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Resumo: A andlise biomecdnica aplicada a natagdo competitiva é uma drea de pesquisa emergente, onde abordagens
estatisticas em unido com campos da computacdo natural tém sido adotadas para a obtencdo de modelos aptos a
capturar as dindmicas complexas dos atletas, de modo a servir como base em pesquisa ou até mesmo como
indicadores de desempenho. Neste ambito, destacam-se as Redes Neurais Artificiais (RNAs), que vém mostrando, nas
ultimas décadas, resultados atrativos para uma vasta gama de problemas. Este trabalho tem como objetivo empregar
a utilizacdo de uma abordagem de RNA, conhecida por Mdquina de Aprendizado Extremo, do inglés Extreme
Learning Machine (ELM), na obtengdo de um modelo caixa preta apto a representar as dindmicas de um atleta
através de dados experimentalmente coletados. Como a ELM possui pesos sindpticos e polarizacées determinados de
forma aleatoria, utiliza-se o algoritmo estocdstico, pertencente ao grupo de algoritmos de inteligencia de enxames,
denominado Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particles Swarm Optimization, PSO), de forma a otimizar os
pardmetros de entrada da rede. Em parelelo, a eficiencia do PSO é comparada a um algoritmo de busca cooperativa
conhecido como Algoritmo de Migracdo Auto Organizavel (Self Organizing Migrating Algorithm, SOMA). Os
resultados mostram que ambas as metaheuristicas, empregadas na otimizagdo dos parametros da ELM, apresentam
resultados promissores. Conforme indicado pelo Erro Médio Quadrdtico e pelo critério de determinagdo R’, o método
ELM-SOMA, para o dmbito da biomecdnica, mostra-se mais atrativo do que o ELM-PSO por obter, em geral, modelos
de melhor qualidade. Em contrapartida, se a margem de erro ndo é estreita, o ELM-PSO é apto a obter resultados
aceitdveis com baixo custo computacional.

Palavras-chave: Algoritmo de Migragcdo Auto Organizavel. Biomecdnica. Mdquina de Aprendizado Extremo.
Otimizagdo por Enxame de Particulas.

1. INTRODUCAO

As andlises biomecanicas, que utilizam a mecénica cldssica para explicar os fendmenos de transporte dos
organismos vivos, ja sdo utilizadas hd muitos anos. Remontam 2 antiguidade cldssica, onde Aristételes registrou as
primeiras observacdes sobre o ato de caminhar do Homem e dos animais, na tentativa de determinar a acdo dos
membros inferiores e patas contra o solo. Nos tempos atuais, desempenham um papel fundamental no projeto de
préteses, andlises clinicas e até mesmo em alguns campos da robdtica, por exemplo, servindo como base tedrica no
desenvolvimento de humanoides.

Na drea competitiva, equipes de apoio, as quais realizam anélises biomecanicas, objetivam-se a orientar nadadores a
perfei¢do na coordenacdo de seus movimentos, de modo a tornar o nado do préprio mais eficiente. O desempenho de
um nadador, conforme Maglisho (1999), ndo se baseia somente na velocidade média de nado, mas também no seu ritmo
continuo, de forma a reduzir fadigas e consequentemente o cansaco fisico do atleta.
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A modelagem através da mecanica cldssica, chamada de modelagem caixa branca, é capaz de explicar vérios
fendmenos fisicos observdveis na natureza, os quais, em geral, apresentam comportamento linear, ou até mesmo
comportamentos ndo lineares de complexidade razodvel. Porém, quando o objetivo é encontrar um modelo matemadtico
preditivo de algo complexo, a modelagem caixa branca passa ser uma tarefa drdua, ou até mesmo de solug@o analitica
inexistente. Neste ambito surge a utilidade das Redes Neurais Artificiais (RNAs) que, apesar de ndo retornarem uma
equacdo explicita, apresentam resultados promissores no mapeamento multidimensional de dados que apresentam nio
linearidade, independente do grau desta. Os modelos identificados por RNAs sdo denominados caixa preta, pelo fato de
que, uma vez obtido o modelo, este ndo e reversivel a fatores inteligiveis.

Esse trabalho tem por objetivo empregar a utilizagdo de RNA para a identifica¢do das dindmicas de nado de atletas
competitivos. Mais especificamente, utiliza-se uma abordagem de RNA conhecida por Méquina de Aprendizado
Extremo, do inglés Extreme Learning Machine (ELM), que tem a capacidade de transformar o problema de treinamento
da rede em um simples sistema de equacdes lineares. A abordagem ELM ndo considera o ajuste dos pardmetros da
camada de entrada da rede, e por este motivo, metaheuristicas de otimizacdo sdo adotadas de modo a aperfeicoar os
modelos finais obtidos. Os algoritmos empregados a otimizar os pesos sindpticos da RNA sdo a Otimizagdo por
Enxame de Particulas e o Algoritmo de Migracao Auto Organizdvel.

O algoritmo SOMA vem apresentando bons resultados desde sua criag@o. Foi utilizado em Coelho e Alotto (2009)
para a otimizacdo de um dispositivo conhecido por solenoide de Loney, que consiste em um gerador de campo
magnético extremamente uniforme.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. Na Se¢@o 2 uma breve revisdo tedrica sobre RNAs ¢
apresentada, assim como a abordagem ELM. A Se¢do 3 dedica-se a contextualizar o ambito de otimizacdo e os
algoritmos utilizados no presente trabalho. Na Se¢do 4 sdo apresentadas a metodologia de aquisi¢do dos dados e os
parametros utilizados nos algoritmos para a obtencdo dos resultados. A Secdo 5 é dedicada a apresentacdo e andlise dos
resultados; por fim, a Se¢dio 6 contém comentdrios sobre trabalhos futuros e a conclusdo dos autores sobre o trabalho de
pesquisa.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o técnicas computacionais que apresentam um modelo matemadtico
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através de experiéncia. Foram
desenvolvidas, originalmente, na década de 40, pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter
Pitts, onde elaboraram um modelo de resistores varidveis e amplificadores operacionais representando conexdes
sindpticas de um neurdnio bioldgico, o que motivou Frank Rosenblatt a criar a primeira geracdo de RNAs (HU e
HWANG, 2001).

Sdo frequentemente utilizadas para detectar tendéncias que sdo complexas para serem percebidas por analistas.
Podem ser utilizadas para problemas de classificacio, regressio e agrupamento de dados (data clustering). Seu sucesso
provém da sua flexibilidade para mapeamentos multidimensionais ndo lineares de entrada e saida, em conjunto com sua
capacidade de aproximacao universal (HAYKIN, 2008).

O modelo biolégico de um neurdnio, apresentado na Fig. (1), resume-se em um somatério de entradas, captadas
pelos dentritos, amplificadas por pesos sindpticos e aplicadas a uma funcgdo, linear ou ndo, chamada de fungdo de
ativacdo, cujo sinal de saida € transmitido pelas terminacdes do axdnio. As sinapses s@o estruturas elementares que tem
por funcionalidade mediar interconexdes entre neurdnios, podendo ocorrer, usualmente, de forma quimica. A
representacdo matemdtica do neurdnio, ilustrada na Fig. (2), é definida como:

u= 90 + Z?ilxi@i (1)
y=fw 2

Dendritos

Terminagdes do axdnio -'I"m

Figura 1. Neurdnio biologico Figura 2. Modelo matematico do neurdnio.
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2.1. Maquina de Aprendizado Extremo

A Miquina de Aprendizado Extremo, do inglés, Extreme Learning Machine (ELM), foi proposta por Huang et al.
(2004), onde os autores a apresentaram em uma comparacio de métodos de treinamento para a aplicagdo de RNAs no
diagnéstico de pacientes com diabetes. A abordagem apresentada no trabalho mostrou ter menor custo computacional
do que o cldssico método de treinamento de redes denominado Método Desciba de encosta, que se baseia no Algoritmo
da Retropropagacdo do Erro (Error BackPropagation, BP), como também em relacdo a Mdquina de Vetores Suporte,
além de obter resultados promissores.

A abordagem ¢ restringida a redes com apenas uma camada oculta, as quais sdo denominadas, do inglés, Single
Layer Feedforward Networks (SLFNs). Desta maneira, é convencional representar a ELM através das equacdes

X114 - X1in

X=|: : 3)
Xm1 - Xmn

Z=[1 -x-] 4)

u=20 &)

H=[1 —f(u) -] (6)

y=HpB (7

onde X é a matriz de entrada, Z é a matriz design da entrada (a matriz original de entrada acrescentada/concatenada a
um vetor coluna de constantes), u é a combinag@o linear de entrada da rede, f(.) é uma fungéo de ativacdo genérica, H
€ a matrix design da camada intermedidria e por fim, a predi¢do y € escrita como uma combinagdo dos vetores
pertencentes a saida da camada oculta.

Uma das principais caracteristicas da ELM, que foram provadas pelos autores Huang et. al (2004), é de que os
pesos sindpticos de entrada e os bias da camada oculta podem ser escolhidos aleatoriamente se a fungdo de ativacdo
f(.) for infinitamente diferencidvel. A SLFN, neste caso, é transformada em um sistema linear, onde os coeficientes
da combinag@o linear sdo estimados através da pseudo-inversa generalizada de Moore-Penrose. A metodologia se
assemelha a obtencdo de um modelo de regressdo utilizando o Método dos Quadrados Minimos, como pode ser visto na

Eq. (8).

ﬁ — H+y (8)

3. OTIMIZACAO

Os algoritmos de otimizagdo t€m por finalidade encontrar uma solucéio 6tima para problemas multidimensionais de
complexidade elevada, em paralelo, visam despender menor tempo na obtencdo desta. Abordagens modernas de
otimizacdo utilizacdo mecanismos inteligentes de busca, normalmente de forma interativa com uma populacdo de
individuos que tem a capacidade de trocar informacdes e buscar, de forma cooperativa, a solu¢do 6tima do problema.
Esse grupo de algoritmos classificam-se como metaheuristicas, pois podem ser utilizados de forma genérica na solugdo
de uma vasta gama de problemas, sem ser necessdria a adaptacdo do c6digo, nem o cdlculo de derivadas parciais.

Para que cada individuo de uma populacdo tenha capacidade de avaliar seu estado atual (saber se a posicdo
experimentada na atual iteracdo € melhor do que a da anterior) € necessdrio agregar a ele um mecanismo de auto
avaliacdo. Este mecanismo, para abordagens de otimiza¢do, é denominado de Fun¢do Objetivo e tem por finalidade
descrever o problema a ser resolvido, de forma que o algoritmo possa mensurar seu estado de solucao.

O termo Funcdo Objetivo, do inglés Fitness Function, foi utilizado originalmente por pesquisadores na drea de
Algoritmos Genéticos, ambito o qual se baseia na Teoria de Evolucdo de Charles Darwin, referindo-se a aptidao do
individuo.

3.1. Otimizacao por Enxame de Particulas

A Otimizacdo por Enxame de Particulas, do inglés Particles Swarm Optimization (PSO), é um algoritmo da area da
inteligéncia de enxames (Swarm Intelligence) inspirado no voo coletivo de passaros e em cardume de peixes.

O principio bésico de seu funcionamento se deve a interatividade social entre os individuos do enxame, decisdes
singulares e presenga de memdria. Cada individuo do grupo, chamado de particula, lembra-se da melhor posicdo ja
experimentada por si e da melhor posi¢do conhecida pelo enxame.

O algoritmo foi proposto por Kennedy e Eberhart (1995), onde as seguintes equacdes discretas, baseadas na
cinemdtica Newtoniana, foram apresentadas:
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V;c(fi = Vk(p) +a (pbest(P) - X,Ep)) +c; (gbest - X,Ep)) ©)
X}Ez:)l — X}Ep) + Vk(p) 10

onde V;c(p) e X ,Ep) representam, respectivamente, a velocidade e a posicdo da particula p no instante k, pbest® ¢ a
melhor posicdo ja experimentada pela particula p (memdria cognitiva), gbest é a melhor solugdo encontrada pelo
enxame (conhecimento social), por fim, ¢; e ¢, sdo ndmeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo [0; ci].
As constantes c; e ¢; sdo nominadas, nesta ordem, de constante cognitiva e constante de sociabilidade do enxame.

O algoritmo PSO, na dltima década, tem recebido atencdo por pesquisadores devido a sua ficil implementacio,
baixo custo computacional e desempenho promissor. Muitas modificacdes t€ém sido propostas nos dltimos anos, como
por exemplo, a atualizacdo dindmica de ¢; e ¢, durante a evolugdo do algoritmo, a insercdo de inércia na Eq. (9),
limitadores de velocidade, entre outras. Mais detalhes, conceitos bdsicos, como também um breve histérico de evolugdo
da drea de pesquisa podem ser encontrados em Valle (2008).

O presente estudo utilizou o Dynamic Particles Swarm Optimization (DPSO), o qual utiliza o conceito de inércia e
considera um ficticio periodo de amostragem no processo de integracdo discreta da cinematica Newtoniana, resultando
en:

v = wy® + (c1 (pbest(p) - X,Ep)) +c, (gbest - X,E”))) t (11)
X =x" + v (12)

3.2. Algoritmo de Migracao Auto Organizavel

O Algoritmo de Migragdo Auto Organizavel, do inglés Self-Organizing Migrating Algorithm (SOMA), é algoritmo
estocdstico do ambito de otimizagdo com foco em pesquisas recentes, proposto por Zelinka e Lampinen (2000). E
baseado em busca cooperativa, onde todos os individuos da populacdo movem-se em direcao ao lider do grupo (aquele
que, até dado momento, experimentou a melhor solucdo). E custoso computacionalmente comparado ao PSO, porém, é
menos suscetivel & “maldi¢do da multidimensionalidade”.

Seu mecanismo de atualizacio de posicdo é dado por:

Xl = SBL + t(LP — SBL)PV (13)

onde )?,‘n e ﬁ,ﬁl e sdo, respectivamente, a posi¢do tempordria e a posicdo inicial do individuo i na migracido m, LPéo
vetor posi¢do do lider na atual etapa de migracdo, t representa um ganho escalar e PV é um vetor de perturbagdo.

Para cada individuo do grupo, exceto o lider, em cada etapa de migracdo, sdo criados n vetores migratérios
utilizando diferentes valores de ganho t, onde n = step/PL, sendo step o tamanho do passo em dire¢do ao lider e PL
(path length) o ganho de comprimento do vetor direcional ndo unitdrio (ﬁ - ﬁ,ﬁl) Nota-se que, a escolha de PL =1
pode levar a uma busca redundante de solucdes, ou seja, os individuos na etapa de migracdo t€m a possibilidade de se
deslocar a exata posi¢@o do lider. De forma a garantir a inexisténcia de redundéncias, é comum utilizar PL = 2,1.

O vetor de perturbacio PV é gerado em cada etapa de movimentacdo. Este tem por finalidade modificar a direcdo
do vetor de busca (ﬁ - H’;ﬁl) A Equacio (14) demonstra o mecanismo para a geracdo das perturbacdes.

1, se R]- < PRT]-

4o 14
0, caso contrario (14)

PV,-={

onde R; € um valor aleatério uniformemente distribuido no intervalo [0; 1] e PRT; € a probabilidade de ocorréncia de
perturbacio.

4. METODOLOGIA

Para a coleta de dados, utilizou-se um dinamometro fixado ao nadador através de um corda e um colete de modo a
mensurar a for¢a de empuxo total realizada pelo atleta. Como o sensor mede a componente tangencial ao nivel da agua
(considera-se um medidor ideal, ou seja, em um ponto de vista Euclidiano, atuam apenas forgas perpendiculares ao eixo
das ordenadas), é possivel notar um comportamento periédico em que cada periodo representa, aproximadamente, a
forca de empuxo resultante da movimentagdo de um dos bracos do nadador. Uma representacdo pictérica do
procedimento de coleta de dados € apresentada na Fig. 2.
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Dinamometro fixado

Figura 3. Procedimento de coleta de dados

Cada teste teve durag@o de 1 minuto, a um periodo de amostragem de 0,1 s. Todos os dados obtidos foram tratados,
de modo e desconsiderar o comportamento transitério presente no inicio de cada teste. E possivel notar que nadadores
experientes tendem a ter ritmo constante de nado, portanto, a forca de empuxo total para este caso é um sinal quase
peridédico. De maneira andloga, um nadador inexperiente, tente a apresentar como saida comportamentos cadticos.
Também € importante ressaltar que nadadores em mau condicionamento fisico tendem a apresentar um comportamento
semelhante a sistemas variantes no tempo. De modo a demonstrar como o ritmo constante de nado afeta o nivel de
complexidade do modelo, escolheram-se dois conjuntos de dados, sendo que o primeiro é referente a um nadador
experiente e o segundo a um nadador iniciante. Estes serdo referenciados nos resultados como Atleta 1 (Experiente) e
Atleta 2 (Inexperiente).

Na etapa de estimag@o dos modelos, utilizou-se a tangente hiperbdlica como funcdo de ativacdo da camada oculta
da ELM. Virios modelos foram estimados variando-se a quantidade de neur6nios na camada oculta. Por motivos de
simplificacdo, optou-se por apresentar, na Secdo 5, somente os melhores resultados obtidos por cada método de
otimizacdo. Os parametros utilizados pelas metaheuristicas na otimiza¢do dos pesos sindpticos e polariza¢des de entrada
da ELM sao apresentados na Tab. 1 (DPSO) e na Tab. 2 (SOMA).

Tabela 1. Parametros do algoritmo DPSO, utilizado pelos autores.

Particulas Iteragoes c cy w t
30 50 05-0.2 2-0,5 09-04 0,35

Tabela 2. Parametros do algoritmo SOMA, utilizados pelos autores.

Tamanho da Populagdo Migracdes step PL PRT
30 50 0,21 2,1 0,45

5. RESULTADOS

Apresentam-se a seguir nas Figs. 4,5, 6 e 7 e as Tab. 3 e 4, os resultados obtidos pelos métodos PSO e SOMA para
os nadadores A e B. Para que a comparacio fosse justa, a semente de geracdo de ntimeros aleatdrios foi configurada de
forma que ambos os algoritmos contivessem as mesmas condi¢cdes iniciais. Nas Tabs. 3 e 4, os resultados sdo
representados em termos de R* (Coeficiente de Correlagio Miltipla) e MSE (Mean Squared Error).
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Figura 4. Resultados obtidos pela ELM otimizada pelo algoritmo PSO para o Atleta 1.
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Figura 5. Resultados obtidos pela ELM otimizada pelo algoritmo SOMA para o Atleta 1.
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Figura 6. Resultados obtidos pela ELM otimizada pelo algoritmo PSO para o Atleta 2.

Tabela 3. Métricas obtidas para o modelo do Atleta 1.

Conjunto de Treinamento Conjunto de Validagdo
Algoritmo Neurdnios MSE R’ MSE R’
PSO 30 78,08 95,53% 62,37 96,87%
SOMA 20 70,22 95,99% 77,43 96,60%
Tabela 4. Métricas obtidas para o modelo do Atleta 2.
Conjunto de Treinamento Conjunto de Validagdo
Otimizador | Neurdnios MSE R’ MSE R’
PSO 30 56,28 93,48% 201,09 82,18%
SOMA 25 56,64 93,44% 164,34 84,12%




IX Congresso Nacional de Engenharia Mecanica, 21 a 25 de agosto de 2016, Fortaleza - Ceara

Conjunto de treinamento
100 T T T T T

—— Saida Real
— - Saida Prevista
—— Erro

:\/ W

Forga (N)

3 4
Tempo ( Segundos )

Conjunto de validagao

—— Saida Real
— - Saida Prevista
—— Erro

Forga (

Tempo ( Segundos )

Figura 7. Resultados obtidos pela ELM otimizada pelo algoritmo SOMA para o Atleta 2.

6. CONCLUSAO

A ELM em conjunto com algoritmos de otimizag¢do apresentou resultados aceitdveis, em maior parte dos dados
utilizados para identificacdo, e resultados 6timos, para a minoria dos casos.

Em termos de desempenho considerando o R* e o MSE, o método SOMA vence praticamente em todos os testes do
PSO, mostrando-se ser, em quesito de qualidade de modelo, o melhor método para trabalhar em conjunto com a ELM.
Apesar do método SOMA perder para o PSO em tempo despendido, obteve modelos mais simples (menos neurdnios)
apresentando quase as mesmas métricas.

Conclui-se que, para processamento off-line, a Maquina de Aprendizagem Extrema otimizada pelo Algoritmo de
Migracdo Auto-Organizdvel é preferivel e, para processamento online, se escolhe a Otimiza¢do por Enxame de
Particulas. Contudo, como existem poucos laboratérios de biomecanica de processamento em tempo real, é evidente
que o primeiro método € preferivel.

O autor deixa em aberto alguns pontos que podem ser melhorados em trabalhos futuros:

O tratamento dos dados utilizados na identificacio pode vir a melhorar consideravelmente a qualidade do
modelo. Neste ambito, cita-se a diferenciacdo dos dados disponiveis, com o intuito de tornar a série estacionaria, e a
transformacdo logaritmica, que normaliza a distribui¢do do erro.

A aplicacido de modelos lineares para estimar, se quer que exista, a parcela linear do sistema. Sugere-se utilizar
um modelo Auto Regressivo com Médias Moveis em paralelo a uma SLFN treinada pelos métodos abordados neste
relatério, de forma a utilizar a RNA para mapear somente os residuos do modelo.
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Abstract. Biomechanical analysis applied to competitive swimming is an emerging research field, where statistical
approaches in combination with Natural Computing paradigms have been adopted to obtain suitable models to
capture the dynamics of the athletes. In this context, there are the Artificial Neural Networks (ANNs), which have
shown, in recent decades, attractive results for a wide range of fields. This study aims to employ the use of an ANN
approach, known as Extreme Machine Learning (ELM), in obtaining a black box mathematical model able to represent
the dynamics of an athlete through experimentally collected data. As the ELM has synaptic weights and biases
determined randomly, it uses stochastic optimization algorithm belonging to the Particle Swarm Optimization (PSO)
and Self Organizing Migrating Algorithm (SOMA) to optimize the ELM parameters input. The results show that both
optimization metaheuristics, employed in ELM design showing promising results.
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