x; e x2 podem variar de 1 a 6. O conjunto de
treinamento utilizado para este teste contém 100 padrdes [13].

A rede configurada na Figura 3 possui uma camada de
entrada com dois neurdnios. A primeira camada intermedidria
possui quatro neurdénios e um bias, a segunda camada in-
termedidria possui trés neurdnios e um bias e a camada de
saida possui apenas um neur6nio. O tipo de atualizagdo da
rede € instantaneo, o tipo de treinamento € o tradicional com
(300) épocas e com o erro minimo MSE (0,001). Os dados
do conjunto de treinamento foram normalizados, todos os
neurdnios da rede estavam configurados com a fungdo de
ativagdo “tangente hiperbdlica”, todas as sinapses da rede
foram configuradas com os mesmos atributos: constante de
aprendizagem (0,4), constante de momento (0,3) e foram
inicializadas entre o intervalo (-0,5 e 0,5).

Com base na Figura 3, € possivel perceber na barra de pro-
gresso do treinamento (20%) que a rede neural convergiu pelo
erro minimo estabelecido. Sendo assim, depois da rede ter sido
treinada, a mesma foi testada para alguns padrdes e o resultado
foi positivo (consultar Tabela I). Apesar de, na configuragio
do treinamento, os dados terem sido normalizados, tal fato fica
transparente para o usudrio, pois os testes podem ser efetuados
com os valores de entrada ndo normalizados.

X Xo Y Saida da rede

1,5 5,5 4,7603 4,9203

1,5 4,0 6,1243 6,0286

55 3,0 13,5316 | 13,6418
TABLE I

TESTE DA FUNCAO MATEMATICA

B. FrameRN: Rede de Mapas Auto-Organizdveis de Kohonen

Na Figura 4, pode ser visualizada a rede neural configurada
para solu¢do do seguinte problema: classificar animais de
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acordo com suas caracteristicas. O conjunto de treinamento é
composto por 16 padrdes, ou seja, 16 animais diferentes, sendo
que em cada padrdo existem 13 atributos distintos, como: se
possui 4 patas, se possui pena, se voa, entre outros [8]. A rede
neural terd a funcdo de encontrar padrdes neste conjunto de
treinamento e agrupar os animais por caracteristicas semelhan-
tes.

A rede neural modelada para a solu¢do do problema pro-
posto possui uma camada de entrada com 4 linhas e 4 colunas,
sendo que, dos 16 possiveis neurdnios, apenas 13 foram
habilitados (devido a quantidade de entrada do conjunto de
treinamento) e uma camada de saida com 2 linhas e 2 colunas,
sendo que apenas 3 dos neur6nios foram habilitados. Fato este
motivado pela tentativa de se encontrar 3 padrdes no conjunto
de treinamento que estd sendo treinado. Foi implementada a
conectividade total entre os elementos. A func¢ao utilizada para
a selecdo do neurdnio vencedor € a do “Valor Absoluto” e o
tipo de vizinhanca utilizada no treinamento foi a “Gaussiana”.
Foram utilizadas (5000) épocas durante o treinamento, a
amplitude inicial de (2,0), a constante de aprendizagem inicial
foi de (0,1), a distancia minima foi de (0,01) e o intervalo de
inicializacdo dos pesos das sinapses foi (-0,5 e 0,5).

De acordo a Figura 4, a rede neural modifica-se visualmente
durante o seu treinamento. A barra de progresso indica a
porcentagem do treinamento com base na época em questdo
e os neurdnios da camada de saida mudam de cor. A cor azul
indica o neurdnio vencedor e a cor verde indica a vizinhanca
em torno deste neuronio.

A rede neural treinada conseguiu classificar o conjunto de
treinamento proposto em trés padrdes diferentes, um em cada
neurdnio de saida. Os padrdes dividem-se da seguinte forma:

¢ Grupo 1: Pombo, Galinha, Pato, Ganso, Coruja, Falcdo e

Aguia;

o Grupo 2: Raposa, Cao, Lobo, Gato, Tigre e Ledo;

e Grupo 3: Cavalo, Zebra e Vaca.

Desta forma, cada grupo excita um neurdnio respectivo na
camada de saida, logo, quando os dados de um respectivo
padrdo forem testados na rede, o neurdnio disparado ficard na



tonalidade de cor azul.

VI. CONSIDERACOES FINAIS

De um modo geral, acredita-se que este trabalho apresenta
uma preocupacdo relevante no que se refere a facilitar o
desenvolvimento e a compreensao de um dominio de aplicacao
como as redes neurais, que, apesar de bem fundamentado,
ainda apresenta dificuldades de compreensdo. Utilizando a
técnica de realidade virtual, esta mostrou ser mais adequada
para o tipo de problema em questdo.

O FrameRN possui um diferencial em termos de interagio
com o usudrio, pois 0 mesmo utiliza técnicas de realidade
virtual e devido a este recurso de interface em trés di-
mensdes. As informagdes pertinentes as redes neurais e ao seu
treinamento podem ser facilmente visualizadas. Podendo ser
caracterizada como uma potencial ferramenta para o ensino de
redes neurais. Como propostas futuras, podemos acrescentar
novas arquiteturas de redes neurais. Assim como fazer uma
analise ergonomica no FrameRN.
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