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Czym sg procesy stochastyczne

Ramy matematyczne stuzgce do opisu systemow, ktore ewoluujg w
czasie w sposob z natury losowy lub niepewny. Sktadajg sie one ze zbioru
zmiennych losowych indeksowanych czasem lub przestrzenig.

Kluczowe cechy:

Losowos¢ (Randomness): Wyniki nie sg deterministyczne; moga sie
rozni¢ nawet w identycznych warunkach.

Zaleznosc¢ od czasu (Time-dependent): Proces ewoluuje w czasie i jest
czesto modelowany jako dyskretny lub ciggty.

Zachowanie probabilistyczne (Probabilistic behavior): Przyszte stany
zalezg od rozktadow prawdopodobienstwa, a nie od statych,
deterministycznych regut.



Przyktad rzutu monetq: orzet czy reszka — przyktad monety
symetrycznej. Proces stacjonarny a niestacjonarny
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Czym jest problem Pareto-optymalizacyjny

(Optymalizacja Pareto, ang. Pareto optimization lub optymalizacja
wielokryterialna, ang. mult| -objective optimization) jest metodg stuzgcg do
znajdowania rozwigzan, ktore rownowazg wiele konkurencyjnych celow.
Rozwigzanie uznaje sig za Pareto-optymalne, jesli nie mozna poprawic zadnego
z celow bez jednoczesnego pogorszenia co najmniej jednego innego celu.

Kluczowe pojecia:

Kompromisy (Trade-offs): Zamiast jednego ,najlepszego” rozwigzania,
optymalizacja Pareto identyfikuje zbiér optymalnych kompromisow pomledzy
konkurencyjnymi celami.

Front Pareto (Pareto Front): Krzywa lub powierzchnia reprezentujgca
Wszystbkle rozwigzania niezdominowane — kazdy punkt jest optymalny na swoj
Sposo

Rozwigzania niezdominowane (Non-dominated solutions): Nie istnieje inne
rozwigzanie, ktére bytoby lepsze we wszystkich celach jednoczes$nie.



Front Pareto | rozwigzania nieoptymalne
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Redundancja (hadmiarowosc) w uktadzie
miesniowo-szkieletowym

Obecnosc¢ wielu miesni lub strategii ruchowych, ktore moga
prowadzi¢ do realizacji tego samego zadania biomechanicznego.
Odzwierciedla to zdolnos¢ uktadu do adaptaciji i kompensacji w
zmieniajgcych sie warunkach.

Kluczowe cechy:

Wiele rozwigzan dla tego samego ruchu stawowego lub
generowania sity.

Czesto modelowane z wykorzystaniem technik optymalizacyjnych,
aby eksplorowac zbiér dopuszczalnych wzorcow aktywacji miesni.



Klasyczne podejscia matematyczne w modelowaniu
biomechanicznym i ich ograniczenia

 Zatozenia deterministyczne: Klasyczne modele czesto zaktadajg state
parametry oraz przewidywalne, deterministyczne zachowanie
uktadu.Nie sg one w stanie uchwycic¢ biologicznej zmiennosci oraz
niepewnosci odpowiedzi miesniowych.

* Ograniczona reprezentacja nadmiarowosci: Tradycyjne modele majg
trudnosci z reprezentowaniem wielu dopuszczalnych wzorcow
aktywacji miesni, ktore mogg prowadzic do realizacji tego samego
zadania ruchowego. Czesto opierajg sie one na jednym ,,optymalnym”
rozwigzaniu, pomijajac bogactwo i roznorodnosc¢ strategii
motorycznych dostepnych dla uktadu nerwowo-miesniowego



Proponowane rozwigzania —
przyktad stabilizacji potozenia konczyny
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Zaburzenia stochastyczne w modelach
reologicznych miesni
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Fig. 1. Considered rheological model, where £; 1s correction factor for stiffness parameter,
where K,,, K. — stiffness of active and passive tissues, N(#) — time dependent noise, 5(7) — time dependent
C,,, C. — damping of active and passive tissues, sine-type function ¢; — correction factor for damping
m,,, m. —mass of active and passive tissues, x,, — displacement parameter.

of active tissue, x. — displacement of the system, P,, — force
generated by active tissue, F,,, — external force

Enhancing rheological muscle models with stochastic processes, B. Zagrodny, W. Wojnicz, M. Ludwicki, R. Baranski
Acta of Bioengineering and Biomechanics 25 (3), 129-138
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Fig. 2. Chosen normalised internal force P,, values in time for model tuned to the data from [30]
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Fig. 5. Normalised values of displacement in time for model tuned to the data from [30]
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Pareto-optymalizacyjne podejscie do opisu
wspotpracy miesni jedno- i wielostawowych
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Opis problemu Pareto dla uktadu miesniowo-

szkieletowego

We denote by J the following objective function:
J: Ribrerd — R2 (9)

a+b atbte n
J@o,..... (Zo Yo.,>0, > O )n=a+b+e+d (10)

i=a+1 i=a+b+1 [=a+b+e+1

We minimize the function J with the following conditions:
O<o,i=1,..,n
o<0_ ., i=1..nm

at+b+e (II)
> S.o.r(a)= ZSar(a)+ZSJr(a)

i=a+1 i=a+b+e

where

a+b+e (1 2)
Y. S.or(a) ZSor(a) M

i=a+1 i=a+b+e

and Mis the moment generated by the knee flexors. Moreover,

i. a,b - number of one joint flexors muscles of hip and knee,
respectively;

ii. c—number oftwo joint muscles: hip flexors, knee extensors
(type 1);

iii. d, e — number of one joint extensors of hip and knee,
respectively;

iv. f— number of two joint muscles: hip extensors and knee

flexors (type 2).

Cooperation of mono-and bi-articular muscles: human lower limb, B. Zagrodny, M. Ludwicki, W. Wojnicz,
J. Mrozowski, J. Awrejcewicz Journal of musculoskeletal & neuronal interactions 18 (2), 176



Rozwigzanie ?
Przestrzen rozwigzan i klasa abstrakcii

Rozwigzanie pozostaje niedookreslone, pomimo istnienia ograniczen fizycznych i fizjologicznych.

Koncepcja: pomimo fizycznych i fizjologicznych ograniczen mozliwych rozwigzan, uktad rownan opisujacy problem
pozostaje nieoznaczony (brak rozwigzan) Ograniczenia zawezajg jedynie klase abstrakcji rozwigzan, z ktérych
zazwyczaj jedno jest wybierane do dalszego opracowania.

Kluczowe zagadnienia:

Ograniczenia (np. zakresy ruchu w stawach, maksymalne zdolnosci generowania sity przez miesnie) redukujg liczbe
rozwigzan mozliwych do realizaciji.

Redundancja oraz zmiennos¢ biologiczna nadal umozliwiajg istnienie wielu strategii w obrebie tych samych
ograniczen.

Strategie te mogg by¢ pogrupowane w klasy rownowaznosci rozwigzan — zbiory biomechanicznie wiarygodnych
wzorcow prowadzgcych do tego samego efektu zadaniowego.

W praktyce badawczej czesto wybiera sie rozwigzanie reprezentatywne z jednej klasy do symulacji lub optymalizacii,
zamiast analizowac wiele rozwigzan jednoczes$nie.



Powtarzalnosc¢ ruchu — przyktady cyklicznych
ruchow konczyn dolnych i gornych
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Dtugosc¢ kroku w kolejnych cyklach chodu na biezni

2 _
0,7 RZ=0,0049
mean value = 0,659
0,69 ° o =0,018 (2,79%)
‘E 0,68 .
i - » -
E’ 0,67 .
L 0,66 e B S
o -
£ 0,65
0,64 ¢ ¢ .
0,63

Cooperation of mono-and bi-articular 0 2 4 6 8 10 12 14 16
muscles: human lower limb, B. Zagrodny, time [s]

M. Ludwicki, W. Wojnicz,

J. Mrozowski, J. Awrejcewicz Journal of

musculoskeletal & neuronal interactions
18 (2), 176



Procesy stochastyczne

Enhancing rheological muscle models with stochastic processes

Barttomiej Zagrodny, Wiktoria Wojnicz, Michat Ludwicki, Robert
Baranski Acta of Bioengineering and Biomechanics Vol. 25, No.
3,2023 DOI: 10.37190/ABB-02331-2023-02



Problem Pareto 1

Cooperation of mono- and bi-articular muscles: human
lower limb

Zagrodny B, Ludwicki M, Wojnicz W, Mrozowski J,
Awrejcewicz J. J Musculoskelet Neuronal Interact. 2018
Jun 1;18(2):176-182. PMID: 29855439; PMCID:
PMC6016503..



Problem Pareto 2

Cooperation of one and multi-joint muscles, B Zagrodny, J
Awrejcewicz, Nonl Dyn. and Syst Theory 2015 (1), 99-106



WhniosKki

Modelowanie stochastyczne skutecznie pozwala uchwycic¢ nieodtgczng zmiennosc i niepewnosc
wystepujgcg w uktadzie miesniowo-szkieletowym.

Redundancja uktadu miesniowo-szkieletowego umozliwia istnienie wielu dopuszczalnych
rozwigzan nawet przy rygorystycznych ograniczeniach fizycznych i fizjologicznych.

Ograniczenia te zawezajg przestrzen rozwigzan do klas rownowaznosci, obejmujgcych
biomechanicznie wiarygodne strategie realizacji tego samego zadania ruchowego.

Podejscia Pareto-optymalne stanowig narzedzie do badania kompromiséw pomiedzy
konkurencyjnymi celami biomechanicznymi i alternatywnymi strategiami sterowania ruchem.
Integracja modelowania stochastycznego z optymalizacjg wielokryterialng zwieksza realizm oraz
potencjat personalizacji symulacji biomechanicznych.
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