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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios
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IDENTIFICACAO DE PARAMETROS MUSCULARES DO TRICEPS SURAL VIA
OTIMIZACAO E PROBLEMA INVERSO

Claudio Bastos Heine
Setembro/2016

Orientador: Luciano Luporini Menegaldo

Programa: Engenharia Biomédica

Este trabalho consiste na validacdo numérica de um experimento cujo objetivo é
identificar parametros biomecanicos individuais de um modelo da mecanica muscular do
triceps sural. O experimento a ser validado utiliza um dinamémetro isocinético programado
para induzir contragdes concéntricas e excéntricas hum unico ensaio. Um modelo de musculo
tipo-Hill foi inicialmente adaptado para as condi¢Ges do experimento. Durante 0 ensaio, 0
sinal de eletromiografia (EMG) dos trés componentes do triceps sural é captado e utilizado
como uma das entradas do modelo, sendo a outra o &ngulo da articulacdo. E gerado um torque
deterministico com parametros da literatura e a esse torque é somado um erro realista, cujas
caracteristicas sdo obtidas do dinamémetro. Esse corresponde ao pseudo torque medido.
Alguns pardmetros do modelo muscular sdo aleatoriamente alterados, simulando seu
desconhecimento, e um novo torque é calculado, representando a primeira iteracdo do
processo de identificaco. E realizada entdo uma identificacdo pelo algoritmo de otimizac&o
simulated annealing e outra pelo metodo de Monte Carlo com cadeia de Markov. Nenhum
dos métodos identificou os valores exatos dos parametros, apesar de todos terem gerado
curvas de torque préximas a calculada com os pardmetros nominais. Para fins de se simular
um modelo musculoesquelético de dindmica direta, essa identificacdo é aceitavel. Para uso na
area da saude os métodos ndo se mostraram precisos o suficiente. Para isso deve-se resolver o
problema da redundancia de torques atuando na articulacdo. Tratando-se de parametros
fisiologicos, um enfoque sob o ponto de vista de uma distribuicdo de probabilidades para 0s

valores dos parametros biomecanicos é o mais indicado.
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This work is a numerical validation of an experiment aimed at identifying subject
specific biomechanical parameters of a mechanical muscle model of the triceps surae. The
experiment to be validated makes use of an isokinetic dynamometer programmed to induce
concentric and eccentric contractions in a single test. A type-Hill muscle model was initially
adapted to the experimental conditions. During the test, the electromyographic signal (EMG)
of the three components of the triceps surae is captured and used as one of the model entries,
the other being the angle of the joint. It was generated a deterministic torque with literature
parameters and to this torque is added a realistic error, whose characteristics are obtained
from the dynamometer. This corresponds to the pseudo measured torque. Some parameters of
the model are randomly changed simulating being unkown, and a new torque is calculated,
representing the first iteration of the identification process. It is then carried out an
identification by the optimization algorithm simulated annealing and another one by the
Markov Chain Monte Carlo method. None of the methods identified the exact values of the
parameters, although they all have generated torque curves close to the one calculated with
nominal parameters. The identified parameter values are acceptable if the purpose is to
simulate a musculoskeletal model of direct dynamics, but not if it is to be used in health care.
For more accurate results, the problem of redundancy torques acting on the joint must be
solved. Considering physiological parameters, an approach from the point of view of a

probability distribution is more appropriate.
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Capitulo 1

Introducao

“Dai-me aquilo que todos recusam.
Quero a inseguranga e a inquietagédo
Quero a luta e a tormenta.”

(trecho da Oracéo do Paraquedista
Apéndice 1)

A estimativa de forcas musculares individuais exercidas durante uma tarefa
motora é um problema desafiador em biomecanica e com diversas aplicagdes potenciais
[1], [2]. Como a medicdo das forcas ndo pode ser feita diretamente de forma n&o-
invasiva, utilizam-se modelos matematicos.

Modelos musculares viscoelastico tipo-Hill [3] sdo frequentemente utilizados
na estimativa da forca. Neste trabalho sera utilizado um modelo tipo-Hill do triceps
sural (TS). Cada componente desse grupamento muscular (séleo — SOL-, gastrocnémio
medial — GM- e gastrocnémio lateral — GL) é descrito por um grupo de quatro equacoes
diferenciais ordinarias (ODEs) referentes as dinamicas da ativacdo e da contracdo (ver
secdo Error! Reference source not found.2.1). Uma caracteristica dos modelos tipo-
Hill € a sensibilidade dos parametros [4], que podem ser individualizados por algumas
técnicas tais como ressonancia magnética [5], ultrassom [6] e escalas antropométricas
[7]. Alternativamente, pode-se utilizar um teste em dinamdmetro para determinacdo de
parametros musculares. A ideia basica na otimizacdo é se encontrar um conjunto de
parametros musculares que minimiza a diferenca quadratica entre as curvas torque X
tempo obtidas pelo experimento e por um modelo.

As primeiras tentativas neste sentido encontradas foram baseadas nas curvas de
torque isométrico x angulo, depois que Hoy et al. [8] demonstraram a importancia dos
parametros musculares no pico da curva torque x angulo. Out et al. [9] estimaram o
comprimento relaxado do tendéo e a forga isométrica maxima de um modelo isométrico
do triceps sural usando um algoritmo Simplex de Nelder-Mead. Lloyd e Buchanan [10]
e Lloyd e Besier [11] utilizaram diversos tipos de movimentos concéntricos e
excéntricos para estimarem parametros musculares do joelho. Shao et al. [12] ajustaram

parametros musculares do tornozelo de pacientes que sofreram AVC de curvas de



torque obtidas tanto de dinamdmetro quanto pela dindmica inversa. O algoritmo de
otimizacdo foi o simulated annealing (SA).

Nas referéncias acima, houve uma boa concordancia entre as curvas torque X
angulo medidas e simuladas. Pode-se, assim, inferir que os parametros musculares
obtidos ap6s a otimizacdo ndo estavam distantes dos reais, considerando-se que 0
espaco de busca normalmente era restrito a limites fisiologicamente aceitaveis.
Entretanto ndo se encontraram maiores demonstracdes de que as aproximagoes
propostas foram capazes de encontrar os valores corretos. Um pequeno erro na curva de
torque pode ser considerado um critério necessario, mas nao suficiente para se avaliar a
precisdo da identificacdo dos pardmetros. Se o modelo muscular é utilizado para simular
um modelo musculoesquelético de dinamica direta, pequenas diferencas individuais nos
parametros podem nao ser criticas, desde que a estimativa do torque na articulacdo seja
dinamicamente consistente. No caso de uma aplicacdo diferente, por exemplo a
utilizacdo dos pardmetros musculares como um indicador da saude muscular, do estado
de treinamento ou para se investigarem padrdes de compartilhamento de forca entre
musculos sinergistas, a inferéncia da aceitacdo dos parametros musculares baseada
apenas no erro da curva de torque pode levar a interpretacoes erroneas.

Através de um experimento simulado em computador, sera realizada uma
validacdo numérica da técnica de identificacdo de parametros com base em dados
obtidos pelo dinamdmetro no modo isocinético. O sinal da eletromiografia (EMG)
retificado, normalizado e filtrado pode ser usado como uma das entradas de um modelo
muscular acionado por EMG (EMG-driven). As demais caracteristicas do
comportamento muscular, que dependem da cinematica da articulacdo, alimentam as
relacBes constitutivas de forca x comprimento e forca x velocidade presentes no modelo
muscular. Multiplicando-se as for¢cas musculares individuais pelos respectivos bragos de
momento obtém-se um torque simulado.

Os parametros a serem identificados sdo prévia e precisamente conhecidos e
usados para se gerar a curva de um pseudo torque experimental. Os parametros sao,
entdo, randomicamente alterados e o modelo é simulado uma vez mais. Realiza-se,
entdo uma identificacdo dos parametros pelo algoritmo de otimizacdo simulated
annealing (SA) e outra pelo método de Monte Carlo com cadeia de Markov (MCMC).
O primeiro método fornece um valor fixo. JA& o segundo, baseado na inferéncia
Bayesiana, fornece uma funcdo de densidade de probabilidade para o parametro. O

MCMC é uma técnica nova no campo da biomecanica e Santos e Valero-Cuevas [13]
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desconhecem sua utilizagdo para investigar pardmetros mausculo-esqueléticos no
contexto de modelagem anterior a 2004. Quanto & abordagem Bayesiana na
identificacdo de parametros de um modelo isocinético do triceps sural, os dois Unicos
trabalhos sdo deste autor junto com Menegaldo [14] e [15].

No movimento isocinético o ruido na medigdo € maior que no isométrico, e
também o custo numeérico da otimizacdo. Porém, o tipo de solicitagdo mecénica é muito
mais rico [16], incluindo regimes de operacdo concéntrico e excéntrico do musculo.
Diferentemente de trabalhos anteriores da literatura que fizeram estudos de simulacéo
numeérica do experimento de identificacdo de parametros pelo ensaio em dinamémetro
[16], inclui-se aqui um erro aditivo obtido diretamente de testes experimentais no
dinambmetro. Além disso, os angulos articulares e os sinais de EMG utilizados como
entrada do modelo foram medidos experimentalmente. Desta forma, tanto os sinais de
entrada do modelo quanto de saida sdo altamente realistas, permitindo uma avalia¢do
criteriosa da qualidade da identificagdo com 0s recursos experimentais ora existentes.

Assim sendo, o presente trabalho abordard, a seguir, as modificacdes realizadas
no modelo da biomecanica muscular. Em seguida, as formulacdes do problema em
questdo baseadas em otimizacdo e no método MCMC, bem como os respectivos
resultados de identificacdo serdo abordados. Ao final, sera feita uma analise

comparativa dos resultados e apresentada uma concluséo.



Capitulo 2

Modelo da Mecanica Muscular

“se nao nos ¢ permitido penetrar a um conhecimento completo
sobre 0 movimento dos fluidos, ndo é & mecanica

e a insuficiéncia dos principios conhecidos

do movimento que se deve atribuir isso,

mas a propria analise que aqui nos abandona”.
Euler, séc. XVIII [17]

2.1 O Modelo

2.1.1 Modelo tipo-Hill
O modelo mecanico de musculo mais utilizado atualmente tem como referéncia

Hill [18] que chegou a relacdo entre a forca e a velocidade de encurtamento (Equacao
1), na contragdo isotdnica, fornecendo a base da teoria visco-eldstica do musculo
esquelético.

(F + a)(v+ b) = constante (1)

onde F ¢é a forca muscular, v, a velocidade de contracdo e a e b constantes.

Essa relacdo ndo consegue, porém, explicar as grandes alteracGes de calor e
liberacdo de energia durante o encurtamento e o alongamento com a hipétese da
viscosidade. Dessa forma o autor ressalva a possivel existéncia de um elemento
viscoelastico e um viscoso. A razdo para 0 musculo ativo encurtar mais vagarosamente
sob uma forca maior € explicada pela maneira como a liberacéo de energia € regulada.

A equacdo caracteristica € valida para o elemento contratil, que fica em série

com o eléastico e tomou a forma mais conhecida atualmente conforme Equagéo 2 [19]:
F 1 v 1 5
G *3) 3= % )

onde Fm é a forca isométrica maxima e vm a velocidade méxima no
comprimento ideal da fibra muscular.
Zajac [20] introduziu importantes modificacdes no modelo tipo-Hill, como a

elasticidade do tenddo, fator importante quando se trata do tenddo de Aquiles, o mais



longo e forte do corpo humano [21], e a introducdo do conceito de comprimento do
tenddo relaxado (Lst), medida a partir da qual o tenddo passa a produzir forga. Hill
havia considerado um elemento elastico em série com o elemento contratil (musculo),
porém, para a maioria dos atuadores, esse elemento eldstico em série pode ser
desconsiderado, pois a complacéncia do tenddo domina a relagdo. Outro ponto

importante foi a utilizac&o de variaveis adimensionais.

2.1.2 Eletromiografia
Para que um mdasculo atue, o sistema nervoso central (SNC) envia um

comando, o potencial de acdo (AP), que causa uma despolarizacdo na célula provocando
alteracbes quimicas e a consequente contracdo muscular. Essa despolarizacdo €, em
média, da ordem de 100 milivolts (mV) e se propaga ao longo das fibras musculares
[22]. Para se medir essa atividade muscular é utilizada a técnica da eletromiografia
(EMG) que teve sua origem com Galvani, em 1791, para quem o0s musculos
acumulavam e descarregavam eletricidade [23]. As primeiras medic¢Oes in vivo foram
realizadas com medicéo direta na fibra muscular [24] e [25]. Atualmente, a maior parte
das medicBes é ndo-invasiva, com eletrodos de superficie. A EMG é uma técnica
relativamente simples de se utilizar, mas com diversas limitacdes, razdo pela qual deve-
se tomar cuidados na sua interpretacdo [26]. Dentre essas limitacdes, podem ser citadas:
(@) a EMG capta a atividade apenas de musculos superficiais, (b) a relacdo entre a EMG
e atividade muscular ndo é linear, (c) para muasculos longos devem ser utilizados varios
eletrodos (“array" ou matriz).

A fim de se padronizar os procedimentos de posicionamento dos eletrodos e
captacdo da EMG, foi criado o protocolo SENIAM (Surface Electromyography for the
Non-Invasive Assessment of Muscles) [27].

O sinal de EMG, devidamente tratado é uma das entradas do modelo muscular.
Dessa forma, tem-se o chamado modelo EMG-driven. Como exemplo de tratamento do
sinal, pode-se filtra-lo por um passa-banda de 10-350 Hz, retificar e usar um passa-
baixas Butterworth de 22 ordem com frequéncia de corte de 2 Hz [7] ou um de 4% ordem
[28].

Na Figura 1 tem-se um exemplo do tratamento sinal, desde o sinal bruto até a

envoltoria, e na Figura 2 tem-se a envoltoria dos 3 sinais.
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2.1.3 Modelo utilizado no PEB/COPPE/UFRJ
O modelo proposto por Zajac foi muito bem aceito na comunidade académica,

sendo citado em diversos artigos ([8], [29] e [30]) e tendo sido também objeto de
aperfeicoamento por diversos autores, destacando-se Schutte et al. [31], que
introduziram o elemento viscoso em paralelo ao elemento contrétil, Menegaldo et al.
[32], com a equacdo de regressdo para calculo do comprimento do atuador musculo-
tendineo (Lwmt) € do brago de momento do mdsculo r(0), e também Menegaldo e

Oliveira [7], com fatores antropométricos de escala para os parametros musculares.

2.1.3.1 EMGD-FE
Para se calcular as forcas de musculos dos membros inferiores realizando

contracdo isométrica, foi desenvolvido o aplicativo EMGD-FE (EMG-driven Force
Estimator) [3], uma interface grafica do MATLAB®. Os parametros da biomecéanica
muscular sdo obtidos da literatura e alimentam o aplicativo. A coleta dos sinais de EMG
é realizada simultaneamente a medicdo do torque no dinamdmetro e o voluntério é
orientado passo-a-passo tanto no tratamento do sinal de EMG quanto nas entradas do
modelo.

Esse aplicativo foi utilizado para se analisar o compartilhamento de torque
entre 0os musculos do quadriceps femoral [33] e a coativacdo e compartilhamento de

torque do triceps sural [34].

2.1.3.2 Casos Né&o-Isométricos
O modelo original de Zajac apresentava instabilidade numérica, principalmente

para o relaxamento muscular e a baixos niveis de excitagdo [35]. A partir do modelo
isométrico de Menegaldo e Oliveira [7], que ja corrigia os problemas apontados, foram
incluidos um estado dindmico (comprimento da unidade musculo-tendinea), o modelo
da rigidez n&o-linear do tenddo, a deteccédo se o tenddo ou musculo estdo encurtados e a
troca automatica da curva forca x velocidade para o caso de contracdo concéntrica ou
excéntrica [36]. A dindmica da ativagdo foi também alterada, utilizando-se a relagéo
proposta por Manal e Buchanan [37] —0 modelo A-, que inclui a ndo-linearidade da
dindmica da ativacao.

O modelo para o caso ndo-isométrico, definido pelas equacdes (3) a (6) abaixo,
possui quatro estados dinamicos, a saber, a ativacdo muscular (a), a forca no tenddo
(Fr), o comprimento do musculo (Lm) € 0 comprimento da unidade musculo-tendinea
(LmT). ). Fr é a forca do tenddo, kT é a rigidez do tendéo, vm € a velocidade de contragdo

do musculo e a é o angulo de penagdo. O sinal ~ significa que o parametro ¢
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normalizado (adimensional). A forca muscular € normalizada pela forca isométrica
méaxima (Fom), a velocidade, pela velocidade de contragdo méaxima do musculo e o
comprimento do musculo, por seu comprimento 6timo [20]. ki e kz sdo constantes

temporais de ativacdo dindmica. Detalhes do modelo podem ser encontrados em [7].

a=w-a)kiu+ky) (3)
Fr = kr (Virr — Vacosa) (4)
Lu = vm (5)
Lur = Varr (6)

A dindmica da ativacdo esta representada na equacdo (3), com formulagéo
proposta por Piazza e Delp [38], onde a ativacdo neural é representada pela letra a. A
excitacdo neural é o sinal de EMG (u). J& a equacgdo (4) é referente a dindmica da
contragéo, sendo Fr a for¢a no tenddo, kr a rigidez do tenddo, vmr a velocidade do
elemento musculo-tend&o, vm a velocidade do musculo (elemento contratil) e o o angulo
de penacdo. Na equacdo (5), Lm é o comprimento do elemento contratil. Através da
integracdo dessa terceira equacdo, obtém-se o comprimento do muasculo. Esta variavel
de estado é parte integrante da segunda equacdo (dindmica da contracdo) e pertence a
relacdo forca x velocidade x comprimento. As trés primeiras equacdes (3 a 5) sdo as
mesmas do isométrico, a menos da formulacdo ndo-linear da rigidez do tenddo e do
chaveamento entre a parte concéntrica e excéntrica da curva forgca-velocidade, ambos na
Equacdo (4). Um diagrama representando os elementos do modelo da mecénica
muscular estd mostrado na 3.

Cada masculo é modelado independentemente e sua forca, calculada pela
integragdo do sistema, ¢ multiplicada pelo brago de momento r(6), gerando o torque

individual. O somatdrio dos torques ira gerar o torque final na articulacéo (eq 7)

t .
Torque = Y1y (7o Flneasdt.7(6);) ")
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Figura 15 — Diagrama do modelo da mecanica muscular, onde KT é a rigidez do tendao,
L™ o comprimento do tenddo, LM o comprimento do musculo, KFE a rigidez do elemento
elastico em paralelo, B o coeficiente de amortecimento do elemento viscoso, C o
elemento contrétil, LMT o comprimento do atuador musculo-tendineo e o 0 angulo de
penagdo

A versdo ndo-isométrica desse modelo sera utilizada neste trabalho, onde o
comprimento da unidade musculo-tendinea (LwmT) seré variavel em funcéo do angulo do
tornozelo, que é uma das entradas, junto com a excitacdo u (EMG). As saidas sdo a
ativacdo muscular (a), o comprimento do musculo (Lwm) e a forca no tenddo (Fr). Para a
simulacdo das contracBes concéntrica e excéntrica, foram consideradas a nao-
linearidade da rigidez do tenddo (kt) [39] e uma chave para se alternar entre as partes
conceéntrica e excéntrica da curva forga — velocidade, em funcédo do sinal da velocidade.
Os valores dos demais parametros musculares foram obtidos do modelo both legs with

muscles do aplicativo aberto OpenSim [29].

2.1.3.3 EMG em ensaio dindmico
O eletrodo da EMG capta o sinal do potencial de acdo da fibra muscular que

chega a superficie (se¢cdo 2.1). Em um ensaio dindmico, tem-se a alteracdo de
comprimento dessa fibra e a consequente mudanca da posicao relativa entre o eletrodo
(fixo) na superficie e a unidade motora (na fibra), influenciando na leitura do sinal de

EMG. O angulo de penacdo também afeta o posicionamento relativo entre a unidade



motora e o eletrodo, vez que a contracdo, tanto concéntrica quanto excéntrica, altera
esse parametro. Devem ser considerados, ainda, o artefato de movimento e que 0s
comandos neurais na contragcdo concéntrica e excéntrica ndo sdo exatamente 0s mesmos
[40].
2.1.4 Relacéo forga-velocidade-comprimento
A equacdo (2) da relacdo forca-velocidade (fv) é consagrada na literatura, mas
precisou ser matematicamente modificada para o presente modelo, pois para excitacoes
diferentes de 100% n&o havia coeréncia entre os valores obtidos. Foram testadas
diversas alteracBes, algumas envolvendo outra curva caracteristica, a relagdo forca x
comprimento (fl), que relaciona a forca exercida pelo masculo (Fm), normalizada pela
forca isométrica maxima (Fom), com o comprimento da fibra (Lwm), normalizada pelo
comprimento 6timo da fibra — aquele no qual a forca exercida pelo musculo é a maxima
(Lom). Essa curva fl é gerada quando a excitagdo muscular é constante [20].
As adaptacOes testadas foram:
a) forca e velocidade escalonadas pela ativacdo, sem usar a relacdo fl na
contracdo excéntrica [39];
b) forca e velocidade escalonadas pela ativacdo, utilizando a relacdo fl nas
contragOes concéntrica e excéntrica;
c) apenas a forca escalonada pela ativacao;
d) ativacdo escalonando toda a relacdo fv, conforme equacéo (8)
(F*3) G+ 3)=arsg ®
e) caso (d) com fl escalonado pela ativacéo;
f) caso (d) com fl escalonando v;
g) caso (f) com fl escalonado pela ativagéo;
h) relagdo fv original (equacdo 2), com a ativacdo escalonando apenas a

velocidade (eq 9)
o *3) Gt = ©)

Apos diversos testes, a hipdtese (h) foi a escolhida para o equacionamento
matematico do modelo dinédmico.
A relacdo forca x velocidade com as formulacbes das Equacdes (2) e (9) é

valida para a contragcdo concéntrica. Para a excéntrica, foi utilizada a equacdo proposta
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por Menegaldo [39], onde a velocidade também foi escalonada pela ativacdo, mas em
funcéo da equacdo, a ativagdo multiplica a velocidade.

2.2 Aplicacéo Pratica do Modelo

2.2.1 Grupo muscular e articulagio
O membro inferior é dividido em coxa (a parte proximal), perna (a parte

intermediéria) e pé (a parte distal). O grupo muscular posterior da perna € dividido em
camadas superficial e profunda, sendo a profunda composta pelos musculos popliteo,
flexor longo dos dedos, flexor longo do halux e tibial posterior, ja a camada superficial,
acessivel por EMG, excecdo para o Ultimo musculo a seguir listado, é composta por:
soleo (sol), gastrocnémio medial (gm), gastrocnémio lateral (gl) e plantar delgado. Os
trés primeiros musculos formam o triceps sural (TS), objeto deste trabalho. Mais

detalhes desses musculos sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — mdsculos da parte posterior da perna, com suas inser¢cdes, inervacdo e
funcdo. TS é referente aos musculos pertencentes ao triceps sural

) Insercéo Insercéo 3 3
Musculo ] ) Inervacgéo Funcao
Proximal Distal
terco médio da
) face medial da . o flexdo plantar
Soleo o calcaneo nervotibial
tibia e cabeca do tornozelo
(TS) ,
da fibula
o flexéo do
Gastrocnémio o ] ) y
) condilo medial X . joelho e flexéo
Medial A calcaneo nervo tibial
do fémur plantar do
(TS)
tornozelo
flexao do
Gastrocnémio o joelho
condilo lateral i . 3
Lateral . calcaneo nervo tibial e flexéo
do fémur
(TS) plantar do
tornozelo
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. Insercéo Insercéo
Musculo ) ) Inervacao Funcéo
Proximal Distal
condilo lateral . auxiliar do
Plantar Delgado A calcaneo nervo tibial ]
do fémur triceps sural

2.2.2 Amplitude do Movimento
Para a simulacdo do modelo nas condicdes de operacdo do experimento de

identificacdo estudado, foi gerado experimentalmente um sinal caracteristico do angulo
articular em funcéo do tempo. A amplitude média para dorsiflexdo é 20°, sendo que 10°
€ 0 necessario para uma marcha eficiente, enquanto que para a flexdo plantar a
amplitude média é de 50°, sendo de 20° a 25° utilizados na marcha [41]. As limitacOes
das amplitudes da dorsiflexd@o e da flexdo plantar ocorrem em fun¢do do contato 0sseo
entre o colo do talus e a tibia, e em fun¢do da capsula e dos ligamentos. No caso da
dorsiflexdo, os musculos responsaveis pela flexdo plantar também sdo limitantes,
enquanto que no caso da flexdo plantar, também sdo limitantes os musculos
responsaveis pela dorsiflexao.

Solicitou-se a um voluntario posicionar-se no dinamémetro com o joelho a 0°
(extensdo) e os limites maximos de flexdo plantar e dorsiflexdo foram verificados
através da aplicacéo de forca manual na placa do Biodex®, que registrou o valor [42].

A fim de se evitar resisténcias passivas das estruturas (ligamentos, rigidez
muscular, do tenddo e de componentes do proprio sarcomero), optou-se por limitar a
amplitude do movimento a faixa entre 20° de flexdo plantar e 15° de flexdo dorsal. A
Figura 4 mostra os graficos do torque com excitagdo maxima (100%) e do angulo da

articulacdo, ambos em funcdo do tempo.
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Figura 16 - torque com excitacdo de 100% e angulo da articulacdo em funcéo do tempo

2.2.3 Consisténcia do Modelo

2.2.3.1 Entradas diversas

A fim de se verificar a consisténcia do modelo muscular, o mesmo foi testado

com os valores dos pardmetros nominais (definidos no software de cddigo aberto

OpenSim [29]) e para diversos tipos de entradas, tais como percentuais da excitacdo

maxima constante, degraus diversos, rampa, pardbola do segundo grau e pardbola do

sétimo grau, obtendo-se respostas consistentes. A Figura 5 mostra a comparacao entre a

curva de torque produzido pelo triceps sural para uma excitacdo constante de 100% e a

resposta do modelo a um degrau de 50%.
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Figura 17 — torques calculados com excitacdo maxima (u = 100%) e em degrau com
patamar de 50%, mostrando que o modelo reage proporcionalmente as excitacdes

2.2.4 Parametros a serem identificados
Uma das modificagbes importantes introduzidas por Zajac [20] no modelo de

Hill [18] foi a inclusdo da comprimento do tenddo relaxado (Lst) e a
adimensionalizacdo do comprimento do tenddo pelo Lst e da forca muscular e do
tenddo pela isométrica maxima (Fom). De acordo com OUT et al. [9], esses dois
parametros sdo 0s mais criticos para dar a forma da curva torque x angulo da
articulagdo. Com relacdo ao Lst, Manal e Buchanan [43] o reconhecem como um
parametro com uma influéncia grande na estimativa da forca muscular, com uma
dificuldade de ser medido.

Os dois parametros citados foram escolhidos para a identifica¢do. O terceiro foi
0 angulo de penagdo (o), considerando-se que 0 mesmo se altera com a contracdo

muscular e 0 movimento da articulag&o.

2.3 Sensibilidade

A sensibilidade do parametro pode ser medida através de métodos estocasticos
e deterministicos [44], [45]. Pode-se analisar uma sensibilidade local, quando se altera

um parametro de cada vez (“one-factor-at-a-time-approach — OAT”), ou global, quando
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se variam 0s parametros simultaneamente, o que permite avaliar tanto o efeito
individual de cada um quanto a interacdo entre eles. Em uma analise local, além da
interacdo ndo ser considerada, os resultados poderiam ser diferentes se diferentes
valores nominais fossem escolhidos [45].

Um dos métodos de identificacdo de pardmetros utilizados neste trabalho foi o
de Monte Carlo com Cadeia de Markov (se¢do 3.7 Monte Carlo com cadeia de Markov
(MCMCQ)), pelo qual a analise da sensibilidade ¢ uma tarefa dificil [46]. Hall et al. 2003
simularam um modelo! para as diversas variagdes do pardmetro?, com isso tém de
calcular as cadeias de Markov para cada variagéo.

Em um modelo estatico de mdsculo para contracdo isométrica definido por
Maganaris [47], o volume do masculo e o braco de momento (r(8)) apresentaram alta
sensibilidade, enquanto o e Fom, baixa. Scovil e Ronsky [4] citam a literatura para
informar que os parametros com alta sensibilidade sdo: comprimento do tendao
relaxado (Lst), comprimento 6timo da fibra muscular, brago de momento (r(6)) e
tempo de ativacdo. Os de sensibilidade baixa, ainda segundo a literatura, sdo: 0s
parametros do elemento elastico em paralelo, o angulo de penacdo e o tempo de
desativacdo. De acordo com 0s ensaios de Scovil e Ronsky [4], os pardmetros de alta
sensibilidade sdo: a rigidez do tenddo, a relacdo forca x comprimento e a forca
isométrica maxima (Fom). Como de baixa sensibilidade, sdo listados: os parametros do
elemento elastico em paralelo, a relacdo forca x velocidade e o tempo de ativagdo. O
Lst foi identificado como tendo sensibilidade alta e o brago de momento (r(6)) com
baixa [48], enquanto outro modelo [49] apresentou alta sensibilidade para o brago de
momento (r(6)).

A fim de se determinar a sensibilidade dos parametros, realizou-se uma anéalise
local (um pardmetro de cada vez) e deterministica, com o0s valores nominais
consagrados na literatura e com cada parametro sendo alterado individualmente na faixa
entre -20 e 20% (para os trés musculos —soleo, e gastrocnémios medial e lateral- ao
mesmo tempo), mantendo-se 0s demais parametros constantes.

Para o calculo da sensibilidade, com cada percentual de alteracdo do parametro

foi gerado um torque que, comparado com o torque de referéncia (parametros

! Modelo para analise da progressdo do declinio cognitivo em pessoas com
desenvolvimento de deméncia

2 ponto de mudanca, tempo decorrido entre o paciente demonstrar declinio cognitivo e o
diagnostico
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nominais), gerou um erro RMS. Os resultados estdo na Figura 6, onde pode ser
verificada uma grande sensibilidade do Lst, uma linearidade do erro com a variagdo da
Fom e uma sensibilidade baixa de a. Considerando os musculos que compde o TS, 0
pardmetro que se mostrou mais sensivel foi o Lst do soleo (+ 2,8%) (acima desse valor
a integracdo numérica divergia) seguido pelo Lst do gastrocnémio medial e do lateral (+
7,8% cada). Os resultados obtidos s@o compativeis com a literatura [4], [16].

Analise da Sensibilidade
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Figura 18 - Variacdo RMS entre o torque gerado pela variacdo individual de cada
parametro e o torque calculado com os pardmetros nominais, mostrando grande
sensibilidade do modelo ao Lst

2.3.1 Sensibilidade e identificacdo
Considerando essas sensibilidades, o Lst do s6leo teve como limite superior

para a identificacdo +2,8% em relacdo ao valor nominal. Para os demais musculos e
parametros os limites foram de £5% (Lst), £20% (Fowm).

Ao se estudar a dindmica direta do modelo muscular, uma baixa sensibilidade
do parametro é desejada, vez que um pequeno erro neste ndo tera grande influéncia no
resultado final. No caso do problema inverso, ocorre 0 oposto, pois a grande

sensibilidade do parametro facilitara sua melhor identificacdo [50].

2.3.2 Velocidade e Torque
De acordo com a relagdo forca-velocidade original (Equacéo 2) e sua nova

formulacdo matemaética (Equacdo 9), quanto maior a velocidade de encurtamento,

menor a forca no elemento contratil do mdsculo. Em ensaios no dinambmetro
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isocinético, o efeito da velocidade de contra¢do na forca muscular reflete-se na relagédo
torque-angulo, com a variagdo da velocidade do experimento. Gerdle e Langstrom [51]
utilizaram as velocidades de (30, 60, 120 e 180) °/s para ensaio isocinético do triceps
sural. Cunningham et al. [52] utilizaram as mesmas velocidades para ensaio de flexao
plantar isocinética em individuos de diversas faixas etarias. Os maiores torques se
deram com jovens ativos na velocidade de 30 °/s. O pico de torque foi de 90 N.m.
Apesar de ndo mencionado explicitamente pelos autores, acredita-se que o ensaio foi
realizado apenas para contracdo concéntrica. Para um mesmo angulo da articulacao, o
torque gerado pela contracdo excéntrica é superior ao gerado pela isométrica, que por
sua vez € superior ao gerado pela concéntrica [41].

Niesen-Vertommen et al. [53] e Barber et al. [54] utilizaram, respectivamente
as velocidades de (30 e 50) °/s e (10, 25, 50 e 100)%s, para contracdo concéntrica e
excéntrica na flexdo plantar isocinética, enquanto Hébert-Losier e Holmberg [55]
ensaiaram a mesma flexdo, apenas na contragdo concéntrica, a 60°/s. No presente
trabalho, utilizou-se a velocidade de 30°s.

A Tabela 2 relaciona alguns autores e seus resultados de torque méaximo
obtidos nos respectivos ensaios a diferentes velocidades de rotagdo da articulacéo,

separados por grupamento muscular e o tipo de contracao.

Tabela 2 — Torques maximos em func¢do do tipo de contracdo, velocidade de rotacao e
grupamento muscular ensaiado. TS para triceps sural, QF para quadriceps femoral e (*)
guando ndo explicitamente mencionado

Grupamento Velocidade Torque
Autores Contracao
Muscular (°/s) Maximo (Nm)
So et al. Concéntrica 112 (a 60°/s,
TS 60 /180
1994[56] (*) para ciclistas)
Concéntrica 176
60
Lietal. Excéntrica 195
QF
1996[57] Concéntrica 150
120
Excéntrica 196
Concéntrica 219
30
Aagaard et al. Excéntrica 261
QF
2000[58] Concéntrica 139
240
Excéntrica 269
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Capitulo 3

Formulacao do Problema de

Identificacao dos Parametros Musculares

“nem sei dizer-lhe como isso me absorve...”
(George Mallory, apud [59])

3.1 Descricao do experimento proposto

O voluntario posiciona-se sentado no dinamémetro com o joelho a 0° e o0 pé
apoiado e fixado a placa do equipamento. Os limites maximos de flexdo plantar e
dorsiflexdo sdo verificados através da aplicacdo de forca manual e o Biodex® (Biodex
Medical Systems, Inc, New York, EUA) registra o valor [42].

O experimento proposto para a identificacdo dos parametros consiste no
voluntério executar a flexdo plantar em contracdo voluntaria méxima (MVC), iniciando
com o pé em flexd@o dorsal de 15° até a flexdo plantar de 20°, realizando uma contracao
muscular concéntrica. Nesse ponto o voluntario continua executando uma contracdo
méaxima do triceps sural, porém o dinamémetro (Biodex® - Biodex Medical Systems,
Inc, New York, EUA) inverte 0 movimento para flexdo dorsal, passando-se a ter uma
contragdo excéntrica. Durante todo o ensaio o aparelho mantém uma velocidade
constante (isocinética) pré-determinada de 30%s, registrando os angulos da articulacao.
Os sinais de EMG dos musculos soleo e dos gastrocnémios medial e lateral sdo
coletados através de eletrodos Ag-AgCl.

Com esse protocolo, em um ciclo obtém-se a excitacdo neural u(t) tanto da
contragdo concéntrica quanto da excéntrica, recrutando-se ambos os lados da curva
forca x velocidade. Os angulos da articulagdo do tornozelo alimentam as equacdes de
regressao [32] para o calculo do comprimento das unidades musculo-tendineas (LmT) €
dos bragcos de momento (r(6)). A diferenciagdo numérica desses angulos define a
velocidade dos atuadores masculo-tendineos (V).

A integracdo das equaces (3) a (6) fornece a forca muscular que, multiplicada

pelo brago de momento (r(8)), gera o torque de cada musculo do triceps sural que cruza
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a articulagdo. Seu somatorio fornece um torque “medido” inicial (pardmetros nominais),
ao qual serd somada uma variavel (¢) (eq 10), simulando uma distribuigdo caracteristica
do ruido da medida e da modelagem. Um segundo valor de torque (To7estim — €q 11)
sera gerado, para fins de identificacdo, com valores dos parametros perturbados

randomicamente, simulando seu desconhecimento.

tf
Totneas = ?:1 (ft=0 F}Tmeasdt-r(e)j) + (¢) (10)

tf -
ToTestim = 13=1 (ft=0 F}Testimdt-r(e)j) (11)

Fijeas é a forca no tenddo do componente j do TS calculada com parametros

nominais e Ffestim com parametros perturbados. 7(6); € o braco de momento variavel

do angulo (8) do tornozelo.

O esquema geral da identificacdo encontra-se na Figura 7. Os métodos
utilizados serdo adiante detalhados: o primeiro método utilizara FC (uma funcdo de
custo) e o segundo, MCMC (probabilidade).

Modelo com l / IDENTIFICACAO \
pardmetros —) Tormeas
nominais Forca TOT, 00 . tf
~ —_ - T
no tenddo = z f Fimeasdt. T (6
i=1 \t=0
Angulo do
tornozelo EMG Torestim
4 tf
(dinamdmetro) _ Z fFjTestimdt-r(e)j
i=1 \t=0
Forca
Modelo com no tendao TOTestim
parametros r 'S FC = f(Totyneqas TOTestim)
perturbados K MOME /
T T Novos {P}

Figura 19 - Esquema geral do procedimento de identificacdo dos pardmetros do modelo
muscular. O modelo é simulado com parametros nominais e o torque resultante é
considerado o torque medido no dinamdmetro (To7,eqs). OS pardmetros séo
modificados aleatoriamente e uma curva de torque € obtida (Tor.g:im)- A identificagdo
é realizada tanto atraves de uma otimizacdo do erro quadratico médio entre as duas
curvas (FC), quanto pelo MCMC, de forma a se determinar os novos parametros {P}.

19



Todos os trés parametros foram identificados ao mesmo tempo, ou seja, todos
foram perturbados aleatoriamente e 0 novo conjunto de parametros assim gerado foi
aceito ou ndo. O Lst influencia na forma da curva e a Fom € 0 o no seu escalonamento.

De acordo com Garner e Pandy [60], Hatze [61], foi o primeiro a utilizar dados
in vivo de torque e angulo da articulagéo para se estimar parametros musculares de um
modelo simples da articulacdo do cotovelo (um grau de liberdade), em isometria, com a

otimizacdo de 4 parametros por musculo.

3.2 Entrada Realista

O experimento acima descrito foi realizado em um voluntéario, com o objetivo
de obter um conjunto de sinais de entrada realista, isto &, sinais reais de EMG dos
musculos envolvidos. O sinal de torque de saida ndo foi utilizado, e sim simulado com o
modelo com parametros conhecidos. Entretanto, um trecho de sinal de torque medido
pelo dinamémetro sem aplicacdo de carga, foi utilizado como erro caracteristico a ser
somado ao torque calculado com os parametros nominais, obtendo assim uma curva de

torque realista, do ponto de vista dos erros experimentais.

3.2.1 EMG
O sinal da excitagdao neural (u) fornecido pelo EMG a ser usado como uma das

entrada do modelo foi captado a uma frequéncia de amostragem de 2048 Hz por canal,
ganho de 2000 V/V, conversor A/D de 12 bits, filtrado por um passa-banda anal6gico de
10 — 350 Hz, retificado, filtrado por um passa-baixas de 4% ordem de 2 Hz [42], [43] e
posteriormente normalizado pela média dos méaximos valores referentes a 1 segundo de
movimento. Um detalhamento sobre normalizacdo de EMG pode ser encontrado em
[62]. O EMG foi captado com o eletromiografo EMG-USB2, com conversor A/D 12
bits (OTBioelettronica, Itdlia) e Software OT Biolab versdo 1.7.4706.XX
(OTBioelettronica, Italia).

3.2.2 Erros na medic¢éo do torque

3.2.2.1 O dinamémetro
Existem diversos dinamémetros no mercado (Cybex®, Biodex®, Kin-Kom®,

Isocom®) inicialmente desenvolvidos para treinamento ou reabilitacéo fisica, mas que,
por suas evolugdes tecnologicas e falta de equipamentos especificos, tém sido utilizados

em estudos cientificos.
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Os valores de saida do equipamento séo, porém, influenciados por diversos
fatores, podendo-se citar os efeitos gravitacional e inercial e a ndo-rigidez da interface
voluntario / equipamento [63] e o erro de alinhamento entre os eixos de rotacdo da
articulacdo e do aparelho [64], [65], devidos principalmente a complacéncia dos tecidos
moles da articulagdo e também & movimentacdo do assento do dinamémetro e seus
anexos [65]. Deve-se considerar também que ao se calibrar o equipamento para o peso
do membro, o préprio voluntario pode realizar forcas diferentes quando da calibracao.

No Biodex®, atribui-se a precisao do torque de +/- 1% do fundo de escala (500
ft-lbs ~ 678 Nm) e para o angulo +/- 1° [66] e, apesar da articulagdo do tornozelo ser
complexa [67], o equipamento registra apenas o torque no plano sagital, considerando-a

como uma dobradica.

3.2.2.2 O ruido na medi¢ao
Em diversos problemas de engenharia, a modelagem do ruido frequentemente é

negligenciada e o ruido branco gaussiano padréo € utilizado [68], fixando-o como uma
medida ad hoc com distribuicdo normal [69], j& outros autores o deduzem de
observacao dos dados [70].

A fim de se evitar o erro de se estimar o ruido a partir do proprio modelo [68],
no presente trabalho optou-se por se considerar o ruido obtido através de medi¢do no
equipamento, procedendo-se da forma a seguir.

Mediu-se o erro do dinamdmetro sem que houvesse qualquer carga aplicada,
apenas com a realizacdo do mesmo movimento (velocidade e amplitude), com medicéo
do tempo, angulo, torque e velocidade.

O movimento completo se encontra na Figura 8, do qual considerou-se apenas

o primeiro ciclo (Figura 9).
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Diversos Ciclos do Movimento
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Figura 20 — Diversos ciclos do movimento com medicdo do torque sem que houvesse
carga aplicada ao dinambmetro
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Figura 21 — Apenas 1 ciclo do movimento com medi¢do do torque sem carga aplicada
ao dinamometro. Esses valores geraram o erro de torque
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O erro do torque € aditivo [71], razdo pela qual somou-se o torque medido em
um ciclo sem carga no dinamémetro ao torque calculado com os parametros nominais,
tendo-se o torque medido (Tomy,.4s), que serd utilizado na identificacdo dos parametros
(Figura 10). Na Figura 11 tem-se o 3 graficos mostrando, em funcdo do tempo, 0s

valores do torque medido (T o7;,.45), 0 &ngulo da articulagéo e a excitagdo neural.

Torques Nominal e com Ruido
160 T . T

150

140

130 F

120

targque nominal
......... torgque medida

110

torgue (Mm)

100

a0

Gl

?’D 1 | 1 1 1 1 1
1] : :

termpo (=)

Figura 22 - comparacdo entre o torque deterministico calculado com os parametros
nominais (torque nominal) e aquele ao qual foi adicionado o erro caracteristico do
dinambmetro (torque medido), mostrando o offset e a variacdo do erro
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Figura 23 — Torque medido, angulo da articulacéo e excitacdo neural em fungéo do
tempo

3.3 Problema mal-posto

Analisando-se 0 modelo segundo as condi¢des de Hadamard [72] para um
problema bem posto, verifica-se que, com relagcdo ao modelo muscular:

a) existéncia - a propria fisica e fisiologia do movimento indicam a existéncia
de uma solucéo;

b) unicidade - a solucdo ndo € Unica, tendo em vista a redundancia de atuadores
nas articulacOes e as variagOes a que 0s parametros estao sujeitos;

c) estabilidade - conforme secdo 2.3, tem-se uma grande sensibilidade do Lsr,
uma linearidade na variacdo da Fom e uma sensibilidade pequena de a.

Um problema que deixe de atender a qualquer dessas caracteristicas €

considerado mal-posto, 0 que é o presente caso.

3.4 ldentificacd@o de parametros

Na identificacdo, busca-se determinar os parametros do modelo que levam aos
resultados observados. No presente caso tém-se as entradas (excitacdo neural e angulo

da articulacdo), o modelo matemético e a saida, que é o torque fornecido pelo
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dinamémetro (calculado deterministicamente pelo modelo, adicionado de um ruido).
Buscam-se os pardmetros fisioldgicos que levaram aquele resultado.

Por serem fisioldgicos, os valores dos parametros variam com o individuo, sua
alimentacdo, cansaco, saude, nivel de aquecimento, com o passar do tempo e tem-se,
ainda, que a forga muscular é gerada por fenémenos fisico-quimicos, fenémenos esses
que se alteram ao longo do dia.

Ao se identificarem os trés parametros (Lst, Fom € o), considera-se que 0s
demais, bem como a medicdo do tempo durante o0 ensaio possuem erros muito pequenos

ou nenhum.

3.5 Otimizacao e Problema Inverso

Uma diferenciacdo entre os conceitos de otimizacdo e de problema inverso é
apresentada em [73]. Ha similaridades, apesar da diferenca conceitual. A otimizagéo
lida com a minimizagdo de uma fungdo de custo a fim de se encontrarem varidveis de
projeto que resultem na resposta esperada, que € uma das entradas do sistema, e 0s
resultados obtidos ndo precisam ser necessariamente exatos, desde que sejam
fisicamente viaveis e possiveis de serem implementados. O problema inverso trata da
identificacdo de parametros desconhecidos que aparecem na formulacdo fisica do
problema, através da medicdo da resposta do sistema. E deve-se utilizar uma técnica que
consiga lidar com as instabilidades resultantes de ruidos nessa medicdo da resposta.
Segundo Tikhonov e Arsenin in [74], seguindo-se os critérios de Hadamard [72], os
problemas inversos sdo matematicamente mal postos. Diversas publicacdes se dedicam
exclusivamente ao assunto, p.e. Inverse Problems, publicado pelo Institute of Physics,
London, e o Inverse Problems in Science and Engineering, por Gordon e Breach [75].

A otimizagdo é muito utilizada para a identificagdo de pardmetros nas diversas
areas, na mecanica tem-se [76], na hidrologia [77], na transferéncia radiativa [78] e na
biomecanica [16], [43], [60], [79] (para identificacdo) ou [80] (para se verificar a
influéncia da calibracdo no modelo).

Um ponto relevante na identificacdo de pardmetros é a definicdo da métrica do
ajuste da previsdo do modelo com os dados existentes. Pode ser atraves de uma fungéo
de custo ou, para um enfoque de inversdo estatistica, a probabilidade de se obter os
dados existentes considerando-se o parametro estimado [81]. Os dois métodos nédo séo
excludentes, em [82] utiliza-se o simulated annealing com amostrador MCMC no
estudo da evolugéo de buracos negros.
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Neste trabalho serdo comparadas uma identificacdo por otimizagdo com o
algoritmo simulated annealing, que fornece um valor fixo, e uma através do metodo de
Monte Carlo com cadeia de Markov (MCMC), que fornece uma distribuicdo de

probabilidade

3.5.1 Funcao de custo
A norma dos minimos quadrados é muito utilizada como func¢éo de custo (FC)

[16], [43], [80], apesar de valorizar os pontos extremos (outliers) [83]. Para que possa
ser utilizada, € importante que o modelo atenda as 8 caracteristicas basicas definidas por
Beck e Arnold [84]: (1) erro aditivo; (2) com média zero; (3) varidncia constante
(homoscedasticidade); (4) erros ndo correlacionados (entre diferentes medicdes); (5)
distribuicdo normal; (6) variancia conhecida; (7) as varidveis independentes nao sdo
estocasticas (ndo possuem erro); e (8) ndo ha informacao a priori sobre os parametros a
serem identificados. A funcdo de custo (FC) para o presente problema pode ser definida

da seguinte forma:

FC = 211;’:1(T0rmeas - TO""estrim)2 (12)

onde N é o nimero de amostras no tempo de duracdo do ensaio.

Em uma comparacéo entre duas fungdes de custo para identificacdo do Lst, da
Fom e do a do quadriceps femoral concluiu-se que a norma dos minimos quadrados era

a mais adequada [85].

3.6 Simulated Annealing (SA)

Trata-se de um método heuristico, baseado na teécnica do recozimento
simulado (simulated annealing - SA) utilizado em metalurgia, onde um metal é
submetido a altas temperaturas e ocorre uma constante mudanca de estados, sendo,
entdo, resfriado lentamente, enquanto sua energia vai baixando e as mudangas de estado
vao se tornando mais raras, até atingir um equilibrio termodinamico.

O algoritmo de otimizacdo SA foi desenvolvido por Kirkpatrick et al. [86],
onde a energia de cada estado corresponde a funcdo de custo que se deseja minimizar.
Duas solucdes sdo comparadas e a que fornece menor energia € aceita. Caso se tenha
uma solugdo com energia maior que a anterior, mesmo assim ela pode ser aceita. Isso é
feito de forma a se fugir de minimos locais. Nesse caso gera-se um ndmero aleatorio

entre 0 e 1, que é comparado com uma probabilidade (p) baseada no fator de
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probabilidade de Boltzmann. Caso esse fator seja maior que o numero aleatorio, a
solugdo com maior energia é aceita. Neste trabalho foi utilizada a fungdo

simulannealbnd do MATLAB®, que emprega a definicdo mostrada abaixo.
1

p=— (13)

1+exp()
sendo p a probabilidade de se aceitar um estado com custo maior, A a variagdo
do valor da fungdo objetivo e T a temperatura. A equacdo 13 é proporcional a
probabilidade definida por Kirkpatrick et al. [86] na equagéo 14

A

p=el"7 (14)

Com temperaturas altas, a probabilidade de se aceitar estados com custo maior
é grande. Conforme a temperatura decresce, essa probabilidade vai diminuindo, fazendo
com gue a busca inicial se dé globalmente, mas, ao final, se busque um minimo local.
Ao longo do processo, o melhor ponto encontrado é armazenado.

Manal et al. [87] utilizam o simulated annealing em um modelo muscular do
tornozelo, Neptune et al. [88] o usam em um modelo muscular para corrida , Shao et al.
[12], para estudo de torque no tornozelo de pacientes que sofreram AVC. O modelo
isocinético deste trabalho ja foi objeto de analise e se mostrou facilmente otimizavel
[89].

A Figura 12 apresenta um fluxograma para o SA, onde To é a temperatura
inicial, {0} o vetor de parametros, fc a fun¢do de custo e p a probabilidade de se aceitar

um estado com energia maior.
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Figura 24 — Esquema do simulated annealing

3.6.1 Temperatura Inicial
A escolha de uma boa temperatura inicial é de fundamental importancia para o

resultado obtido com o método simulated annealing. A temperatura estad associada a
probabilidade de serem aceitos estados com energia maior, 0 que € importante num
primeiro momento (temperatura alta) a fim de se fugir de minimos locais, porém, com a
evolucdo do algoritmo, um possivel minimo global vai sendo identificado. Nesse
instante (temperatura baixa), é interessante que se mantenha a busca proximo a esse
ponto. A escolha de uma temperatura inicial baixa induzira uma busca restrita, podendo-
se perder o minimo global. Uma temperatura inicial alta demais levard a uma busca em
uma area muito grande, gerando alto custo computacional e tempo requerido. Outra
consideracdo importante é que com temperaturas iniciais altas, erros de ponto flutuante
podem aparecer devido a se terem grandes valores sendo calculados pela funcdo.

Diversos sdo os métodos de definicdo dessa temperatura inicial [86], [90], [91] e [92].
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No presente trabalho foi utilizado o método de Kirkpatrick [90], que consiste
em se comecar com uma temperatura arbitraria, deixar a otimizagao se desenvolver “por
algumas centenas de movimentos” e se determinar o percentual de aceitacdo. O autor
sugere 80%. Johnson et al. [93] trabalham com 30 a 40% de aceitacéo.

Para se determinar a temperatura inicial, a primeira tentativa foi com 1000 K e
foram considerados 200 movimentos do algoritmo, sendo, ao final, anotado o nimero
de estados aceitos. A temperatura era, entdo aumentada e o procedimento se repetia.
Essa rotina foi executada diversas vezes, gerando um grafico temperatura X mudancas
de estados, a fim de se observar uma estabilizacdo [94]. Ao final, considerava-se a

menor temperatura a partir da qual o nimero de estados aceitos se estabilizou.
3.7 Monte Carlo com cadeia de Markov (MCMC)

3.7.1 Inferéncia Bayesiana
A solugdo de um problema inverso na inferéncia Bayesiana é a funcdo de

densidade de probabilidade (pdf) dos parametros (0) tendo-se as observagdes X (torque)
a posteriori (P9]X). O teorema de Bayes utiliza dados anteriores codificados em
distribuicdo de probabilidade para gerar novas informacdes.

O que se procura ¢ a densidade de probabilidade da posterior (P (©)|X)

P(¥/e):P ®

P (OX) = P&

(15)

onde P (O|X) é a verossimilhanca, a probabilidade de se obter a leitura X,
dados os parametros 6. Ela quantifica a qualidade do ajustamento do pardmetro
candidato [95]; p priori (6) € a densidade a priori dos parametros (informagdes sobre os
parametros, antes de se fazerem as medicdes) e P (X) a densidade de probabilidade das
medig0es.

Uma outra forma de se enxergar uma identificacdo de pardmetros, na oOtica
Bayesiana, € considerar que, tendo-se os dados obtidos, qual a probabilidade de que a
teoria esteja correta [96].

P (X) funciona como uma constante de normalizacdo, logo pode-se escrever
que

P(6) a P (O]X) * P priori (0) (16)
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Para a solucdo do problema inverso, pode-se ter diversos vetores de
parametros, ou mesmo subespacos lineares, que resultam na mesma P (©|X). Por isso, a
distribuicéo a priori pode funcionar como uma regularizacdo do problema mal-posto.

Para a distribuicdo a priori dos parametros a serem identificados foi utilizada a
uniforme, baseada no fato de se desconhecer uma distribuicdo padrdo para 0s mesmos e
também para se usar uma distribuicdo a priori ndo-informativa, a fim de se evitar
qualquer influéncia em suas estimativas.

De acordo com o Teorema do Limite Central®, a distribuicdo da média das
amostras aproxima-se da curva normal, conforme o tamanho da amostra aumente.
Considerando-se, ainda, que os valores dos torques sdo independentes e identicamente
distribuidos (i.i.d.), tem-se que

x-x@T (x-x(6) ]

202, (17)

pUxIO) = — :

=
2mo2) /2

Sendo F(0) o torque calculado com os parametros candidatos e X o torque.

Ao se utilizar técnicas estatisticas para se resolver um problema inverso, alguns
principios sdo seguidos [68].

1 —todas as varidveis sdéo modeladas como aleatorias;

2 — essa aleatoriedade descreve o nivel de informagdo a respeito de suas
realizacoes;

3 — o0 grau de informacdo dessas variaveis € codificado em distribui¢bes de
probabilidade;

4 — a solugdo do problema inverso é a distribuicdo posterior de probabilidade
(posteriori)

Ainda segundo os autores, o correto ndo é se perguntar qual o valor do

pardmetro, mas sim qual informacg&o que se tem sobre 0 mesmo.

3.7.2 Monte Carlo
A simulacdo de Monte Carlo explora o espago de estados da posteriori e

aproxima a esperanca da funcéo f(0) pela média da amostra. Quanto maior o nimero (n)
de elementos dessa amostra, mais precisa é essa aproximacéo (lei dos grandes nimeros).

O valor de n ndo é fixo, é determinado pelo usuério.

3 Alguns autores nomeiam como Teorema Central do Limite
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3.7.3 Cadeia de Markov
Para se varrer o espaco de 6 foi utilizada a cadeia de Markov, que simula um

passeio aleatorio, buscando uma convergéncia para uma distribuicdo estacionaria, que é
a procurada. A cadeia de Markov tem a propriedade de o estado j depender apenas do
estado i anterior. A probabilidade de transi¢cdo de i para j ndo sofre a influéncia de
qualquer outro estado anterior. Para que se obtenha a distribuicdo de equilibrio
(estacionaria), a cadeia deve ser :

(1) homogénea, i.e. as probabilidades de transicdo de um estado para outro séo
invariantes;

(2) irredutivel, i.e. cada estado pode ser atingido a partir de qualquer outro em
um namero finito de iteragdes;

(3) aperiodica, i.e. ndo haja estados absorventes.

3.7.4 Metropolis-Hastings
Para se gerar a cadeia de Markov serd utilizado o algoritmo de Metropolis-

Hastings, que gera valores candidatos de uma funcdo densidade de probabilidade
auxiliar (proposta) q(6* | 6), onde 6* é o novo valor do parametro (novo estado) e 6 o
estado atual. O novo estado 6* é aceito com a probabilidade dada pela Razdo de
Hastings:

p(8°1X)a(6716)

a(6,07) = min[1, %5 6707 |

(18)

sendo p(0 | X) a distribuicdo a posteriori de interesse. Caso a distribuicdo seja
simétrica, com a mesma probabilidade de se ir de 6 para 6* quanto de 6* para 6
[ p(6* | 6) = p(® | 6*) ], a razdo de Hastings simplifica-se e tem-se o método de
Metropolis, onde a aceitacdo depende apenas da razdo entre a posteriori no estado
proposto e atual. Com a utilizagdo da razdo de Hastings, ndo é necessario saber P (X),
que ja fora considerada uma constante de normalizagé&o.

A geracdo de candidatos foi feita como uma escolha pseudo-randémica* em
todo o intervalo constituido pelos limites inferior (8inf) e superior (Bsup) do parametro,

com um passo (w)

% ndo se conseguem niimeros puramente randémicos no computador, todos sdo
deterministicos. Existem diversos algoritmos para se gerar cadeias longas de nimeros
pseudo-randdmicos, mas nédo se pode garantir que ndo se tenha uma repeticao de
sequéncias.
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Ocand2 = Ocandl + (2 * rand(1) - 1) * (6sup — 6inf) *w  (19)

O passo (w) influencia na taxa de aceitacdo e um valor desejado seria 23%
[97], ou entre 15% e 40% [98]. Enquanto o algoritmo esta rodando, Miller [99] e Chib
e Greenberg [100] fazem adaptacGes no passo. Um algoritmo com passo automatico é
apresentado por Graves [101]. Caso o passo (w) seja muito pequeno, a maioria dos
candidatos € aceita e a convergéncia € muito lenta. Se o passo (w) for grande demais, a
convergéncia também sera lenta, mas com uma taxa de aceitacdo baixa [102]. O

algoritmo de Metropolis é utilizado no simulated annealing (SA).

3.7.5 Quantidade de cadeias de Markov

Uma das caracteristicas da cadeia de Markov é que, com o0 aumento do nimero
de iteragdes, ha a tendéncia de “esquecer” os estados iniciais € convergir para uma
distribuicao estacionaria. Esse periodo inicial ¢ chamado de “aquecimento”, ou burn-in.

Na literatura discute-se se é melhor rodar varias cadeias menores ou uma
longa, mas ndo existe uma regra, nem mesmo consenso [103]. De acordo com Gelman
e Rubin [104], é computacionalmente mais vantajoso rodar varias cadeias menores que
uma Unica com 0 mesmo comprimento. Gelman e Shirley [105], sugerem rodar 3 ou
mais cadeias. Outros autores ensaiaram com 10 cadeias [13]], [106]. Para Geyer [107],

no entanto, deve-se fazer uma Unica cadeia muito longa.

3.7.6 Convergéncia da Cadeia de Markov para a distribuicéo estacionaria

A deteccdo da convergéncia da cadeia de Markov para uma distribuicdo
estaciondria é importante, pois a pdf da posteriori, que € a solugdo procurada, sé ocorre
apos essa convergéncia [108].

Um dos pontos criticos do método MCMC é exatamente esse: determinar a
partir de que ponto é seguro parar a amostragem e utiliza-la para se estimar as
caracteristicas da distribuicdo de interesse. Ndo se pode dizer com certeza que uma
amostra finita é representativa da distribuicao estacionaria procurada [109].

Gilks et al. [110] consideram a deteccdo visual a mais 6bvia e comumente
utilizada, mas diversos métodos numéricos foram desenvolvidos com esse fim. Cowles

e Carlin [111] listam 12 deles, dos quais o de Gelman e Rubin (1992) e o de Raftery e
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Lewis (1992) séo os dois mais populares. No sentido oposto, Geyer [107] defende que
ndo é necessario descartar as amostras iniciais da cadeia de Markov.

A fim de se fugir da influéncia dos valores inicias das distribuicGes, a cadeia
deve possuir um numero muito grande de elementos para uma boa inferéncia. N&o
sendo possivel esse nUmero muito grande, deve-se ter algum acompanhamento para a

convergéncia para a distribuicdo estacionaria.

3.7.7 O método de Gelman Rubin

O método desenvolvido por Gelman e Rubin [104] consiste na geracdo de
diversas cadeias de Markov com diferentes pontos iniciais e posterior comparacao da
média e da variancia de cada cadeia com aquelas da cadeia Unica gerada pela
combinacdo de todas. N&o se tem, porém, uma garantia de convergéncia, pois é possivel
que as cadeias ndo tenham passeado por todo o espago [108].

A comparagédo dos parametros inter e intracadeia gera um fator de redugéo de
escala potencial — PSRF-, que indica convergéncia se proximo a unidade. Valores acima

de 1,2 indicam convergéncia fraca [110].

3.7.8 Monte Carlo, 0o MCMC e a biomecéanica

Na biomecénica, o uso do método de Monte Carlo é bem difundido em
diversas areas, p.e., para a estimacdo da ativacdo do reto femoral [112], localizacdo dos
eixos de rotacdo do membro inferior (quadril, joelho e tornozelo) [113], analise de EMG
[114], de parametros do polegar [115] e [116], analise de fratura de braco de crianca
[117], modelo do cotovelo [118], estudo do ombro [119]-[121], do joelho [122]-[124],
da espinha dorsal [125], dos 0ssos [126], da lingua [127] e das unidades motoras [128].

Com o uso especifico do MCMC tem-se [13] para a modelagem do polegar,
[129], onde os autores informam ser a primeira vez que 0 MCMC é usado para melhorar

um modelo biomecéanico grande e realista e [114] e [130] sobre EMG.
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Capitulo 4

Resultados

‘Tudo que ndo puder contar como fez, ndo faca’
Kant (apud [131])

4.1 Temperatura inicial (Simulated Annealing)

A temperatura inicial foi determinada conforme segdo 3.6.1, iniciando-se o
evento com 1000K e tendo-se 200 itera¢bes do algoritmo, ao final das quais é anotado
0 nimero de mudanca de estados e a temperatura inicial de cada evento. A temperatura
sofre um incremento de 20% e todo o processo é repetido, tendo-se um novo evento.
Ao final de 50 eventos é gerada a Figura 13.

Pela Figura, nota-se 0 aumento do nimero de mudancas de estado, até uma

estabilizacéo.

Temperatura Inicial
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0 25 30 35 40 45 a0

evento

65 -

G0

rnudancas de estado

Figura 25 — Quantidade de mudancas de estado por evento. Cada evento equivale a 200
iteracbes do algoritmo e possui uma temperatura inicial 20% superior a do evento
anterior
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Na Figura 14 tem-se um detalhe do gréafico anterior, porém relacionando o nimero de
mudanca de estados e a temperatura inicial de cada estado (K).

Temperatura Inicial
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temperatura (k) w10t

Figura 26 — Quantidade de mudancga de estados em funcdo da temperatura inicial de
cada evento, que corresponde a 200 itera¢6es do algoritmo

Sabe-se que quanto maior a temperatura, maior o custo computacional do
algoritmo, razdo pela qual busca-se a primeira temperatura (menor) apés a estabilizacao.
A média arredondada de mudanca de estados é 57 (28,5%), correspondendo a
temperatura inicial de 6,1917 * 103 K.

4.2 Aquecimento (MCMC)

O método de Gelman-Rubin [104] foi utilizado para se determinar o periodo de
aquecimento da amostra, chegando-se a 40000 estados em funcdo das cadeias de
Markov do Lst. Na figura 15 tem-se a evolugdo dos valores do RT das cadeias

referentes a Fom do soleo.
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Figura 27 — Valor do Fator de Reducéo de Escala Potencial (RT) do método de Gelman
Rubin para as cadeias de Markov da Fom do séleo

4.3 Cadeias de Markov (MCMC)

Na Figura 16 pode-se verificar a caracteristica da cadeia de Markov de

“esquecer” seus valores iniciais.

36



Evolucan da Cadeia de Markov da FOM do GM
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Figura 28 - Cadeia de Markov da Fom do gastrocnémio medial mostrando o ponto
inicial aleatério e a convergéncia para uma distribuicdo estacionéaria

A Figura 17 mostra as cadeias de o ocupando todo o dominio, demonstrando
uma sensibilidade muito baixa do parametro. Essa figura foi gerada para a identificagcdo
apenas do parametro.

Cadeias de Markov - alfa GM
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Figura 29 - evolugdo das 10 cadeias de Markov do a do gastrocnémio medial
mostrando 0s pontos iniciais aleatorios e a ocupacdo de todo o dominio do parametro,
indicando sua baixa sensibilidade (MCMC para identificacdo apenas do o)
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Para a andlise da sensibilidade local via cadeia de Markov, cada parametro
deve ser testado individualmente, sendo o de menor sensibilidade vai nortear a taxa de
aceitacdo, influenciando nos demais parametros. No presente caso, o Lst é 0o mais

sensivel.

4.4 Erros nas identificages dos parametros

Para fins de comparacéo entre os valores dos parametros identificados por cada
método, tomou-se o valor fixo do SA e a média dos valores do MCMC.

Nas Tabelas 3, 4 e 5 constam os erros percentuais entre o valor correto do
parametro e o identificado.

Tabela 3 — Erros (%) na identificacdo de Lst para cada musculo e cada algoritmo
utilizado.

Erro (%) de Lst
Algoritmo Séleo GM GL
SA 1,90 3,14 3,32
MCMC 0,56 0,64 1,43
Menor erro MCMC MCMC MCMC

Tabela 4 - Erros (%) na identificacdo da Fom para cada muasculo e cada algoritmo
utilizado

Erro (%) de Fom
Algoritmo Séleo GM GL
SA 2,82 5,12 0,61
MCMC 0,92 9,97 5,74
Menor erro MCMC SA SA

Tabela 5 - Erros (%) na identificacdo de o para cada musculo e cada algoritmo utilizado

Erro (%) de a
Algoritmo Séleo GM GL
SA 4,38 10,41 6,81
MCMC 1,33 1,31 2,44
Menor erro MCMC MCMC MCMC
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As Figuras 18 a 20 apresentam um grafico de barras com os erros (%) de cada
método de identificacdo. As 2 barras de cada musculo referem-se aos 2 métodos de

identificacdo, a primeira aos valores do SA e a segundo aos do MCMC.

Erros Relativos de LST
35 T

sal g gl
rnusculos

Figura 30 - erros (%) na identificacdo do Lst. Cada musculo possuiu 2 barras, sendo a
primeira referente ao SA e a segunda ao MCMC

Erros Relativos de FOM

erro (%)

sal g il
musculos

Figura 31 - erros (%) na identificacdo da Fom. Cada masculo possuiu 2 barras, sendo a
primeira referente ao SA e a segunda ao MCMC
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Erros Relativos de oo
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sal gm gl
musculos

Figura 32 - erros (%) na identificacdo do a. Cada musculo possuiu 2 barras, sendo a
primeira referente ao SA e a segunda ao MCMC

4.5 Torgues com os parametros identificados

Apds a identificacdo dos parametros pelos dois métodos, foram geradas curvas
de torque e comparadas com o pseudo torque medido no dinamémetro (To7,eqs),
conforme Figura 21, onde “medido” se refere ao Tomyeqs, “SA”, a0 torque gerado com
os parametros identificados atraveés do simulated annealing, e “mcmc” ¢ referente a
identificacdo via MCMC.
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Figura 33 - comparacédo entre o pseudo torque medido no dinamdmetro (To%y,.qs) € O
torque calculado com os parametros identificados atraveés do simulated annealing (SA)
e do MCMC

4.6 Erro RMS

Tendo-se os torques gerados com os parametros identificados através dos 4

métodos, calculou-se o erro RMS entre eles e 0 Tory,.4s (Tabela 6).

Tabela 6 — Comparacdo do erro RMS entre o torque calculado por cada método e o
Tormeas

Método RMS (Nm)
SA 5,31
MCMC 10,08

O menor erro RMS correspondeu ao SA, cujo grafico do torque se encontra na
Figura 21.
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Capitulo 5

Discussao

“ndo sei, so sei que foi assim”
(Chicdé, em O Auto da Compadecida,
de Ariano Suassuna)

A visualizacdo da cadeia de Markov fornece dados importantes, tais como a
convergéncia, a sensibilidade e a adequabilidade da distribuicdo proposta e do passo.

O « se mostrou pouco sensivel e ao se ter a cadeia de Markov apenas desse
parametro, a mesma passeou por toda a faixa possivel para o parametro.

Outros estudos ([15], [14]), utilizando 0 mesmo modelo e movimento, também
identificaram essa sensibilidade muito baixa, razdo pela qual se justifica que o seu valor
seja considerado fixo e determinado pela literatura, evitando-se o custo computacional
de sua identificacéo.

O Lst é 0 pardmetro mais sensivel dos trés e ao se proceder a identificacdo dos
3 parametros ao mesmo tempo para os 3 musculos, essa baixa sensibilidade influencia
no resultado do conjunto.

Com os valores identificados por cada método foi gerado um torque que,
comparado com 0 Tot,.qs gerou um erro RMS (Tabela 6), mostrando que 0s ajustes
das curvas foram bons. A identificacdo que gerou o menor erro RMS foi o simulated
annealing, apesar de nas identificacbes de cada parametro o MCMC ter apresentado
erro individual menor na maioria dos parametros (Tabelas 3 a 5).

A distribuicdo a priori pode funcionar como uma regularizagcdo do problema
mal-posto ao fornecer informagdes complementares as que sdo fornecidas pela
verossimilhanca [132]. No presente caso, a priori foi considerada uniforme, a menos
informativa.

Os sistemas envolvidos na geragdo dos torques nas articulagdes sdo complexos,
ndo-lineares, com muitos graus de liberdade. S&o normalmente redundantes,
compensatérios e adaptativos [39]. Cada musculo tem seus proprios parametros
biomecanicos e o torque medido pelo dinamémetro € o torque total na articulacdo.
Deve-se ficar atento para o fato de que diferentes combinacfes dos parametros e dos

torques individuais dos musculos podem gerar 0 mesmo torque unico final.
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Os erros nas identificacbes também podem ocorrer caso as distribuigcdes
possuam mais de uma média (multimodal) e o método tenha ficado preso a uma delas.

No caso do SA, pode ter ficado preso a um minimo local.
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Capitulo 6

Conclusao

“Eu pinto tantas telas somente porque busco a espontaneidade e,
depois de expressar algo com muita felicidade,

nao tenho mais coragem de acrescentar o que quer que seja”
Picasso, 1964

Exposicdo Picasso e a Modernidade Espanhola

Centro Cultural Banco do Brasil

24/08/2015

Rio de Janeiro, Brasil

Uma nova abordagem matematica da consagrada relacdo forca x velocidade de
contracdo isotbnica do masculo [18] foi realizada, a fim de alimentar um modelo
muscular dindmico para contracdo concéntrica e excéntrica que foi testado tanto para o
quadriceps femoral quanto para o triceps sural. No presente trabalho apenas o ultimo
grupamento muscular foi considerado.

O modelo utilizado (PEB/COPPE/UFRJ) possui 4 variaveis de estado (4
ODEs) e ¢ alimentado por dados facilmente acessiveis do programa publico OpenSim
[29]. As entradas séo a excitagdo neural e o angulo instantaneo da articulagao.

Para a identificacdo de 3 parametros biomecanicos (Lst, Fom € a), utilizaram-se
técnicas de otimizacdo, simulated annealing (SA), e inferéncia Bayesiana, Monte Carlo
com cadeia de Markov (MCMC), com o algoritmo de Metrdpolis-Hastings, trabalho
original para o triceps sural. Ambos os métodos, com suas particularidades, mostraram-
se robustos e viaveis para lidarem com os erros inerentes as medigoes.

Tratou-se de uma validagdo numérica de método para posterior
individualizagdo dos pardmetros biomecénicos com a utilizacdo de um dinamdmetro.
Para se simularem os dados experimentais, foi gerada uma curva de torque
deterministico com os parametros fornecidos na literatura [29], adicionada por um erro
aleatdrio com caracteristicas medidas na saida do proprio dinamdmetro.

O SA identifica o parametro como um valor fixo, enquanto que o MCMC
como uma funcédo de distribuicdo de probabilidades. Essa abordagem sob um ponto de

vista Bayesiano se justifica por se tratar de identificacdo onde ha erros de medicao e os
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pardmetros sdo fisiologicos, além de variarem de acordo com o individuo, sua
alimentacdo, cansaco, saude, nivel de aquecimento e com o tempo.

Como possiveis causas para as diferencas nas identificacbes tem-se que 0s
sistemas geradores de torque nas articulagbes normalmente sdo redundantes,
compensatérios e adaptativos [39]. O SA pode ter ficado preso em areas de minimos
locais ou, no caso do MCMC, a distribuicdo a posteriori do pardmetro pode ser
multimodal.

Nenhum dos métodos identificou os valores exatos dos parametros, apesar de
todos terem gerado curvas de torque préximas a calculada com os pardmetros nominais,
com maior ou menor erro RMS. Para fins de se simular um modelo musculoesquelético
de dinamica direta, essa identificacdo € aceitavel, pois gera um torque na articulacédo
dinamicamente consistente, apesar do ainda alto custo computacional. Deve-se salientar,
no entanto, que tal custo ndo afeta 0 uso como diagndéstico e anélise da evolugdo dos
quadros clinicos de pacientes, acompanhamento da eficacia de treinamentos fisicos e
orientacdo para tratamentos fisioterapicos. Para uso na area da salde, porém, o0s
métodos ndo se mostraram precisos o suficiente.

Para se obter maior precisdo na identificacdo, deve-se resolver o problema da
redundancia de torques atuando na articulacdo. Tratando-se de parametros fisioldgicos,
seria mais indicado um enfoque sob o ponto de vista de se obter uma distribuicdo de
probabilidades para os valores dos parametros biomecanicos.

Na formulacdo matematica do modelo, uma possivel melhora seria a adaptacédo
numeérica para que as curvas da parte concéntrica e da excéntrica tenham a mesma
derivada no ponto em que a velocidade de contracdo muscular seja zero (isometria), a
fim de se diminuir o custo computacional na verificacdo da velocidade de contracdo e
escolha da equacdo correspondente ao movimento.

Como aplicacéo direta, pode-se aprimorar o aplicativo EMGD-FE [3] —secéo

2.1.3.1-, incorporando-se a0 mesmo 0 movimento isocinético.
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Apéndice A

“Oragao encontrada no corpo do Aspirante paraquedista Zirnheld, das Forgas
Armadas Francesas Livres, morto em combate em 1942 na Libia, norte da Africa.
Traduzida por Zarco Moniz Ferreira e constante no livro "Les Paras”, de Ervan Bergot.
Foi transcrita no Bl nr 07 da Bda Aet, de 17 Jan 69, com a determinagéo que esta fosse
a Oracdo do Paraquedista brasileiro.”

(Transcrito do site da Secretaria Geral do Exército

http://www.sgex.eb.mil.br/index.php/oracoes/267-oracao-do-paraquedista)

Dai-me, Senhor meu Deus, 0 que Vos resta;
Aquilo gue ninguém Vos pede.

N&o Vos peco o repouso nem a tranquilidade,
Nem da alma nem do corpo.

N&o Vos peco a riqueza nem o éxito nem a salde

Tantos Vos pedem isso, meu Deus,
Que ja ndo Vos deve sobrar para dar.
Dai-me, Senhor, o0 que Vos resta,
Dai-me aquilo que todos recusam.

Quero a inseguranca e a inquietacédo

Quero a luta e a tormenta.
Dai-me isso, meu Deus, definitivamente;
Dai-me a certeza de que essa serd a minha parte para sempre,

Porque nem sempre terei a coragem de Vo-la pedir.

Dai-me, Senhor, o que Vos resta,
Dai-me aquilo que os outros ndo querem;
Mas dai-me, também, a coragem

E a forca e a fé.
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