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Biologiczne zjawiska stochastyczne
w reologicznych modelach miesni



Procesy stochastyczne

* [gr. stochastikos “zdolny do domyslenia sie czegos”], inaczej procesy losowe,

mat. pojecie teorii prawdopodobienstwa dotyczqgce ewolucji w czasie uktadow, ktore zalezq
od pewnego losowego czynnika (czynnikow). (PWN)

* Funkcja losowa Y to odwzorowanie liczb rzeczywistych w zbiér zmiennych losowych
Y:t>Y(t)

W zaleznosci od tego jakg zmienng jest t, funkcje losowg nazywamy

e procesem stochastycznym gdy t € [0, o),

* fancuchem stochastycznym, gdy t € Z,

* polem stochastycznym jesli t € RP.



Procesy stacjonarne | niestacjonarne

Definicja

Proces stochastyczny (badz szereg losowy) jest stacjonarny w sensie Scistym,
gdy zmienne losowe X(t) oraz X(t+€) maja te same rozktady n-wymiarowe (rozktady taczne)
flx1,t1;x2,t2;...;%n,tn)=f(x1,t1+€;x2,t2+€;...;Xn, tn+e), dla dowolnych n i €.

Uwagi
1.f(xa,t1)=f(x1,t1+¢)

oznacza, ze funkcja rozkfadu nie zalezy od czasu, t.j. f(x1,t1)=f(x1).

Wynika z tego natychmiast, ze warto$¢ oczekiwana jest réwniez statq funkcjg czasu

(m(t))=m.

2.R6wnos¢
flxa,t1;x2,t2)=f(x1,t1+e;x2, t2+€)

zachodzi tylko wtedy, gdy funkcja rozktadu zalezy tylko od réznicy czasu

flx1,t1;x2,t2)=f(x1,x2,t1-t2).

Oznacza to, ze w tym przypadku funkcja korelacyjna tez zalezy tylko od rdznicy czasu

(x(t+€)x(t))=R(€).
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Proces Wienera (ruchy Browna)
-> szczegolny przypadek procesu Levy’ego

Typowy przyktad ruchow Browna:

Three dimensional Brownian Motion, d=20.6188 units

Time (t)

05

Proces Levy’ego: przyrosty niezalezne, stacjonarny, ciggty wg. prawdopodobienstwa



Model matematyczny miesnia szkieletowego

K K,, K. — sztywnos¢ tkanek aktywnych 1 pasywnych
’ z C,,, C,— ttumienie tkanek aktywnych i pasywnych
. m,,, m,—masa tkanek aktywnych 1 pasywnych
x,, — przemieszczenie tkanki aktywne;j
X, — przemieszczenie przyczepu migsnia
X C, Xz P, —sita generowana przez tkanke aktyng
F, — sila zewngtrzna
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my X, + Cyxy, + Kyxy, — Cz(xz - xw) — Kz(xz - xw) = Pw(t);
myx, — Cz(xz - xw) — Kz(xz - xw) = —F,(t),

Ki(t) =kx? +N@®) +5(1), j=wz ki — wspokzzynmk korekcyjny wspotczynnika sztywnosci
P . N(f) — szum zalezny od czasu
G () = G% N(L), J=W,2z S(#) — funkcja sinuso-ksztattna

¢; — wspotczynnik korekeyjny wspotezynnika thumienia



Modele klasyczne vs rzeczywistosc

Wojnicz, W., Zagrodny, B., Ludwicki,
M., Awrejcewicz, J., Wittbrodt, E.,
2017. A two dimensional approach for
modelling of pennate muscle
behaviour. Biocybernetics and
Biomedical Engineering 37, 302-315..
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Fig. 7 - Numerical simulation results of unipennate muscle model WW: A) displacement of muscle points; B) stiffness of
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Modele klasyczne vs rzeczywistosc
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Fig. 8 - Numerical simulation results of Hill-Zajac unipennate muscle model: A) contractile muscle force F,,; B) force of
contractile element F¢g; C) Muscle activation Act.

Wojnicz, W., Zagrodny, B., Ludwicki, M., Awrejcewicz, J., Wittbrodt, E., 2017. A two dimensional approach for

modelling of pennate muscle behaviour. Biocybernetics and Biomedical Engineering 37, 302-315..
https://doi.org/10.1016/j.bbe.2016.12.004



Modele klasyczne
VS rzeczywisto
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De C. Hamilton, A.F.,
Jones, K.E., Wolpert,
D.M., 2004. The scaling
of motor noise with
muscle strength and
motor unit number in
humans. Experimental
Brain Research 157, 417-
430..
https://doi.org/10.1007/
s00221-004-1856-7
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Fig. 2A, B Torque data from a single subject. A Example torque
traces recorded from subject PD during wrist flexion. The three
highest traces are the three trials when the subject was asked to
produce his maximum voluntary contraction, and the black dots
indicate the 1,000 highest points (i.c. 4 s) on cach trace used to
calculate the MVT for this joint (6.33 Nm). The lower traces are the
36 trials where the subject was asked to match a target torque level;
visual feedback was removed 2 s into the trace. B Relationship
between mean torque and standard deviation of torque for subject
PD, plotted as a percentage of maximum voluntary torque. Thirty-
six symbols are plotted for each muscle indicating the mean and
standard deviation on cach trial. Solid lines indicate the lincar
regression sd = @ mean + b for cach muscle; the fit parameters are (a,
b, 7): thumb: 0.033, —0.047, 0.82; finger 0.022, —0.050, 0.78; wrist:
0.013, 0.002, 0.77; elbow: 0.005, 0.102, 0.69, and all fits were
significant at p<0.001. The slope parameter a gives the coefficient of
variation for each muscle
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Fig. 3A, B The relationship between maximum voluntary torque
and coefficient of variation for all subjects and all joints. The data is
plotted on lincar axes in A and the natural log of the same data is
plotted in B. The four joints studied in each subject are connected by
a fine line. In cach case, the leftmost symbol plots the CV of torque
generated by the thumb against the MVT of the thumb, followed by
equivalent data for the finger, wrist and elbow in order. Lincar
regression was performed on the log of the data for each subject, and
the average fit over all subjects is shown as a heavy line in both
plots. The fit parameters for cach subject are given in the upper part
of Table 2

equivalent to Fig. 3A, B, and for comparison the mean fit



Modele klasyczne vs rzeczywistosc

Slifkin, A. B., & Newell, K. M.
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Figure 1. The independence of measures of time-series structure and measures of performance
outcome. In all time series, the mean simulated force output was 1 N. However, from top to bottom in
both the left (white Gaussian noise) and right (sine waves) panels, there is a fourfold increase in the
standard deviation and a fourfold decrease in the signal-to-noise ratio (M/SD). Nevertheless, the
approximate entropy (ApEn) measure of signal structure did not change among the time series in the
left or right panels. Comparisons of white-noise and sine-wave time series with equivalent means and
standard deviations reveal large differences in structure, as evidenced by visual inspection and by the
approximate entropy scores. These simulated force-time series were generated with Matlab 4.2
(1994; see Footnote 2 for details).



Zjawiska wewnetrzne wptywajace na
generowang przez miesnie site

* Wielkos¢ i wytrenowanie miesnia -> sita maksymalna i zdolnos¢ jej utrzymania

e Sprawnos¢ uktadu nerwowego -> nizsza amplituda zmiennosci sygnatu
pobudzajgcego miesien do skurczu

Wspotpraca z antagonistami ->stabilnos¢ poziomu wygenerowanej sity

Temperatura —> sztywnos¢, ttumienie, zdolnos¢ do generowania sity maksymalnej

Poziom skurczu -> sztywnos¢, ttumienie (?), zwiekszenie amplitudy wahan sity

Zmeczenie miesni -> sztywnosé, ttumienie (?), zwiekszenie amplitudy wahan sity

Choroby uktadu miesniowo-nerwowego -> zwiekszenie amplitudy wahan sity



/jawiska zewnetrzne wptywajace na
generowang przez miesnie site

* Obcigzenie zewnetrzne i jego historia -> zmeczenie miesni
» Zaktécenia zewnetrzne (np. zmiana sity obcigzajacej)
* Drgania



Wyniki symulacji numerycznych

09
08
0.7
T 06
805
S 04
03
02

Fig. 2 Normalised force and displacement
values in time for model tuned to the data:
Hamilton et al
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Fig. 6 Normalised values of force and displacement in time for
model tuned to the data: Sliftkin et al.
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Weryfikacja eksperymentalna

Nagranie Optitrack przed i po zmeczeniu miesni cyklem ¢wiczen z obcigzeniem submaksymalnym,
Zadanie: wskazywanie punktu przez 30 s




Podsumowanie

* Aby modele matematyczne dawaty wyniki zblizone do uktadéw
rzeczywistych nalezy uwzglednia¢ zmienne warunki pracy/dziatania
tych drugich

* Im wicej zmiennych parametréow pracy tym wieksza potrzeba
uwzglednienia zjawisk stochastycznych w modelowaniu

* Dla symulacji w krotkim czasie -> procesy stacjonarne
* Dla symulacji w dtugim czasie -> procesy niestacjonarne



DZIEKUJE ZA

UWAGE

PROSZE NIE ZADAWAC'I,
BYT TRUDNYCH PYTA




