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RESUMO

Qualquer tarefa motora ativa se da pela ativacdo de uma populacio de unidades motoras.
Porém, devido a diversas dificuldades, tanto técnicas quanto éticas, ndo é possivel medir a
entrada sindptica dos motoneurénios em humanos. Por essas razdes, o uso de modelos compu-
tacionais realistas de um nicleo de motoneurdnios e as suas respectivas fibras musculares tem
um importante papel no estudo do controle humano dos masculos. Entretanto, tais modelos
sdo complexos e uma analise matematica é dificil. Neste texto é apresentada uma aborda-
gem baseada em identificacdo de sistemas de um modelo realista de um nicleo de unidades
motoras, com o objetivo de obter um modelo mais simples capaz de representar a transducéo
das entradas do nicleo de unidades motoras na forca do misculo associado ao nucleo. A
identificacdo de sistemas foi baseada em um algoritmo de minimos quadrados ortogonal para
achar um modelo NARMAX, sendo que a entrada considerada foi a condutéancia sinaptica ex-
citatéria dendritica total dos motoneurénios e a saida foi a forca dos masculos produzida pelo
nicleo de unidades motoras. O modelo identificado reproduziu o comportamento médio da
saida do modelo computacional realista, mesmo para pares de sinal de entrada-saida ndo usa-
dos durante o processo de identificacdo do modelo, como sinais de forca muscular modulados
senoidalmente. Funcdes de resposta em frequéncia generalizada do nicleo de motoneurénios
foram obtidas do modelo NARMAX, e levaram a que se inferisse que oscilacbes corticais na
banda-beta (20 Hz) podem influenciar no controle da geracio de forca pela medula espinhal,
comportamento do niicleo de motoneurdnios até entdo desconhecido.

Palavras-chave: lIdentificacdo de sistemas. Modelos matematicos. Sistemas n3o lineares.
Controle motor. Motoneurénios.



ABSTRACT

System identification for studying motor control

Any active motor task is accomplished by the activation of a motor unit population. Howe-
ver, due to many ethical and technical difficulties the synaptic input to the motoneurons cannot
be measured in humans. For these reasons realistic computational models of a motoneuron
nucleus and the innervated muscle fibers have an important role in the study of the human con-
trol of muscles. However such models are complex and their mathematical analysis is difficult.
In this text a system identification approach of a realistic motor unit nucleus model is presented
with the objective of obtaining a simpler model capable of representing the transduction of the
motor unit nucleus inputs into the muscle force signal associated to that nucleus. The system
identification was based on an orthogonal least squares algorithm to find a NARMAX model,
the input being the net dendritic excitatory synaptic conductance of the motoneurons and
the output being the muscle force signal produced by the motor unit nucleus. The identified
model output reproduced the mean behavior of the output from the realistic computational
model even for input-output signal pairs not used during the identification process, such as
sinusoidally modulated output muscle force signals. Generalized frequency response functions
of the motoneuron nucleus were obtained from the identified NARMAX model, and led to an
inference that cortical oscillations in the beta band (20 Hz) can affect force control by the
spinal cord, an unknown motoneuron nucleus behavior until now.

Keywords: System identification. Mathematical models. Nonlinear systems. Motor control.
Motoneurons.
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1 INTRODUCAO

Qualquer tarefa cotidiana como andar, ficar em pé, correr, pular, falar, comer, escre-
ver, envolve o movimento de diferentes partes do corpo. Por este motivo & de fundamental
importancia o entendimento dos mecanismos envolvidos no controle de tarefas motoras. A
execucdo de qualquer tarefa motora se da pela ativacdo de unidades motoras dos misculos
envolvidos na tarefa, convertendo as entradas sinapticas pré-motoneuronais, de origem tanto
sensorial quanto cortical, em forca. Em outras palavras, as unidades motoras nada mais s3o
do que transdutores neuromecanicos. As unidades motoras tém dois componentes: 1) o
motoneurdnio (MN) e 2) as fibras musculares que o seu axénio inerva, chamadas de unidade
muscular (UM). Os MNs que inervam um dado musculo ficam agrupados na medula espinhal,
sendo este conjunto denominado de nicleo de MNs. Apesar da pesquisa nesta area ser bas-
tante intensa, ha muitos aspectos que ainda ndo sdo inteiramente compreendidos (KANDEL
et al., 2013).

A maneira mais comum para o estudo do controle motor em seres humanos é pelo uso
de técnicas experimentais com sujeitos realizando diferentes tarefas motoras enquanto sio
feitas medidas tanto biomecanicas quanto neurofisiolégicas. Porém, a abordagem experimental
apresenta uma série de dificuldades. Por exemplo, é dificil o uso de técnicas experimentais para
o estudo da relacdo entre as entradas sinapticas pré-motoneuronais e a forca muscular devido
a impossibilidade de se medir diretamente em humanos, por motivos tanto técnicos quanto
éticos, a entrada sinaptica dos MNs. Por este motivo, o uso de modelos computacionais de

nicleo de unidades motoras para este fim tem sido crescente (HECKMAN; ENOKA, 2012).

O tipo de modelo computacional mais comum para o estudo de controle motor sdo mo-
delos que utilizam uma representacdo simplificada dos circuitos neurais, cujos pardmetros em
geral ndo tém uma interpretacgdo fisiol6gica tnica (HE; LEVINE; LOEB, 1991; FUGLEVAND;
WINTER; PATLA, 1993; HARRIS; WOLPERT, 1998; PETERKA, 2000; LIN; CRAGO, 2002;
SCOTT, 2004; LAN et al., 2005; KUO, 2005; DIDERIKSEN et al., 2010). Este tipo de
modelo simplificado possibilita a utilizacdo de ferramentas classicas de analise de sistemas,
porém n3o sdo capazes de representar dindmicas dos MNs, ja que foram construidos com
base no comportamento global do sistema motor sem ter acesso ao comportamento dos MNs

individuais.
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Mais recentemente, diversos modelos computacionais neuromusculoesqueléticos de larga-
escala biologicamente realistas foram desenvolvidos (BASHOR, 1998; SUBRAMANIAN; OKEY;
MILLER, 2005; STIENEN et al., 2007; WILLIAMS; BAKER, 2009a; RAPHAEL; TSIANOS;
LOEB, 2010; NEGRO; FARINA, 2011a; GALLEGO et al., 2015b). Nesta linha, vem sendo
desenvolvido no Laboratério de Engenharia Biomédica (LEB) da Universidade de Sdo Paulo
(USP) um modelo neuromusculoesquelético biologicamente realista (ver apéndice A), que pos-
sibilita a investigacdo do controle da forca e do movimento produzidos pelo triceps sural (TS)
e pelo tibial anterior (TA) (CISI; KOHN, 2008; ELIAS; CHAUD; KOHN, 2012; WATANABE
et al.,, 2013; ELIAS; KOHN, 2013; ELIAS; WATANABE; KOHN, 2014). Nesse modelo, os
circuitos neurais que comandam estes musculos sdo formados por neurénios individuais, mo-
delados com base nos fenémenos biofisicos elementares obtidos de gatos (ZENGEL et al.,
1985; FLESHMAN; SEGEV; BURKE, 1988) e a organizagdo das redes de MNs segue princi-
pios descritos na literatura experimental (JOHNSON et al., 1973). A forga de cada musculo
é gerada por um modelo tipo Hill (ZAJAC, 1989; MENEGALDO; OLIVEIRA, 2009), parame-
trizado de acordo com dados fisiolégicos disponiveis (MCCOMAS, 1991; CHENG; BROWN;
LOEB, 2000; THELEN, 2003). Os receptores sensoriais — 6rgdo tendinoso de Golgi (OTG) e
fuso muscular (do inglés muscle spindle) (MS) — sdo modelados de forma que suas respostas
dindmicas sejam compativeis com a fisiologia (MILEUSNIC et al., 2006; LIN; CRAGO, 2002).
Todos esses elementos foram validados em diversos trabalhos (CISI; KOHN, 2008; ELIAS;
CHAUD; KOHN, 2012; ELIAS; KOHN, 2013) e o comportamento do sistema como um todo
é compativel com dados obtidos experimentalmente em diferentes tarefas realizadas por seres
humanos (WATANABE et al., 2013; ELIAS; WATANABE; KOHN, 2014).

No entanto, esses modelos de larga-escala sdo matematicamente e computacionalmente
muito complexos, tornando a analise matematica dificil. Esta alta complexidade motiva o uso
de técnicas de identificacdo de sistemas como um meio de simplificar o modelo. As técni-
cas de identificacdo de sistemas consistem em uma série de métodos, que visam a encontrar
uma descricdo da dindmica de um sistema tendo disponivel apenas seus sinais de entrada e
saida. Apesar dos sinais de entrada dos MNs n3o estarem disponiveis experimentalmente,
uma grande vantagem em usar modelos computacionais biologicamente realistas é que estes
sinais podem ser obtidos com facilidade. Existem diversas técnicas de identificacdo de siste-
mas, com diferentes caracteristicas. Por exemplo, podem resultar em modelos paramétricos
ou modelos n3o-paramétricos, identificar sistemas lineares ou sistemas n3o lineares, serem no
dominio do tempo ou no dominio da frequéncia (BENDAT, 1998; LJUNG, 1999; ISERMANN;
MUENCHHOFF, 2011; PINTELON; SCHOUKENS, 2012; AGUIRRE, 2007; MARMARELIS;
MARMARELIS, 1978; WESTWICK; KEARNEY, 2003; CLANCY et al., 2012; ZHAO; MEM-
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BER; KEARNEY, 2006; DHAIFALLAH; WESTWICK, 2009; DING et al., 2011; BILLINGS,
2013).

Métodos de identificacdo de sistemas foram utilizados em muitos estudos com dados expe-
rimentais de tarefas motoras, como controle de for¢a e controle postural humano (JOHANS-
SON; MAGNUSSON; AKESSON, 1988; HELM et al., 2002; KOOIJ; ASSELDONK; HELM,
2005; MUGGE et al., 2010; GOLLEE et al., 2012; DRUNEN et al., 2013; ZHANG; HO-
AGG, 2016). Além disso, métodos de identificagdo de sistemas foram utilizados para estudar
uma via reflexa do brago a partir de um modelo realista de nicleo de MNs (SCHUURMANS;
HELM; SCHOUTEN, 2011). Porém, como essas tarefas motoras envolvem controle em ma-
lha fechada, com diversas fontes sensoriais envolvidas, é muito dificil realizar a identificagdo
de qualquer elemento individual do sistema motor utilizando dados experimentais, ou mesmo
dados de simulacdées computacionais sem abrir a malha de controle. Neste aspecto o uso de
um modelo computacional de nicleo de unidades motoras realistas é uma grande vantagem,
ja que é possivel isolar qualquer parte do sistema e realizar a identificacdo de sistemas em

malha aberta.

Levando em conta os aspectos acima apresentados, os objetivos a serem atingidos s&o

expostos a seguir.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo central do trabalho apresentado nesta tese é encontrar um modelo dindmico
mais simples que o modelo biologicamente realista detalhado no apéndice A. Em particular,
deseja-se encontrar um modelo dindmico do nicleo de unidades motoras de cada um dos
musculos do TS, que reproduza a transducdo da entrada sinaptica dos MNs na forca produzida
pelos masculos. O modelo encontrado deve permitir a analise da dindmica envolvida em tarefas

motoras como o controle de forca e de posicdo durante uma flexdo plantar.

1.2 ESTRUTURA DO TEXTO

Primeiramente, é apresentada no capitulo 2 uma analise, utilizando o modelo realista, sobre
a influéncia da realimentac3o sensorial nas flutuacées de baixa frequéncia do torque observadas
experimentalmente durante uma flex3o plantar. Esta analise, apesar de n3do ser relacionada
com os objetivos centrais do trabalho apresentado nesta tese, foi incluida como uma forma

de mostrar a complexidade do modelo biologicamente realista. A seguir, no capitulo 3, é
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apresentado o método de identificacdo de sistemas utilizado, juntamente com os resultados
da identificacdo dos niicleos de unidades motoras do TS. No capitulo 4 é mostrada uma
ferramenta matematica que utiliza modelos n3o lineares, conhecida como funcdo de resposta
em frequéncia generalizada, para analise de sistemas n3o lineares no dominio da frequéncia.
No capitulo 5 € mostrada uma anélise utilizando a técnica de func3o de resposta em frequéncia
generalizada para estudar o papel das oscilagdes corticais em alta frequéncia no controle da
forca muscular. No capitulo 6 so feitas as consideracdes finais desta tese. Durante todo o
texto sdo feitas referéncias ao modelo realista utilizado neste estudo. Apesar do modelo ser
de extrema importancia para este trabalho, ele estad descrito apenas no apéndice A por seu
desenvolvimento n3o ter sido o tema central do trabalho apresentado nesta tese e ter sido

fruto do trabalho de diferentes pesquisadores.
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2 ANALISE DO NUCLEO DE UNIDADES MOTORAS COM AFERENTES IA

Neste capitulo serd mostrado um exemplo de aplicacdo do modelo realista descrito no
apéndice A para o estudo de tarefas motoras. Neste estudo foi analisada a tarefa de um
sujeito realizando uma flex3o plantar. Para isso, foi utilizado o modelo mecanico descrito na
secdo A.4.1. Tanto o TS como o TA estavam presentes, porém s6 foi utilizado comando des-
cendente para o TS. A contribuicdo do TA ao torque total se originou apenas dos elementos
passivos deste muasculo. Neste estudo foram analisadas duas tarefas: 1) tarefa de forca (TF)
e 2 ) tarefa de posicdo (TP). Com o auxilio do modelo realista, foi feita uma investigagdo
da influéncia que a realimentacdo proprioceptiva tem nas flutuaces de baixa-frequéncia en-
contradas em sinais experimentais de torque exercido por sujeitos durante TP e TF em uma
flexdo plantar. Os dados obtidos pelo modelo foram comparados com dados experimentais,

descritos por Mello (2011).

Neste estudo em particular, o comando descendente aplicado ao TS (ver Figura A.2) cor-
responde a 400 processos gama (N = 400 na Figura A.2). Estes processos sdo independentes
um do outro e tém média de intervalo entre disparo (do inglés interspike interval) (ISI) de
9,6 ms e ordem 5. Os valores sdo os mesmos usados por Watanabe et al. (2013) para gerar
um torque M equivalente a 20% da contragdo voluntaria maxima (CVM). O valor da CVM
é obtido com uma simulacdo em que os processos gama tém ISls com média igual a 4 ms
e ordem 1 (WATANABE et al., 2013). Cada um desses processos se conecta a aproximada-
mente 30% dos MNs (conectividade de 30%) de forma aleatéria. Cada aferente se conecta a
aproximadamente 80% dos MNs do mesmo misculo e a aproximadamente 15% dos MNs dos
outros dois musculos do TS, com exce¢do dos aferentes do gastrocnémio medial (GM) que
ndo se conectam aos MNs do séleo (SOL) (PIERROT-DESEILLIGNY; BURKE, 2005), sempre
de forma aleatéria. A carga W (ver Figura A.5) utilizada nas simula¢des de TP foi igual a
20% da CVM. Na Figura 2.1 sdo mostrados exemplos de sinais obtidos da simulacdo de TF

do modelo e na Figura 2.2 sdo mostrados exemplos de sinais obtidos da simulagdo de TP.

A Figura 2.3(a) mostra exemplos do espectro de poténcia calculados a partir de dados
experimentais, juntamente com dados equivalentes obtidos das simula¢des realizadas com o
modelo descrito no apéndice A para a TF. Da mesma forma, na Figura 2.3(b) estdo os

espectros de poténcia obtidos dos dados experimentais e simulados para a TP. No intervalo
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Figura 2.1 — Exemplo de sinais em tarefa de forca. (a) Torque M gerado pelo tornozelo. (b) Disparos de
todos os MNs do nicleo do SOL.

de 1 Hz a 10 Hz, o espectro de poténcia do torque experimental apresentou um Gnico pico em
1,67 4 0,52 Hz para a TF e apresentou dois picos paraa TP: 3,40 + 0,48 Hz e 6,24 4+ 1,66 Hz.
Os resultados da simulagdo reproduziram os dados experimentais: para a TF um dnico pico
em 1,81 Hz esta presente e na TP dois picos (3,05 Hz e 6,01 Hz). E interessante notar que
para a TF, as simulacdes foram feitas com um ganho sinaptico das sinapses dos aferentes la
com os MNs menor, ou seja, menor maxima condutancia sinaptica gsyn (ver Eq. (A.5)), para
reproduzir a frequéncia de pico experimental. Simula¢cdes adicionais para a TF foram feitas
sem atividade aferente (linha vermelha da Figura 2.3(a)). Nesta condi¢do, nenhum pico estava
presente no espectro do torque na faixa de frequéncias considerada. Isso indica que a malha
fechada da qual os aferentes fazem parte estd produzindo as oscilacées de baixa frequéncia do

torque.

Como dito no paragrafo anterior, para que os picos espectrais do torque simulado esti-
vessem nas mesmas frequéncias dos picos do espectro dos dados experimentais para a TF,
a maxima condutancia sinaptica gs,n (ver Eq. (A.5)) das sinapses dos aferentes la com os
MNs foi menor quando comparada com a TP (ver Figura 2.4). O ganho sinaptico mais baixo
durante a TF sugere que para o TS a inibicdo pré-sinaptica é maior do que durante a TP.
Recentemente isto foi verificado experimentalmente em seres humanos por Magalh3es et al.

(2015).

Para analisar a possivel influéncia da malha da qual os aferentes la fazem parte nas flutu-

acdes de baixa frequéncia encontradas no torque em TP, evidenciadas pelos picos presentes
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Figura 2.2 — Exemplo de sinais em tarefa de posi¢do. (a) Torque M gerado pelo tornozelo. (b) Comprimento
muscular do SOL. (c) Disparos de todos os MNs do nicleo do SOL. (d) Disparos de todos os aferentes la do
ntcleo do SOL.

no espectro de poténcia do torque dos dados experimentais (Figura 2.3), foram calculadas as
coeréncias de sinais captados em diferentes partes da malha fechada que inclui os aferentes
la. As coeréncias foram calculadas para as seguintes combinacdes de sinais: as frequéncias de
disparo de dois MNs; entre o torque e a frequéncia de disparo dos MNs; entre o comprimento
muscular M e a frequéncia de disparo dos aferentes la f,; entre a frequéncia de disparo de
um MN e f7,. As frequéncias de disparo variando no tempo foram estimadas convoluindo o

trem de impulsos que os MNs geram com uma janela retangular de 100 ms. A coeréncia ﬁy
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Figura 2.3 — Espectros de poténcia do torque em (a) Tarefa de Forga (TF) (b) Tarefa de Posigcdo (TP)

3.51

2.5t A TP

1.5r

TF

Frequéncia de pico (Hz)

0.51

0 200 400 _ 600 800
Condutancia maxima Jsyn (1S)
Figura 2.4 — Frequéncia de pico em funcdo da maxima condutancia da sinapse la-MN. Em destaque est3o as

condutincias maximas utilizadas nas simula¢des que resultaram em picos iguais a tarefa de forca (TF) e tarefa
de posicdo (TP) dos dados experimentais

entre dois sinais é definida da seguinte maneira (BENDAT; PIERSOL, 2010):

1Sy ()
Suul(f)Syy(f)

em que Sy, é o espectro de poténcia do sinal u , .S, é o espectro de poténcia do sinal y e

Yy (f) = (2.1)

Suy é o espectro cruzado entre os sinais u e y . Os espectros de poténcia e espectros cruzados
foram computados utilizando o método de Welch (BENDAT; PIERSOL, 2010) com o sinal

dividido em janelas de 32768 amostras, sem sobreposicdo das janelas.

O intervalo de confianga (IC) da coeréncia é dado por Brockwell e Davis (1991), sob a
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condi¢do de independéncia estatistica entre os dois sinais u e ¥ :

IC - Foow-1)01-a)
W =14 Fpomw-1)(1 —a)

(2.2)

em que W é o nimero de segmentos utilizado no método de Welch, aw = 0,05 e F},, ,,, € a

distribuicdo F com graus de liberdade n; e n».

A coeréncia entre a frequéncia de disparo de pares de MNs mostram dois picos perto de
3 Hz e de 6 Hz (Figura 2.5(a)), mesmas frequéncias que aparecem no espectro de poténcia
do torque. Esses picos no espectro de torque refletem a alta correlacdo entre diferentes
MNs nessas frequéncias, devido as entradas comuns (provenientes dos aferentes) recebidas
pelos diferentes MNs. Dois picos nas mesmas frequéncias aparecem nas outras trés analises
de coeréncia mostradas na Figura 2.5. Isso sugere que essa flutuacdo em baixa frequéncia
observada no sinal de torque experimental surge da malha-fechada da qual os aferentes dos

fusos musculares fazem parte.
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Figura 2.5 — Coeréncia entre: (a) frequéncia de disparos de dois motoneurdnios; (b) frequéncia de disparos de
um MN e o torque do musculo; (c) comprimento muscular [ e frequéncia de disparo dos aferentes la f7,(d)
frequéncia de disparos de um MN e f7,. As linhas azuis tracejadas indicam o intervalo de confianca com «
=0,05 para a coeréncia ser igual a zero, calculadas com a Eq. (2.2).
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Os resultados descritos acima sdo importantes por sugerirem mecanismos neurofisiolégicos
na execucdo de certas tarefas motoras simples, que podem fazer parte de mecanismos mais
complexos que estdo por detras da execucdo de tarefas motoras como controle postural e
marcha. Este foi um exemplo do poder que o modelo realista utilizado neste trabalho (ver
apéndice A) tem para analise de tarefas motoras. No entanto, como ja observado no capi-
tulo 1, devido a complexidade do modelo é dificil a partir das equacdes diferenciais do modelo
neuromuscular prever o comportamento do sistema, sendo necessario simular o modelo com-
putacional para obter os sinais em resposta a determinado sinal de entrada. Por exemplo,
ndo seria possivel prever o surgimento dos picos espectrais mostrados na Figura 2.3 sem as
simulacdes computacionais. Os capitulos seguintes apresentam uma maneira de reduzir esta

dificuldade, baseada em métodos de identificacdo de sistemas.



24

3 IDENTIFICACAO DO NUCLEO DE UNIDADES MOTORAS

Como ja exposto nos capitulos 1 e 2, o modelo neuromuscular descrito no apéndice A
é computacionalmente complexo e envolve centenas de equacdes diferenciais n3o lineares.
Por este motivo, é interessante a obtencdo de um modelo simplificado a partir do modelo
realista. Como a complexidade do modelo se concentra no nicleo de MNs, neste capitulo sera
apresentado o processo utilizado para realizar a identificacdo de um modelo simplificado do

nicleo de MNss.

Os métodos de identificacdo de sistemas, resumidamente, consistem em métodos para a
obtenc3o de um modelo tendo disponiveis apenas os sinais de entrada e saida do sistema (ISER-
MANN; MUENCHHOFF, 2011). Para realizar a identificagdo do nicleo de unidades motoras,
a escolha mais imediata como sinal de entrada u é o sinal da condutancia sinaptica dos MNs
gsyn (ver secdo A.1), por este sinal conter a informagdo de todos os disparos que chegam ao
MN. Como na identificagdo do nicleo se deseja trabalhar com apenas uma entrada, o uso
da conduténcia dos MNs tem um problema, ja que cada MN tem um sinal de conduténcia
diferente. A excecdo ocorre no caso em que a conectividade entre os axénios do comando
descendente e os MNs é de 100% — ou seja, todos os axénios se conectando com 100% dos
MNs. Entretanto, a conectividade utilizada neste estudo é de 30% (cada axénio do comando
descendente se conecta com aproximadamente 30% dos MNs de forma aleatéria), a mesma
utilizada por Watanabe et al. (2013). Isto faz com que cada MN tenha um sinal de condutén-
cia sinaptica diferente (ver Figuras A.2 e A.3). Considerando isso, o sinal de entrada escolhido
n3o foi a condutancia real dos MNs, que é diferente para cada MN, mas sim a condutancia que
os MNs teriam caso a conectividade fosse de 100%, ou seja, todos os processos do comando
descendente se conectassem a todos os MNs. Utilizar o sinal de conduténcia sinaptica que os
MNs teriam caso a conectividade fosse de 100% garante que o sinal de entrada considerado
tenha a informac3o de todos os axénios que facam sinapses com os MNs do nicleo. Como
o sistema de gera¢do do gen(t) (ver se¢do A.1) é linear, esse sinal ndo passa por nenhuma
saturacdo ou qualquer outra n3o linearidade que possa afetar a correta identificacio do modelo

do niicleo de unidades motoras.

Na Figura 3.1 estd um exemplo de sinal de entrada considerado. Para a identificacdo do

nacleo foi utilizado apenas o comando descendente (Figura A.2) como sinal de entrada para os
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MNs. Nenhum proprioceptor estava conectado aos MNs, pois ndo seria possivel escolher qual
seria a saida dos aferentes. Além disso, iria complicar consideravelmente a identificacdo do
nacleo de MNs pela razdo do sistema estar em malha-fechada. Em cada axénio do comando
descendente foi usado um processo Poisson. Esse tipo de processo gera uma conduténcia
gsyn(t) com a poténcia espectral igualmente distribuida até pelo menos 100 Hz, como mostrado
por Watanabe et al. (2013), o que para fins de estudos de controle neuromuscular é suficiente
para que o sinal de condutancia seja considerado um ruido-branco, facilitando assim o processo

de identificagdo do sistema.

120 T T

Condutancia (u S)

4001 b

200F b

Tempo (s)

Figura 3.1 — Exemplo de sinal de entrada.

Como explicado na secdo A.1, para cada disparo que um MN gera (o modelo do MN
utilizado foi explicado brevemente na secdo A.1), & gerada uma parcela do sinal de ativacdo
muscular utilizando um filtro de segunda-ordem criticamente amortecido (CISI; KOHN, 2008)
(ver Figura A.2(f) e Eq. (A.1)). Essas parcelas dos sinais de ativagdo gerados por cada MN s3o
somadas apés passarem por uma saturagdo (ver Figura A.2(b)) e geram um sinal equivalente
ao sinal de forca do masculo (ver secdo A.1). Foi considerado como sinal de saida y do nicleo
de unidades motoras esse sinal de forca muscular gerado por cada nacleo. Na Figura 3.2 é

mostrado um exemplo de sinal de saida considerado.

Um primeiro teste realizado foi a verificacdo da necessidade de se obter um modelo n3o
linear para o sistema ou se um modelo linear seria suficiente para representar o sistema. Para

isso foi utilizado o teste descrito por Billings e Voon (1983), que mostrou que:

®,,2(17) =0,7 € R & o sistema ¢ linear (3.1)

®,y2(7) #0,7 € R & 0 sistema é ndo linear (3.2)
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Figura 3.2 — Exemplo de sinal de saida.

em que y'(k) = y(k) — y e @,y é a correlagdo cruzada normalizada entre os sinais = e y. A

correlacdo cruzada normalizada é estimada utilizando a seguinte expresso:

T

LNk — ally(h 4+ 1) — g
D,, = _’“:1 — (3.3)
LS k) — | 2 S k) —

com o seu IC com o =0,05 sendo +1,96v/L (BENDAT; PIERSOL, 2010).

Aplicando este teste ao sinal de saida do sistema (o sinal de forca muscular, como o da
Figura 3.2), o resultado indicou que o sistema tem n3o linearidades significativas. O resultado
para uma amostra de sinal esta na Figura 3.3, que mostra a correlagdo ®,,2(7) com diversos

valores significativamente diferentes de zero (fora das linhas azuis tracejadas).

Uma outra verificacdo que se fez foi calcular a coeréncia entre o sinais de entrada e saida.
A coeréncia v, entre dois sinais é calculada utilizando a Eq. (2.1). O IC com o =0,05 da

coeréncia é calculado utilizando a Eq. (3.4) (BROCKWELL; DAVIS, 1991).

o [( ﬁy(f)_l,96<1év?/uy<f>>) < ﬁy(f)+1,96<1é$y<f>>>] (3.4)

em que W é o nimero de segmentos utilizado no método de Welch.

A coeréncia entre o sinal de entrada e saida, juntamente com o IC, sdo mostrados na
Figura 3.4. A coeréncia resultante tem os seus valores entre 0 e 1 em todas as frequéncias.

Quando a coeréncia entre dois sinais tem um valor maior do que 0 porém menor do que 1,
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Figura 3.3 — Teste de linearidade do sinal de forca muscular. As linhas tracejadas em azul mostram o intervalo
de confianca com o =0,05.

existem trés possiveis explicagdes (BENDAT; PIERSOL, 2010): 1) existe ruido na medida da
entrada ou da saida, 2) o sistema que relaciona os sinais de entrada e saida ndo é linear e 3)
o sinal de saida é também devido a algum sinal de entrada que n3o esta sendo considerado.
Normalmente, saber qual destas trés opcdes é o que de fato esta acontecendo ndo & simples.
Porém, como neste caso os sinais foram obtidos de um modelo computacional, esta analise
é mais facil. Como tanto o sinal de entrada como o de saida sdo medidos sem ruido, a
alternativa 1 é excluida. Também é sabido que n3o existe nenhuma outra fonte de entrada
aléem dos comandos descendentes, excluindo assim a possibilidade 3. Tendo eliminado as
possibilidades 1 e 3, conclui-se também por meio da analise da coeréncia que o sistema é n3o

linear (possibilidade 2).

Como ambos os testes indicaram que o sistema é n3o linear, foi utilizado um método de
identificacdo de sistemas que contemplou a existéncia de n3o linearidades. Foram testados
diversos métodos de identificacdo de sistemas n3o lineares (BOYD; CHUA, 1985; BENDAT,
1998; BILLINGS, 2013). A maioria dos métodos requer uma grande quantidade de dados ou
um conhecimento prévio da estrutura do modelo. A seguir sera descrito o método usado para
identificar o nicleo de unidades motoras que forneceu bons resultados para a identificacdo do
nacleo: o método forward regression with orthogonal least squares (FROLS). Esse método
ndo necessita do conhecimento a priori da estrutura do modelo n3o linear e a determinacéo

da sua estrutura faz parte do algoritmo de identificac3o.
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Figura 3.4 — Coeréncia entre entrada e saida. As linhas tracejadas em azul mostram o intervalo de confianca
com « =0,05.

3.1 METODO FROLS DE IDENTIFICACAO DE SISTEMAS

O método FROLS de identificagdo de sistemas foi utilizado neste trabalho para identificar
um modelo nonlinear auto regressive moving average with exogenous input (NARMAX). Um

modelo NARMAX tem a seguinte representacio:
wlk —=1),...,ulk —my),{(k—1),...,&(k —mg)] (3.5)
com k € Z e my, my, mg € IN

em que u é o sinal de entrada do sistema, y é o sinal de saida do sistema e £ é o sinal de

residuo. A representacdo do modelo que foi utilizada neste trabalho foi a polinomial:

y(k) =6 + Z Biy iy (k) + Z Z Biyin iy (K)iy (k) + ...+

i1=1 i1=1199=1%1

Z Z Bivia...iyTiy Tiy - - - Tiny + E(K)

11=1 IN=IN -1

(3.6)
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com

u(k —m) 1<m<my,
T (k) = ¢ ylk — (m—my)) my, +1<m < my, +my (3.7)
E(k—(m—my —my)) my+m,+1<m<m, +my +mg

em que m, é o namero de valores passados da entrada que sdo considerados para o modelo,
m, € o nimero de valores passados da saida que sdo considerados, m¢ & o niimero de valores
passados do residuo que sdo considerados e NV é o grau maximo de n3o linearidade considerado

nas combina¢des entre os sinais u , y e £ .

Denominando cada combinagdo z;, z;, ... z;, de p;, a Eq. (3.6) pode ser escrita como:

y(k) = Z Bipi(k) + &(k) (3.8)

em que M €& o namero total de combinacdes de termos do modelo. Na forma matricial a
equacdo acima fica:
Y =PB+¢ (3.9)

em que:

Y = [y(1),y(2),...,y(N)]"
B=1[5,0,..,8u]"
§=1[£(1),£2),.... &))"

[ o) (1) o pa(D) | (3.10)
P=1[pi,p2....,oml = | pi(k) pa(k) ... pu(k)
| pi(N) p2N) o pu(N) |

em que <> significa a transposicdo do vetor ou da matriz.

Por exemplo, supondo um sistema que tenha os seguintes vetores de entrada e saida:

T
v=[1235 7 11 13] -

T
Y = [17 19 23 29 31 37 41}

a matriz P, considerando que o maximo grau do polinémio seja 2 (N = 2), os maximos

atrasos considerados sejam 2 para a entrada e 1 para a saida (m, =2 e m, = 1) e ndo seja
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considerado o residuo (m¢ = 0), sera:

1 w(k—=1)  wk—2) yk=1) wk-1)2  wk-Du(k—2) w(k—1)y(k—1) wk—2)2 w(k—2)y(k—1) y(k—1)2

(1 2 1 19 4 2 38 1 19 361 |
1 3 2 23 9 6 69 4 46 529
P= |1 5 3 29 25 15 145 9 87 841
1 7 5 31 49 35 217 25 155 961
111 7 37 121 77 407 49 259 1369
(3.12)

Com o intuito de estimar cada coeficiente 3 de forma independente, decompomos a matriz

P ortogonalmente em uma matriz W e uma matriz A, de forma que

P=WA (3.13)
e com isso:
y=WAB+&(=Wg+¢& (3.14)
em que a matriz W & composta de colunas ortogonais wy, ws, . . . ,wy (WTW = diagld;, ds, . . .
ed; =wlw;) e g=I[g,92 . ..,9u] . Cada g; segue a seguinte expressso:
T
Y w;
i = 3.15
L (3.15)

Os coeficientes 3 s3o encontrados por B = A™'g, sendo os elementos a,,, da matriz A

definidos como: .
_ pmwT
wlw,

dA<r<m—-1m=23,....M (3.16)

Qr.m

A matriz A tem a seguinte forma:

1 a;p ... a1
o 1 ... Ao
A= - : (3.17)
0 ... 1 apam
0 0 1

A grande vantagem do método FROLS é a possibilidade de determinar a estrutura do
modelo como parte do processo de identificacdo. Para isso, primeiramente sio selecionados
termos candidatos a serem termos do modelo (no caso deste trabalho, cada termo da Eq. (3.6)

é um candidato). Para determinar qual termo é necessario para o modelo, é necessario medir
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a importancia de cada candidato para o sinal de saida y . Para esta avaliacdo, observamos

que a variancia da saida pode ser dividida em duas partes:

1 1 1
vTy 2: 2 T T 1
N N — Ji i Wi ]\/'5 ¢ (3.18)

O termo %gfw?wi é a parte da saida que é explicada pelo vetor w;. Desta forma, define-se

a taxa de redugdo de erro (do inglés error reduction ratio) (ERR):

2., T T
g; W; W; Y w; )
ERR, — — i=1,2,.... M 3.19
yTy (yTy) (w]w;) (3.19)

Esta taxa pode ser utilizada para escolher quais dos termos candidatos p; (que esta asso-
ciado ao vetor w;) tém a maior contribuicdo para a saida y . Desta forma, é possivel escrever
um algoritmo que seleciona um candidato de cada vez, em ordem de importancia para a
saida y , para compor os termos do modelo. O algoritmo utilizado é o FROLS, desenvolvido
por Billings, Chen e Korenberg (1989) e descrito por Billings (2013). O algoritmo consiste em
procurar qual dos termos candidatos tem a maior ERR. Uma vez selecionado o termo com a
maior ERR, elimina-se este termo da lista de candidatos e realiza-se uma nova busca. Esse
procedimento é repetido até que o valor da ERR do termo escolhido seja pequeno o suficiente
ou que a soma das ERRs seja suficientemente préxima de 1. Neste trabalho adotou-se como
critério de parada que a soma das ERRs seja maior que 1 — p, com p pequeno. O valor de
p a ser utilizado varia de sistema para sistema (BILLINGS, 2013). Durante o processo de
identificacdo do nuacleo de MNs, o valor de p utilizado, encontrado de forma empirica, foi
de 3,2.107%. O algoritmo implementado esta descrito na Figura 3.5. O processo de ortogo-
nalizagdo foi implementado utilizando o método modificado de Gram-Schmidt (RICE, 1966),
diferentemente do utilizado por Billings (2013). Esta mudanga foi necessaria devido ao al-
goritmo de Gram-Schmidt classico ser malcondicionado numericamente quando o nimero de

vetores w; € muito grande.

Para fazer a identificagdo do modelo foram utilizados 20 pares de sinal entrada/saida para
cada um dos trés masculos do TS, totalizando 60 pares entrada/saida. Como se deseja uma sé
estrutura de modelo para todos os sinais, foi utilizada uma modificacdo do algoritmo FROLS
que analisa todos os pares entrada/saida de uma sé vez e identifica um mesmo modelo para
todos os pares entrada/saida. A diferenca para o algoritmo FROLS basico é que, ao invés de
calcular o valor da ERR para cada termo candidato, é calculado o valor da ERR para cada
termo candidato de cada um dos pares entrada/saida considerados e depois calcula-se uma

média dos valores da ERR de todos os pares de sinais. O termo escolhido é o termo que tiver a
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frols(p, y, numeroDeCandidatos, p , termosSelecionados, s, w, A, g, err){
para (m de 1 a numeroDeCandidatos){
se (m naoPertence termosSelecionados){
ws(m) < p(m); % A matriz p é definida na Eq.3.10
para (r de 1 a (s—1)){
ws(m) + ws(m) — (w(r)? x ws(m)) / (w(r)T * w(r)) *...
. w(r); % Gram—Schmidt Modificado

gs(m) < (v * ws(m)) / (ws(m)” * ws(m));
) ERR(m) < gs(m)2 * (ws(m)T x ws(m)) / (yT * y);
¥
termosSelecionados(s) « indice (ERR = maximo(ERR) ) ;
err(s) < ERR(termosSelecionados(s));
para (r de 1 a (s—1)){
) A(r,s) < (w(r)T % p(termosSelecionados(s))) / (w(r)T * w(r));

A(s,s) «+ 1;
w(s) < ws(termosSelecionados(s))
g(s) « gs(termosSelecionados(s));
ESR +~ 1 — soma(err);
se (ESR > p){
s« s + 1;
frols(p, y, numeroDeCandidatos, p , termosSelecionados, s, w, A, g...
err) % chamada recursiva

¥
se (ESR < p){
B+ Alx g;
devolve (B, termosSelecionados;

Figura 3.5 — Algoritmo FROLS. Este algoritmo foi implementado em forma recursiva. Os pardmetros de
entrada sdo: p - matriz P de candidatos a serem partes do modelo. Construida como na Eq. (3.10); y -
vetor de saida y; numeroDeCandidatos - nimero total de termos candidatos M a serem parte do modelo
(Eq. (3.8)); p - parametro usado como critério de parada na busca por novos termos; termosSelecionados -
termos ja selecionados para serem parte do modelo. Inicialmente é um vetor vazio; s - registra qual a quantidade
de iteracdes o algoritmo fez. Inicialmente s=1; w - matriz com os termos ja selecionados ortogonalizados.
Inicialmente w é uma matriz vazia; A - matriz A definida na Eq. (3.17). Inicialmente A tem dimensdo 0x0; g
- 0 vetor g com os elementos definidos na Eq. (3.15). Inicialmente g é um vetor vazio; err - é um vetor com a
ERR correspondente a cada elemento selecionado, calculado como na Eq. (3.19). Inicialmente err é um vetor
vazio.

maior média da ERR entre todos os pares entrada/saida. Desta forma seleciona-se termos que
representam apropriadamente a dindmica de todos os pares de entrada/saida. Este algoritmo, o
multiple forward regression with orthogonal least squares (MFROLS), foi desenvolvido por Wei

e Billings (2009) e esta descrito em forma de pseudocédigo na Figura 3.6.

Naturalmente a estimativa dos valores de B tem um viés. O viés da estimativa de B é

definido como:

v=E[B] - B=E[(P"P)"'PTy| - B =

PPy 'PT(PB+¢)] - B =

PTPy"YP'P)B+ (PTP)'PT¢] - B = (3.20)
B — B] + E[(PTP)"'PTP¢) = E[(PTP)'PT¢] =
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= (P"P)EIPT]

O operador E[z] representa a esperanca de x. A definicdo do viés v da estimativa de B

é claramente a distancia entre a variavel estimada e o valor real. Para que o viés seja zero

mfrols(p, y, numeroDeCandidatos, numeroDeSinais, p , termosSelecionados, s, w, A,
..g, err){
para (j de 1 a numeroDeSinais)
para (m de 1 a numeroDeCandidatos){
se (m naoPertence termosSelecionados){
wsj(m) < p;j(m); % A matriz p é definida n&q.(3.10)
para (r de 1 a (s—1)){

ws;(m) < ws;(m) — (w; (r)T * ws;(m)) / (wy...
()T« wji(r)) * w;(r); % Gram—Schmidt ...
...Modificado

gs;j(m) « (y;7 * ws;(m)) / (ws;(m)" * ws;
ERR?- (m) « gs]-(m)2 * (ws; (m)T * ws j (m))

~

—

<

<.

N

*

<

<

}

termosSelecionados(s) « indice (ERR; = maximo(media(ERR;)));
err(s) «+ media(ERR(termosSelecionados(s)));
para (j de 1 a numeroDeSinais){
para (r de 1 a (s—1)){
Aj(r,s) « (w;(r)T % pj(termosSelecionados(s))) / (wj(r)T *...
~wi(r));
}
Aj(s,s) «+ 1;
wj(s) < ws;(termosSelecionados(s))
gj(s) < gsj(termosSelecionados(s));

ESR + 1 — soma(err);

se (ESR > p){
s < s + 1;
mfrols(p, y, numeroDeCandidatos, p , termosSelecionados, s, w, A,
..g, err) % chamada recursiva

by
se (ESR < p){
para (j de 1 a numeroDeSinais){

Bi < Al * gj;
b

devolve (B, termosSelecionados;

Figura 3.6 — Algoritmo MFROLS. Este algoritmo foi implementado em forma recursiva. Os pardmetros de
entrada s3o: p - matriz P de candidatos a serem partes do modelo. E uma matriz de 3 dimensdes. Cada
p; que constitui p é construida como na Eq. (3.10) e corresponde a um conjunto de sinais; y - matriz em
que cada coluna y; é o vetor de safda y de um conjunto de dados; numeroDeCandidatos - ntimero total de
termos candidatos M a serem parte do modelo (Eq. (3.8)); numeroDeSinais - nimero de conjunto de dados
diferentes; p - pardmetro usado como critério de parada na busca por novos termos; termosSelecionados -
termos ja selecionados para serem parte do modelo. Inicialmente é um vetor vazio; s - registra qual a quantidade
de iteragdes o algoritmo fez. Inicialmente s=1; w - matriz com os termos j& selecionados ortogonalizados.
E uma matriz de 3 dimensdes. Inicialmente w é uma matriz vazia. Cada w; corresponde a um conjunto de
dados; A - matriz de 3 dimensdes em que cada A; é a matriz A definida na Eq. (3.17). Inicialmente A & uma
matriz vazia; g: matriz em que cada g; é o vetor g com os elementos definidos na Eq. (3.15). Inicialmente g é
uma matriz vazia; err - € um vetor com a taxa de reducio de erro correspondente a cada elemento selecionado,
calculado como na Eq. (3.19). Inicialmente err & um vetor vazio.
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tem-se que:
v=(P'P)'E[PT¢]| =0« E[PT¢ =0 (3.21)

Em outras palavras, é necessario que cada coluna da matriz P seja descorrelacionada do
erro £ . Caso £ dependa de termos passados do erro ((k — 1),&(k — 2),...) e da entrada e
saida (termos como &(k—1)y(k—1),&(k —3)u(k —6),...), £ ndo sera descorrelacionado dos

termos do modelo (colunas de P).

Para verificar se os termos do modelo sdo descorrelacionados de ¢ , Billings e Voon (1986)
desenvolveram testes baseados na correlagdo dos residuos (analise de residuos). O residuo do

instante k é calculado utilizando a seguinte express3o:

(k) = y(k) = g(k[k = 1) (3.22)
em que y(k|k — 1) significa a estimativa de y um passo a frente.

Os testes sdo os seguintes:

Dee(k) = 0(k), Yk
e, (k) = 0,k (3.23)
De(euy (k) =0,k >0

com k € Z. O simbolo 6(k) representa um impulso unitario (valor 1 para k = 0 e 0 caso
contrario) e (u)(k) = £(k + 1)u(k 4+ 1). O primeiro e segundo teste se referem a termos
lineares que eventualmente n3o estejam presentes no modelo. O terceiro teste refere-se a

termos ndo lineares que n3o estiverem presentes no modelo.

Se esses testes n3o forem satisfeitos, serd necessario modelar o residuo £ , incluindo
na matriz de candidatos os termos candidatos a modelar o residuo. Para isso é utilizado
novamente o algoritmo MFROLS (Figura 3.6), mas dessa vez montando a matriz de candidatos
com todas as combina¢des de u , y e £ (o mesmo & utilizado para calcular os testes de correlagdo
da Eq. (3.23) usando a Eq. (3.22)). Ao longo do texto, essa matriz dos candidatos a termos

para modelar o ruido & denominada de P,.

Apds encontrar todos os termos do modelo, incluindo o modelo do residuo, é necessario
recalcular os coeficientes B do modelo. Para isso, o residuo do modelo, encontrado utilizando
a Eq. (3.22) com os coeficientes B obtidos usando o algoritmo MFROLS (ver Figura 3.6), é
utilizado para montar a matriz P, da mesma forma que se montou para encontrar os termos

do residuo. Com isso, o valor de B é recalculado e, utilizando o novo valor de B, é calculado
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o residuo do novo modelo. Esse novo residuo é utilizado para montar uma nova matriz B,.
Esse processo se repete até que o RMS da diferenca entre os residuos de dois passos seguidos

seja pequeno o suficiente:

1

S

|

L
Z(é‘novoi - éanteriori)2 (324)
i=1

em que L é o nimero de amostras que os sinais £ possuem. Neste trabalho adotou-se
¢ < 0,001 como critério de parada deste algoritmo, conhecido como minimos quadrados
estendido (do inglés extended least squares) (ELS). O algoritmo na forma implementada esta

na Figura 3.7.

els(pp, pn, u, y, residuo, ¢, termosSelecionados, numeroDeSinais){
p< [pp pn]; % pp é a a matriz de regressores dos termos do modelo e pn é ...
...a matriz de regressores do residuo
para (j de 1 a numeroDeSinais){
ij <~ Py
para (m de 1 a tamanho(termosSelecionados)){
W, (m) W (m)
para (r de (m+1) a tamanho(termosSelecionados)){
Wi (r) « Wiy (1) — (Why (r)TaW; (m)) / (W, (m)7aW; (m) ) ..

J
..4]-(m),

Aj(m,m) « 1;
para (r de 1 a (m—1)){
Aj (r.m)  (pj (m)TAW; (r)) /(W (r)TW; (m));

g; (m) < (W; (m)Txy;) /(W (m)T4W; (m));

Bi — A g
novoResiduo; < calculaResiduo(u;, y;, residuo;, 3;,
...termosSelecionados);
novaPn; < montaNovaMatrizRegressoresRuido(u;, y;, novoResiduoj,
...termosSelecionados);
diferenca; < rms(residuo; — novoResiduoj);
}
se (maximo(diferenca) > ¢){
els(pp, novaPn, u, y, novoResiduo, ¢, termosSelecionados,
...numeroDeSinais); % chamada recursiva

devolve 3

Figura 3.7 — Algoritmo ELS. Este algoritmo foi implementado em forma recursiva. Os pardmetros de entrada
sdo: pp - matriz de 3 dimensdes em que cada matriz pp; que compde a matriz pp é a matriz P da Eq. (3.10)
com os termos selecionados previamente (neste trabalho utilizando o algoritmo MFROLS) de cada conjunto
de dados; pn - matriz de 3 dimensGes em que cada matriz pn; que compde a matriz pn é a matriz P da
Eq. (3.10) com os termos envolvendo o sinal do residuo & , selecionados previamente (neste trabalho utilizando
o algoritmo MFROLS), de cada conjunto de dados; u - matriz em que cada coluna u; corresponde ao sinal
de entrada de um conjunto de dados; y - matriz em que cada coluna y; corresponde ao sinal de saida de
um conjunto de dados; residuo - erro da estimativa calculado utilizando a Eq. (3.22); ¢ - diferenca maxima
entre a estimativa dos coeficientes entre uma iteracdo e outra utilizada como critério de parada do algoritmo;
termosSelecionados - vetor com os termos do modelo selecionados previamente (neste trabalho utilizando o
algoritmo MFROLS); numeroDeSinais - nimero de conjunto de dados diferentes.

Apés esta etapa, o modelo identificado esta pronto para ser simulado. Como o objetivo da
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utilizacdo do modelo é reproduzir a dindmica do nacleo de MNs, a obtencdo da forca muscular
(saida do modelo identificado) precisa ser feita sem utilizar nenhum valor da saida obtida do
sistema realista. Para isso as simulacdes realizadas precisam ser livres (também conhecido

como predi¢do de infinitos passos a frente).

Por exemplo, se 0 modelo identificado possuir a seguinte estrutura:
y(k) = Bry(k — 1) + Bay(k — 2) + Byu(k — 1)* + £(k) (3.25)

a obtenc3o da estimativa do sinal de saida g sera feita da seguinte forma:

3) + 329(2) +  Bsu(3)?

4) +  B29(3) + Bau(4)?

(1) )
(2) )
i3 = AR+ B0+ Al
E; E (3.26)

g(k) = pglk—1) + Boy(k—2) + Lau(k—1)°

3.2 RESULTADOS DA IDENTIFICACAO DO MODELO DO NUCLEO DE UNIDADES MOTORAS

Neste trabalho foram utilizados como sinais de entrada u e saida y sinais provenientes
de simulacdes equivalentes a um sujeito exercendo aproximadamente 15% da CVM, nivel de
contracdo encontrada em tarefas cotidianas como o controle da postura ereta quieta. As
médias do ISI dos comandos descendentes foram as mesmas utilizadas em Watanabe et al.
(2013): 10,2 ms para 15 % da CVM. No processo de identificacdo do nticleo de MNs, foram
utilizados 20 pares de sinal entrada/saida para cada um dos trés musculos do TS, totalizando
60 pares entrada/saida. Os sinais foram obtidos do modelo original a uma frequéncia de
amostragem de f, =20 kHz. Como essa taxa de amostragem é muito alta para esse sinal,
é necessario decimar este sinal (AGUIRRE, 2007). Aguirre (2007) estabelece um critério
para determinar a que taxa o sinal deve ser decimado. Esse critério é baseado no sinal
de autocorrelagio dos sinais y e y?, ®,, e P2, respectivamente. Uma vez calculadas as

autocorrelacdes, define-se:

T = min {7, 7,2} (3.27)
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em que 7, e 0 T,2 sd0 os primeiros minimos de cada uma das fun¢Ges de autocorrelagdo.
Baseado nisso, a frequéncia de amostragem f, do sinal utilizada para a identificacdo pode ser

baseado em 7,,:
Tm 1 T

L2 2
20 f 10 (3.28)

Na Figura 3.8 se encontram as duas funcdes de autocorrelacdo para um exemplo de sinal
de saida do musculo gastrocnémio medial (esse misculo foi escolhido para o teste pois é o
masculo que apresenta a saida mais rapida). Embora as duas fungdes parecam iguais, ha
diferencas quando a resolugdo é aumentada. Observando-se os dois graficos, é encontrado o
valor de 7,,, = 460 ms. Aplicando-se o critério da Eq. (3.28), a frequéncia de amostragem do
sinal a ser utilizada seria a frequéncia de 40 Hz. Porém, como Billings (2013) observa, caso
tenha-se como objetivo analisar o sistema no dominio da frequéncia, o ideal seria amostrar a
uma frequéncia em torno de 10 vezes maior. Considerando isso, a frequéncia de amostragem
utilizada foi f, = 400 Hz.

Figura 3.8 — Autocorrelagdes (a) @, e (b) ®,2,2.

Na primeira fase do método de identificac3o, sdo encontrados os termos envolvendo apenas
a entrada u e a saida y (m¢ = 0) da Eq. (3.6), modelo chamado de nonlinear auto regressive
with exogenous input (NARX). Para que os coeficientes dos termos do modelo fossem de
ordens de grandeza préximos, a realizacdo do processo de identificacdo foi feita com os sinais
de entrada e de saida normalizados pelos seus respectivos valores durante uma CVM (os valores
para uma CVM foram obtidos com uma simulacdo em que os processos Poisson do comando
descendente tém ISls com média igual a 4 ms (WATANABE et al., 2013)). Foram testadas
diversas ordens maximas dos termos que compdem a matriz de candidatos P (Eq. (3.10)). Ao
testar a ordem maxima como sétima, o algoritmo MFROLS n3o escolheu nenhum termo de

sétima-ordem. Dessa forma, os testes para descobrir a ordem maxima dos termos da matriz
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P pararam e adotou-se uma matriz P composta com todas as combinacdes de u e y até a
sexta-ordem (N = 6 na Eq. (3.6)). Os termos selecionados com o algoritmo MFROLS e os

seus respectivos coeficientes 3, estdo na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Termos selecionados utilizando o algoritmo MFROLS e seus respectivos coeficientes 3 para cada
um dos musculos do TS.

Regressor SOL GM GL
y(k-1) 2.59e+00 2.44e+00 2.28e+00
y(k-2) 2.35¢+00 -2.12e+00 -1.79e+00
y(k-3) 0.17e-01  8.94e-01  7.14e-01
y(k-4) -1.61e-01  -2.15e-01 -2.08e-01
u(k-9) 2.02¢-05 6.78¢-05  2.87e-05
u(k-10 1.47e-05 4.84e-05 9.40e-05
u(k-6)u(k-7)u(k-8) -5.39e-03  -7.12e-03  -8.38e-03
u(k-6)u(k-6)u(k-7)y(k-2) -7.45e-03  -1.50e-02  -2.39e-02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8) 1.08e-01  1.49e-01  1.69e-01
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-1) -1.37e+02 -1.22e+02 -1.04e+02
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-3) -1.33e+02 -1.12e+02 -8.43e+01
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-2) 2.70e+02 2.34e+02  1.88e+02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-1)  3.94e+02 4.35e+02 4.74e+02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-2) -7.93e+02 -8.71e+02 -9.39e+02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-3)  3.99e+02 4.36e+02 4.65e+02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-8)u(k-9)y(k-1) -7.11e+00 3.76e+00 1.17e+01
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-8)u(k-9)y(k-3)  7.18e+00 -3.48¢+00 -1.13e+01

E interessante notar que no processo de identificacio do nticleo o menor atraso encontrado
relacionado ao sinal de entrada foi 6. Este valor equivale a 15 ms, aproximadamente o valor
observado nas simulacdes do sistema realista para o tempo de resposta da forca muscular a

um estimulo do niicleo de MNss.

Na Figura 3.9 estdo os testes da Eq. (3.23) referentes ao modelo da Tabela 3.1, calculando
o residuo £ pela Eq. (3.22). Como se observa na Figura 3.9, os trés testes indicam que existem
termos do modelo que s3o correlacionados com o erro, pois nos testes alguns valores que
deveriam ser (estatisticamente) zero ficam fora do intervalo de confianca adotado. Isso faz
com que a estimativa dos coeficientes na Tabela 3.1 estejam enviesados, como explicado na
secdo 3.1 e Eq. (3.20). Por isso & necessario identificar o modelo do erro £ . Para isso &
utilizado novamente o algoritmo MFROLS (Figura 3.6), mas dessa vez montando a matriz
de candidatos P, com todas as combinagdes de u , y e £ (o mesmo & utilizado para calcular
os testes de correlacdo da Figura 3.9) e usando o vetor £ como o pardmetro de entrada y do

algoritmo MFROLS (ver Figura 3.6). Os termos encontrados estdo na Tabela 3.2.

Tendo encontrado o modelo de ¢ , foi utilizado o algoritmo ELS (ver Figura 3.7). Apds
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Figura 3.9 — Analise de residuo (a) ®¢¢ e (b) Pey (€) Pe(ew). As linhas tracejadas em azul indicam o intervalo
de confianca de o =0,05 para a correlagio ser igual a zero.

6 iteracdes a diferenca dos residuos ficou abaixo de 103 (valor adotado como ¢) e os novos
coeficientes do modelo NARX s3o mostrados na Tabela 3.3. E interessante notar que os

valores dos novos coeficientes s3o ligeiramente diferentes dos encontrados na Tabela 3.1.

Utilizando o modelo com os novos coeficientes (Tabela 3.3), é calculado o novo residuo
¢ (Eq. (3.22)) e entdo os testes da Eq. (3.23) sdo refeitos utilizando o novo residuo £ . Estes

testes estdo na Figura 3.10.
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Figura 3.10 — Testes baseados na correlacdo do residuo do modelo apés o uso do algoritmo ELS (a) ®¢¢ e (b)
ey (€) Pe(ew)- As linhas tracejadas em azul indicam o intervalo de confianca com a =0,05 para a correlagdo
ser igual a zero.

Observando-se os novos testes, nota-se que todos os trés critérios da Eq. (3.23) foram
satisfeitos. Vale notar que apesar de todos os critérios terem sido satisfeitos, existem outros
critérios mais especificos que poderiam identificar algum outro tipo de correlacdo ndo detectada
por esses testes. No entanto, os testes utilizados costumam detectar a maioria das correlacdes
entre os termos de P e ¢ (BILLINGS, 2013).

Abaixo seguem alguns graficos de dados, no dominio do tempo e da frequéncia, que foram
calculados da saida do modelo final encontrado. Os primeiros testes correspondem a validacdo-

cruzada do modelo identificado. Os sinais obtidos com o modelo sdo comparados, no mesmo
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Tabela 3.2 — Termos do modelo do residuo £ encontrados utilizando o algoritmo MFROLS.

Termo
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grafico, com as saidas do modelo realista. Como o sistema modelado é um sistema estocastico,

do que o sinal vindo do modelo identificado seja idéntico ao sinal original. Para

nao é espera

que seja possivel comparar a saida do modelo original com o identificado, sio feitas medidas no

dominio da frequéncia (espectros). Nos graficos abaixo, as simula¢des se referem ao musculo

SOL, porém simula¢es com os outros masculos tém resultados semelhantes.
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Tabela 3.3 — Coeficientes 5 dos trés musculos do TS apés o uso do algoritmo ELS.
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Regressor SOL GM GL
y(k-1) 2.16e+00 2.07e+00 2.01e+00
y(k-2) -1.48e+00 -1.38e+00 -1.18e+00
y(k-3) 4.55e-01  5.00e-01  3.06e-01
y(k-4) -1.37e-01  -1.90e-01 -1.33e-01
u(k-9) 6.68e-05  1.07e-04  6.93e-05
u(k-10 2.41e-05 6.70e-05 8.44e-05
u(k-6)u(k-7)u(k-8) 6.53¢:03  1.11e-02 -1.13e-02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)y(k-2) -4.02e-03  -2.35e-02  -1.27e-02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8) 1.14e-01  2.07e-01  1.98e-01
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-1) 6.77e+00 5.0le+01 3.41e+01
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-3) 8.06e+00 5.75e+01  4.44e+401
u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-8)y(k-2) -1.48e+01 -1.08e+02 -7.85e+01
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-1)  4.35e+01 -1.21e+02 6.80e+01
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-2) -8.58e+01 2.39e+02 -1.27e+02
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-7)u(k-7)y(k-3) 4.21e+01 -1.19e+02 5.85e+01
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-8)u(k-9)y(k-1) -1.45e+01 -2.50e+00 -3.53e+00
u(k-6)u(k-6)u(k-7)u(k-8)u(k-9)y(k-3) 1.46e+01 2.71e+00  3.69e+00

Na Figura 3.11 estdo os sinais provenientes de duas simula¢cdes diferentes, utilizando no
comando descendente ISI médio de 10,2 ms e dois tipos de processos de renovacdo diferen-
tes: 1) Poisson e 2) gama de ordem 7 (PAPOULIS, 1991). As simulagdes realizadas foram
livres, utilizando o meio de simulagdo exemplificado na Eq. (3.26). E importante notar que
como o nicleo de unidades motoras é um sistema estocastico (independente da entrada),
ndo é esperado que os dois sinais tenham exatamente o mesmo comportamento (a origem
do comportamento estocastico estd principalmente na maneira aleatéria com que os axénios
descendentes se conectam com os MNs a cada nova simulagdo). As simulagdes tiveram um
tempo equivalente a 15 segundos. Na Figura 3.11 sdo mostrados os altimos 12 segundos, com

o intuito de mostrar apenas a saida no regime-permanente do modelo.

Devido ao comportamento aleatério do sistema analisado, foi feita uma analise espectral
dos sinais de entrada e saida. Na Figura 3.12 sdo mostradas duas analises feitas no dominio da
frequéncia. Em uma delas é analisado o contetdo espectral da saida y. Na outra é computado

o espectro cruzado entre a entrada e a saida.

Para verificar a semelhanca entre as curvas originadas dos diferentes modelos (original e

identificado) em um certa banda de frequéncia, foi utilizado um teste de hipétese baseado na
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Figura 3.11 — Sinais de forca muscular do modelo realista e obtido em uma simulag¢io livre de 15 segundos
utilizando o modelo identificado para dois sinais de entrada diferentes. S3o mostrados os altimos 12 segundos
da simulagdo. (a) Os sinais originais foram obtidos em simulag8es do modelo realista utilizando nos comandos
descendentes processos Poisson. (b) Os sinais originais foram obtidos em simulagdes utilizando nos comandos
descendentes processos gama de ordem 7.
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Figura 3.12 — (a)Espectro de poténcia dos sinais de saida do modelo original e do modelo identificado. (b)
Espectro cruzado do sinal de entrada com os de saida do modelo original e do modelo identificado.

seguinte estatistica:

2

, (1 1 1 Si(f:)
X? = (nd1+nd2) ; logy —‘S’Q(fi) (3.29)

em que ng, € ng, sdo os nimeros de trechos usados para calcular os espectros utilizando o
método de Welch (BENDAT; PIERSOL, 2010), e Ql e gg sdo as estimativas dos espectros.
X? tem uma distribuicdo chi-quadrado com n graus de liberdade. Utilizando a Eq. (3.29),
para o espectro de poténcia e para o espectro cruzado, a hipdtese de que os espectros do
modelo realista e do modelo identificado s&o iguais entre 0 e 30 Hz é aceita com um nivel de

significancia de o = 0, 05.
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As Figuras 3.11 e 3.12 mostram que a abordagem de identificacdo adotada foi bem suce-
dida em representar a saida do modelo mais complexo (ver apéndice A), utilizando um modelo

relativamente mais simples.

Na Figura 3.13 sdo mostrados sinais correspondendo a sinais de entrada gerados com os
processos dos comandos descendentes sendo modulados senoidalmente em diferentes frequén-
cias: 0,5 Hz, 1 Hz, 2 Hz e 3 Hz. Esses sinais correspondem a sinais de ativagdo que sdo
enviados aos misculos durante contracdes ritmicas voluntarias, comuns em muitas atividades
diarias, como por exemplo, controle da postura ereta quieta. As pequenas diferencas sdo
devidas ao comportamento estocastico do sistema. Apesar das diferencas, o sinal de ativacdo
do modelo identificado segue a mesma frequéncia do sinal de ativacdo do modelo original e
tem a mesma amplitude nas quatro frequéncias testadas. O nivel de forca muscular, valor

pico-a-pico e frequéncias correspondem a valores similares aos que ocorrem durante o controle
da postura (ELIAS; WATANABE; KOHN, 2014) e TP (ver capitulo 2).
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Figura 3.13 — Sinal de forga muscular sendo modulado senoidalmente nas frequéncias de: (a) 0,5 Hz; (b) 1 Hz;
(c) 2 Hz; (d) 3 Hz.

O modelo encontrado, além da simplicidade matematica quando comparado com o mo-
delo original, produz o sinal de ativagio (sinal de saida) significativamente mais rapido. Por
exemplo, para produzir o sinal da Figura 3.11 (curva verde), o modelo realista leva em torno
de 40 minutos (usando um processador Intel® de 3,4 GHz e 24 Gb de meméria RAM). Ja,
com a mesma entrada, o modelo identificado produz o sinal de ativagdo (Figura 3.11, curva

azul), usando o mesmo processador e memdria, em menos de 5 s.
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A respeito do modelo do nicleo de MNs ter sido identificado como n3o linear, uma
observacdo interessante é que isto leva a conclusdes diferentes das encontradas em diversos
trabalhos anteriores (LOWERY; MYERS; ERIM, 2007; STEGEMAN et al., 2010; NEGRO;
FARINA, 2011b; FARINA; NEGRO; DIDERIKSEN, 2014). Estes trabalhos concluem, também
usando modelos computacionais do nicleo de MNs, que a relacdo entre a entrada e a saida
do nicleo de MNs é linear. A quest3o da linearidade do niicleo de MNs é fundamental para
entender como os comandos que chegam aos MNs s3o decodificados para gerar forca pelos

musculos. Esta questdo serd abordada em detalhes no capitulo 5.
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4 RESPOSTA EM FREQUENCIA GENERALIZADA

Na analise de sistemas lineares, a analise no dominio da frequéncia tem um papel funda-
mental. No entanto, quando se trata de sistemas n3o lineares, a maior parte das ferramentas
matematicas é do dominio do tempo. A seguir serd explicado um método para a analise
de sistemas ndo lineares no dominio da frequéncia, conhecido como funcdo de resposta em

frequéncia generalizada (FRFG).

4.1 OBTENCAO DAS FUNCOES DE RESPOSTA EM FREQUENCIA GENERALIZADA

O sinal de saida y(k) de um sistema n&o linear em tempo discreto tendo o sinal u(k) como

entrada pode ser escrito da seguinte maneira:

n

y(R) =D 1> D ha(ma, o me) [T wk —m) (4.1)

n=1 Lmi1=0 myp=0 i=1
em que, para sistemas reais e causais, h,(m1, ..., m,) € uma fungdo real e igual a zero se algum
dos seus argumentos for negativo. A fungdo h,(m1,...,m,) e a Eq. (4.1) sdo generalizacdes

dos conceitos de resposta ao impulso e de soma de convolucdo, respectivamente, utilizados
em sistemas lineares (RUGH, 1981). Nesta equacdo, utilizando a transformada de Fourier em
tempo discreto, o sinal de entrada u(k) pode ser escrito como:

Is
2

. 1 [/ Y
u(k) = / CUGerpe G = / U ()l £ du (42)

_7rfs
A definicdo de FRFG de ordem n de um sistema em tempo discreto, derivada da definicio
de George (1959) para a FRFG de ordem n de um sistema em tempo continuo, estd na
Eq. (4.1):

H,(jwi,...,jw,) = Z Z hp(my,...,my)exp [—j(wimy + ...+ wymy)/ fs] 43
m1:0 myp=0 .

n=12,... ewy =2nf1,ws =27fo,...
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Desta maneira, a Eq. (4.1) pode ser reescrita como:

N n
1 T fs 7 fs ) ) . A(w1+“.+wn)k
y(k) = Z W /’_ﬂ-fS PR _ﬂ-fs Hn(ju}:[, o .. ,jwn) H U(jwz)e] fs d(,ul o e dwn
(4.4)

n=1
Supondo que o sistema analisado possa ser escrito na forma polinomial (forma de modelo

utilizado na identificacdo do capitulo 3), pode-se reescrever a Eq. (3.6) como:

n L n

y(k) = > cpglma,. . my) [H y(k — mi)] : [ IT k- mi)] (4.5)

n=1 p=0 ma,....,mp=1 i=p+1
em que L é o maior niamero de valores passados que é considerado no modelo.

Utilizando u(k) = RE 4+ T na Eq. (4.5), Peyton-Jones e Billings (1989)
chegaram a uma expressdo recursiva que pode ser utilizada para obter a resposta em frequéncia
generalizada H,, da Eq. (4.3):

{1 — Z cro(my) exp [—j(wy + ... —|—wn)m1/fs]} H,(jwi, ..., jw,) =

m1=0

= Y conlmu, . mp) expl—j(wim + . 4 wamy)/ fi]+
mi,....,mnp=1

n—1 n—q L

% S {elman ) expl—j (@nmgrimp + -+ wamyg)/ £ (40)

qg=1 p=1 my,...mnp=1

- Hy g p(Jwr, .o jwn—g, M, .oymy) A+

n L
+ E cpo(ma, ..., my)Hy p(Jwn, ..., jwn, ma, ..., my)

p=2 my,...mp=1

em que:
n—p+1
Hpp(jwi,enjwnmi,mp)= >0 Hi(jwi,,jwi) Hp—i,p—1(JWit 1, 5jwn)-exp[—j (w1 +...4w;)myp] (4-7)
i=1
com:
Hy 1 (jwis. . jwn,mi)=Hp (jwi,...,jwn ) exp[—Jj(w1+...+jwn)m1] (48)

Na Figura 4.1 esta descrito o algoritmo que implementa a Eq. (4.6). Este algoritmo deve
ser implementado utilizando algum recurso computacional de matematica simbélica, sendo que
no trabalho apresentado nesta tese, o algoritmo em formato de pseudocédigo mostrado na
Figura 4.1 foi implementado utilizando a plataforma MATLAB® Symbolic Math Toolbox™
(MathWorks®).
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[H, Hnn, A] = discGFRF(grau, c, fs){
se (grau = 1){
maximoAtrasoU < tamanho(c{0,1}) — 1;
maximaAtrasoY < tamanho(c{1,0}) — 1;
para (m; de 0 a maximoAtrasoU){
numerador(fi1) < numerador(fi) + c{0,1}(m1).exp(—j.m;.2.7w.f1/fs);

para (m; de 1 a maximoAtrasoY){
denominador(f1) + denominador(f1) + c{1,0}(m1).exp(—j.m1.2.7w.f1/fs);

}
H{1}(f1) < numerador(fi)/(1—denominador(fi));
Hnn{1,1}(f1, mi) < H{1}(f1).exp(—j .mi.2.w.f1/fs);
}
se (grau > 1){
[H, Hnn, A] < discGFRF(grau — 1, c, fs);

para (p de 2 a grau){
para (i de 1 a grau — p + 1){
Hnn{grau, p}(f1, ..., fn) < Hnn{grau, p}(f1, ..., fn) + H{i}(f1, ...
veeeo., fi).Hnn{grau—i ,p—13}(f;+1,...f,, m, ... mp—1).exp(—j.2.7.(f1...
ot f)/fs.my)

}

indiceDosCoeficientes < indice(c{0, grau} # 0);

para (k de 1 a tamanho(indiceDosCoeficientes)){
componenteDeEntrada(f1, ..., f,) « componenteDeEntrada(fy1, ..., fp) ...
..+ c{0,grau}(indiceDosCoeficientes(k)).exp(—j.2.w.(f1.m +...fn.my,));

para (q de 1 a grau—1){
para (p de 1 a grau—q){
indiceDosCoeficientes : = indice(c{p,q} # 0);
para (k de 0 a tamanho(indiceDosCoeficientes)){
componenteDeEntradaSaida(f1, ..., fn) «
...componentedeEntradaSaida(f:1, ..., fn) + c{p.q}(...
...indiceDosCoeficientes(k)).exp(—j.2.7.(fn—qgmp+1+...4+fn.mp+q))
....Hnn{grau—q, p}(f1., ... fnogmi ,...mp);
}
¥

para (p de 2 a grau){
indiceDosCoeficientes <« indice(c{p, 0} # 0);
para (k de 0 a tamanho(indiceDosCoeficientes)){

componenteDeSaida(fi, ..., fn) < componenteDeSaida(f:, ..., fn...
..) + c{p.0}(indiceDosCoeficientes(k)).Hnn{grau, p}(f1 ,...,fn ,m..
oooll g ooo mp);

}

¥

indiceDosCoeficientes = indice(c{1,0} # 0);

para (k de 1 a tamanho(indiceDosCoeficientes)){
denominador(f1, ..., fn) « denominador(fi ,..., fn) — c{1,0}(...
...indiceDosCoeficientes (k)).exp(—j.2.7.(fl +...4+ fp)/fs....
...indiceDosCoeficientes (k));

numerador(fy ,...,fn) + componenteDeEntrada(fi ,..., fn)+ ..
...componenteDeEntradaSaida(f; ,..., fn)+componenteDeSaida(fi ,..., fn);
H{grau}(f1 ,...,fn) < numerador(fy ,...,fn) / denominador(fi ,...,fyn);
Hnn{grau, 1}(f1 ,...,fn,m1) < H{grau}(f1 ,... ., fn).exp(—j.2.7.(f14+...+fn)...
o/ fs.m1);

Figura 4.1 — Algoritmo para obtencdo da FRFG discreta. Este algoritmo foi implementado em forma recursiva.
Os parametros de entrada s3o: grau: grau maximo da FRFG a ser encontrada; c: coeficientes (ver Eq. (4.6)),
fs: frequéncia de amostragem.
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4.2 RELACAO ENTRE AS FUNCOES DE RESPOSTA EM FREQUENCIA GENERALIZADA
E A SAIDA DE UM SISTEMA

A Eq.(4.4), pode ser reescrita da seguinte forma:

N
y(k) = Z / / { [Jwi, ..y jlw—w; — ... —wpo1)] -
n=1 —7fs —7fs
LW
H U ]w’ w s - wn—l)] } exXp <]f—k> dwl...dwn_ldw =

1 Tfs
= —/ ZYn(jw)eXp (jﬁk,) dw
™ —7fs n=1 fs

(4.9)

com

Y, (jw) / / H, [jwi,...,jw—w — ... —wy_1)]
—7fs —7fs

(4.10)
H U(jwi)U(w—wy — ... — wn_l)} dwy . ..dw,_1

A partir das equagdes acima, pode ser demonstrado (BILLINGS, 2013) que Y (jw) pode

ser reescrito como:
Y(jw) =) Ya(jw) (4.11)
com

1/vn : T

Y, (jw) :W / H,(jwi, ..., jwn) H U(jw;)do,n,
w=w1i+...+wn =1 (412)
com —7wfs <w <7f, ..., —7fs <w, <7fs

em que do,, denota uma hiperarea infinitesimal no hiperplano w = w; + ... + w,.

O significado desta equagdo, explicando resumidamente, é que o valor em cada ponto
(w1, ...,wy,) das FRFGs corresponde ao ganho do sinal de saida em relagdo aos valores do
sinal de entrada nas frequéncias wy, ws, . .. ,w, (considerando valores positivos e negativos das
frequéncias). As frequéncias wy, ws, ..., w, do sinal de entrada influenciardo a frequéncia do
sinal de saida w = w; + ... + w,. Isto pode ser visto pelo hiperplano w = wy + ... + w, que

denota os pontos de integragdo da integral na Eq. (4.12) para cada frequéncia w.
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4.3 EXEMPLO DE FUNCOES DE RESPOSTA EM FREQUENCIA GENERALIZADA E SUA
RELACAO COM O SINAL DE SAIDA

Nesta secdo sera dado um exemplo da obtencdo da FRFG de um sistema simples, bem

como do uso das FRFGs para a analise da saida do sistema identificado.
O sistema n3o linear que servirad de exemplo tem a seguinte equacdo de diferencas:
y(k) =0,1y(k — 1) — 0,5u(k — 1)y(k — 1) + 0, lu(k — 2) (4.13)
em que u é o sinal de entrada e y € o sinal de saida do sistema.

Abaixo sdo mostradas as FRFGs até o grau 3 do sistema descrito pela Eq. (4.13).

Hi(f1)=—e 20028117 (4.14)

10.0e9-0628 /17 _1 ¢

Ha(f1,fa)= =50 0-0628 f1 j+0.0628 fo j ,—0.126 f1 j ,—0.0628 fo j (4 15)
2 L2)= (10_0600628,)‘1]'71'0) (10'0e0A0628 1 j+0.0628 f2j71_0) '

25.060-0628 f1 j+0.0628 fo j+0.0628 f3 j ,—0.126 f1 j ,—0.0628 f3 j ,—0.0628 f3 j (4 16)
10000528 717 _1.0Y (10.0e0-0628 1 70-0628 137 _1 0) (10,0 £0-0628 /1 7-+0.0628 /3 7+0-0628 3 j _1 o) :

Hs(f1,f2,f3)=(

E interessante notar que, apesar de o sistema ter grau polinomial maximo igual a dois, foi
encontrada a FRFG de grau trés. Isso é devido ao termo 0, 5u(k — 1)y(k — 1), ja que para
sistemas com termos que misturem o sinal de entrada com o de saida, as FRFGs serdo fun¢des
n3o nulas para n — oo (n da Eq.(4.11)). Para sistemas em que os termos n3o lineares sejam
termos que envolvam apenas os sinais de entrada ou apenas os de saida, as FRFGs serdo

fungbes ndo nulas até o maior grau polinomial.

A seguir serdo mostrados os graficos das FRFGs do sistema. Os graficos das FRFGs a
seguir e no capitulo seguinte serdo mostrados, com o propésito de melhor compreensdo das
funcdes, com os eixos das frequéncias plotados com cores em funcdo do valor da frequéncia
do sinal de entrada. Além disso, as curvas ou superficies representando o médulo das FRFGs
serdo mostradas com cores em funcdo das frequéncias do sinal de saida correspondentes as
frequéncias dos sinais de entrada mostradas nos eixos e titulos dos graficos (para FRFG maior
que dois). Os pontos das curvas ou superficies que tém a mesma cor correspondem ao

hiperplano dos pontos de integragdo da integral da Eq. (4.12).

Na Figura 4.2 é mostrado o grafico do médulo da FRFG de grau 1, que é a resposta em
frequéncia de um sistema linear. Como é possivel observar pela figura, trata-se de um sistema
passa-baixas. Como esperado para a FRFG de grau 1, as frequéncias do sinal de saida s3o as

mesmas do sinal de entrada. Como explicado no paragrafo anterior, isto esta explicitado nas
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cores do eixo da frequéncia (abscissa) e da curva que representa o médulo da FRFG.
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Figura 4.2 — |H1(f1)|. A cor da abscissa é em fung¢do da frequéncia do sinal de entrada e a cor da curva do
|H1(f1)| € em fun¢do da frequéncia do sinal de saida.

Na Figura 4.3 é mostrado o grafico do médulo da FRFG de grau 2. Como explicado
anteriormente, os eixos das frequéncias sdo mostrados com as cores em funcdo da frequéncia
presente no sinal de entrada. A superficie que representa o médulo da FRFG de grau 2 é
mostrada com as cores em fun¢do da frequéncia (ver a barra de cores na Figura 4.3) do sinal
de saida resultante de sinal de entrada contendo componentes nas frequéncias mostradas nos

eixos das frequéncias fi e fs.

Na Figura 4.4 & mostrada a FRFG de grau 3. Como neste caso a FRFG é uma fungdo de
3 entradas (f1, f2 e f3) sdo mostrados quatro cortes de |Hs( f1, fa, f3)|. Como nas FRFGs de
grau 1 e 2, os eixos das frequéncias (assim como o titulo de cada corte) sdo mostrados com as
cores em fungdo da frequéncia presente no sinal de entrada, e as superficies que representam o
modulo da FRFG de grau 3 sdo mostradas com as cores em fungdo da frequéncia (ver a barra
de cores na Figura 4.4) do sinal de saida resultante de sinal de entrada contendo componentes

nas frequéncias mostradas nos eixos das frequéncias f1, f> e f3.
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Figura 4.3 — |H2(f1, f2)|. A cor dos eixos fi e fo & em fungdo da frequéncia do sinal de entrada e a
cor da superficie do |Ha(f1, f2)| € em funcdo da frequéncia do sinal de saida. A barra de cores mostra a
correspondéncia entre as cores e as frequéncias.

Da mesma forma que funcdes de resposta em frequéncia sio utilizadas para calcular as
componentes no dominio da frequéncia do sinal de saida de um sistema linear em resposta
a um determinado sinal de entrada, na Figura 4.5(a) & mostrado o resultado do uso da
Eq. (4.11) para estimar as componentes no dominio da frequéncia do sinal de saida do sistema
da Eq. (4.13), tendo como entrada uma senoide de 20 Hz. Na Figura 4.5(b) é mostrado a
FFT do sinal de saida gerado pelo sistema da Eq. (4.13) tendo como entrada o mesmo sinal.
Comparando os dois graficos, é possivel observar que a estimativa feita utilizando a Eq. (4.11)

é igual a FFT do sinal de saida obtido diretamente do sistema.

Pelos graficos das FRFGs (Figura 4.2, Figura 4.3 e Figura 4.4), é possivel deduzir que o
sistema descrito pela equagdo de diferencas da Eq. (4.13) é um filtro n3o linear passa-baixas.
Chega-se a esta conclusdo observando-se, nas trés FRFGs, o maior valor das fun¢des esta onde
as curvas e superficies tém a cor correspondente a frequéncia zero (cor preta). Conforme a

frequéncia aumenta (cores mais claras), o valor do médulo das FRFGs diminui.

Para mostrar este comportamento de sistema passa-baixas, na Figura 4.6 sdo mostradas as
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cada corte de |Hs(f1, f2, f3)| € em fun¢do da frequéncia do sinal de entrada. A cor das superficies de cada
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Figura 4.5 — Sinal de saida do sistema no dominio da frequéncia: (a) Estimativa utilizando a Eq. (4.11), (b)
Obtida calculando a FFT do sinal.

FFTs dos sinais de saida para entradas senoidais com diferentes sinais de entrada. Observando

as componentes das frequéncias para diferentes entradas, é possivel observar que a energia
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das componentes de frequéncias maiores € menor, apesar do sinal de entrada ter a mesma

amplitude em todos os casos.
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Figura 4.6 — S0 mostradas as saidas no dominio da frequéncia para as entradas: (a) u(t) = sen(272t),
(b) u(t) = sen(275t), (c) u(t) = sen(2710¢), (d) u(t) = sen(2w15t), (e) u(t) = sen(2720t), (f) u(t) =
sen(2725t).

No capitulo seguinte o conceito de FRFG sera utilizado para analisar a transducdo neuro-
mecanica feita pelo nacleo de MNs no dominio da frequéncia, utilizando o modelo NARMAX

encontrado no capitulo 3.
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5 UMA APLICACAO DAS FUNCOES DE RESPOSTA EM FREQUENCIAS
GENERALIZADAS PARA O ESTUDO DE UM NUCLEO DE
MOTONEURONIOS

Neste capitulo o conceito de FRFG sera utilizado para analisar o comportamento do nicleo

de MNs na presenca de entradas oscilatérias.

5.1 AS FUNCOES DE RESPOSTA EM FREQUENCIA GENERALIZADAS DO NUCLEO DE
MOTONEURONIOS

Utilizando o método exposto no capitulo 4, foram obtidas as FRFGs do modelo encontrado
no capitulo 3, mostrado na Tabela 3.3. Neste capitulo toda a analise é feita apenas para o
muasculo SOL, mas as conclusdes se estendem para os outros masculos. Abaixo sdo mostradas

as FRFGs até o grau 6.

1.4.10—15) ¢—0.094 7 j 4.9.1015 e0'016f1j+148-1015

Hi(f1)= 14104 4 (1.5-105) 003111 1 (1.0.105) 0-063T1 7 (2.2.105) 004717 (4.5.104) 0016 11 ]

Hy(f1.£2)=0 (5.2)
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(5.6)

Nas Figura 5.1, Figura 5.2, Figura 5.3, Figura 5.4 e Figura 5.5 est&o os graficos dos médu-
los de Hy(f1), H3(f1, f2, f3), Ha(f1, f2, f3, fa), Hs(f1, fa, f3, fa, f5) € He(f1, fo, f3, fa, fs5 o),

respectivamente.
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Figura 5.1 — |H1(f1)| do nicleo de MNs

Observando os graficos das FRFGs nota-se que, assim como no exemplo dado na secdo 4.3,
o niacleo de MNs tem um comportamento de um sistema ndo linear passa-baixas, ja que o
maior valor do médulo das FRFGs é localizado no hiperplano f1 + fo+...+ f, = 0 para todo

n, com as frequéncias f tendo valores positivo e negativo.

E interessante notar que utilizando as FRFGs é possivel prever certos comportamentos do
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Figura 5.2 — |H3(f1, f2, f3)| do nacleo de MNs.A barra de cores mostra a correspondéncia entre as cores e as
frequéncias.

sistema original. De particular importancia, deve-se notar que acontece um aumento do nivel
médio da forca (f = 0 Hz) na presenca de um sinal senoidal na entrada do nicleo de MNss.
Isto pode ser melhor visto na Figura 5.6, que mostra a saida do sistema de nicleo de MNs
no dominio da frequéncia estimada pelo uso da Eq. (4.11) tendo como entrada uma senoide
com 20 Hz de frequéncia e uma média suficiente para gerar uma forca muscular equivalente
a 15% da CVM (u(t) = 0,1sen(2720t) + 0,25, lembrando que a entrada para o modelo
identificado foi normalizada). Na Figura 5.6(a) é mostrada a estimativa da saida considerando
o sinal de entrada sem a oscilagdo em 20 Hz. Na Figura 5.6(b) é mostrada a estimativa da
saida considerando o sinal completo (u(t) = 0,1sen(2720t) + 0,25). E possivel observar
que, ao se estimar a saida no dominio da frequéncia considerando o sinal com a oscilacdo em
20 Hz (Figura 5.6(b)), a componente em 0 Hz é maior (aproximadamente 270) do que a da
estimativa feita considerando apenas um sinal constante no sinal de entrada (aproximadamente
175 na Figura 5.6(a)). Além disso, é possivel observar na Figura 5.6(b) que na estimativa da
saida no dominio da frequéncia é possivel notar que a amplitude da componente em 20 Hz do

sinal de saida (forca muscular) é desprezivel.
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Figura 5.3 — |H4(f1, f2, f3, f4)| do nacleo de MNs. A barra de cores mostra a correspondéncia entre as cores
e as frequéncias.

Este tipo de previsdo seria muito dificil de fazer apenas analisando as equacées diferenciais
do modelo original ou mesmo as equaces de diferencas do modelo identificado no dominio do
tempo. Esta previsdo feita utilizando as FRFGs do niacleo de MNs é importante ja que oscila-
¢Bes corticais nas bandas beta e gama (13 Hz a 30 Hz e 35 Hz a 70 Hz, respectivamente) que
se conectam aos MNs pelos axdnios do trato piramidal (BAKER; PINCHES; LEMON, 2003)
tém sido observadas tanto em macacos (MURTHY; FETZ, 1992; MURTHY; FETZ, 1996; SA-
NES; DONOGHUE, 1993; BAKER; OLIVIER; LEMON, 1997; BAKER et al., 2001; BAKER;
PINCHES; LEMON, 2003) como em seres humanos (CONWAY et al., 1995; SCHOFFELEN;
OOSTENVELD; FRIES, 2005; KRISTEVA; PATINO; OMLOR, 2007; ENGEL; FRIES, 2010;
GWIN; FERRIS, 2012). Este acoplamento foi estudado por meios indiretos em diferentes
tarefas motoras utilizando-se a coeréncia (Eq. (2.1)) entre o eletroencefalograma (EEG) (ou
magnetoencefalogramo ou campos de potenciais locais) e o eletromiograma (EMG) (CONWAY
et al., 1995; BAKER; OLIVIER; LEMON, 1997; SALENIUS et al., 1997; HALLIDAY et al.,
1998; MIMA et al., 1999; KILNER et al., 2000; SCHOFFELEN; OOSTENVELD; FRIES, 2005;
GILBERTSON et al., 2005; ANDRYKIEWICZ et al., 2007; KRISTEVA; PATINO; OMLOR,



5.1 As funcdes de resposta em frequéncia generalizadas do niicleo de motoneurénios 58

f3=-1 0.7722,f4=1 0.7722,f5=-10.7722 f3=0,f4=0,f5=-2.1 544

100

f,(Hz) 20 20 f, (Hz) f, (H) 20 20 f, (Hz)
1,=10.7722,f,=-10.7722,,=6.4633 1,=19.3899,f,=19.3899,1.=15.081

-20

-100

f, (Hz)

f, (Hz)

f (Hz) 20 20 f (Hz) 20 20

Figura 5.4 — |H5(f1, f2, f3, fa, f5)| do nicleo de MNs. A barra de cores mostra a correspondéncia entre as
cores e as frequéncias.

2007; CHAKAROV et al., 2009; NARANJO et al., 2010; YANG et al., 2010; USHIYAMA et
al., 2012; GWIN; FERRIS, 2012; MENDEZ-BALBUENA et al., 2012). As coeréncias repor-
tadas nas bandas beta e/ou gama indicam que a atividade muscular nestas frequéncias sdo
dependentes, pelo menos em parte, da atividade corticoespinhal. Apesar do grande niamero de

observacdes experimentais, os possiveis mecanismos pelos quais estas oscilacdes podem influir
no controle da forca muscular ainda ndo é clara (FETZ, 2013; AUMANN; PRUT, 2015).

A investigacdo experimental de como as entradas comuns aos MNs de um nucleo in-
fluenciam os disparos dos MNs (e consequentemente a geragdo da forga) é dificil devido as
dificuldades em se medir as entradas do nicleo de MNs em seres humanos (HECKMAN;
ENOKA, 2012). Devido a esta dificuldade, o estudo de como as entradas comuns dos MNs
de um nacleo influenciam os disparos dos MNs (e a forca muscular) tem sido abordado re-
centemente utilizando simulagdes de modelos computacionais (WILLIAMS; BAKER, 2009a;
WILLIAMS; BAKER, 2009b; STEGEMAN et al., 2010; NEGRO; FARINA, 2011a; NEGRO;
FARINA, 2011b; NEGRO; FARINA, 2012; WATANABE et al., 2013; FARINA; NEGRO; DI-
DERIKSEN, 2014; GALLEGO et al., 2015a; LOWERY; MYERS; ERIM, 2007; DIDERIKSEN
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Figura 5.5 — |Hg(f1, f2, f3, f4, f5, f6)| do nicleo de MNs. A barra de cores mostra a correspondéncia entre as
cores e as frequéncias.

et al., 2015). Como ja mencionado no capitulo 3, trabalhos utilizando modelos computacio-
nais (LOWERY; MYERS; ERIM, 2007; STEGEMAN et al., 2010; NEGRO; FARINA, 2011b;
FARINA; NEGRO; DIDERIKSEN, 2014) concluiram que o nicleo de MNs age como um sis-
tema linear. Uma consequéncia do nicleo de MNs ser um sistema linear é que os disparos
dos MNs (e a for¢ca muscular) terdo as mesmas componentes no dominio da frequéncia das
entradas comuns aos MNs do nacleo. Como a forca muscular tem uma relacdo linear com
os disparos dos MNs do niicleo e a banda até em torno de 6 Hz (NEGRO; FARINA, 2011a),
se considerarmos que o ntcleo de MNs age como um sistema linear, para ocorrer geragdo de
forca é necessario que exista nas entradas sinapticas dos MNs sinais nesta banda de frequéncia
(0 Hz-6 Hz). Isto faria com que as oscilagdes corticais nas bandas beta e gama (20 Hz e 40 Hz
respectivamente) observadas experimentalmente n3o tivessem nenhum papel na geracdo de

forca e a coeréncia corticomuscular seria apenas um epifenémeno.

A conclus3o de que o nacleo de MNs é um sistema linear (LOWERY; MYERS; ERIM, 2007;
STEGEMAN et al., 2010; NEGRO; FARINA, 2011b; FARINA; NEGRO; DIDERIKSEN, 2014)
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Figura 5.6 — Estimativa da saida do nicleo de unidades motoras para entrada oscilatéria a 20 Hz com média
ndo nula no dominio da frequéncia. (a) estimativa da saida considerando para o sinal de entrada apenas as
frequéncias em torno do 0 Hz (sinal constante) e (b) estimativa da saida considerando todas as frequéncias
do sinal de entrada (sinal completo).

contradiz o modelo n3o linear identificado no capitulo 3. Com o comportamento n&o linear
passa-baixas observado nos graficos das FRFGs do nacleo de MNs (Figura 5.1, Figura 5.2,
Figura 5.3, Figura 5.4 e Figura 5.5), nota-se que existe um comportamento do nicleo de
MNs que transfere as componentes em altas frequéncias contidas nas entradas dos MNs para
baixas frequéncias no sinal de forca muscular (ou, equivalentemente, para os disparos dos
MNs), como evidenciado na Figura 5.6. Este fendmeno de transferéncia de poténcia entre
diferentes frequéncias entre a entrada e a saida dos MNs pode ser o que permite que as

oscilagBes corticais nas bandas beta e gama tenham efeito na geracdo de forca muscular.

5.2 USO DO MODELO REALISTA PARA ANALISE DAS ENTRADAS MOTONEURONAIS
EM ALTA FREQUENCIA

Para verificar se o comportamento previsto pelas FRFGs obtidas esta consistente com
o modelo neuromuscular realista (ver apéndice A), foram feitas simulacdes no modelo com-
plexo em que o comando descendente contém componentes na banda beta (20 Hz). Os
dados das simula¢des mostradas nesta secdo, juntamente com os scripts escritos na lingua-
gem MATLAB® (MathWorks®) utilizados para o seu processamento, esto disponiveis em
https://osf.io/v8mit/.

Primeiramente foi utilizado como média da frequéncia de disparo do comando descendente


https://osf.io/v8m4t/
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o sinal com a equacdo abaixo.

65 : 0<t<60s
FRi(t) =14 65+ 20sen(2720t) , 60s<t<120s (5.7)
58 4+ 20sen(2720t) , 120s <t <180s

em que F'Ry(t) é a frequéncia média de disparo dos processos pontuais Poisson de cada
um dos comandos descendentes. O sinal de entrada, com duracdo de 180 s, inicia com 65
disparos/s, ap6s 60 s comega uma oscilagdo com frequéncia de 20 Hz e ap6s 120 s a oscilagdo
passa a ser em torno de 58 disparos/s. O sinal resultante é mostrado na Figura 5.7. Além
do comando descendente, cada um dos MNs recebeu um processo pontual (independente
dos demais) com ISI com média de 8 ms e distribui¢do Poisson, visando simular fontes de
ruido independente agindo em cada MN. A amplitude das oscilacdes foi escolhida para que o
sincronismo dos disparos dos axdnios descendentes resultasse similar aos dados experimentais
reportados por Baker et al. (1999). A frequéncia de 20 Hz foi escolhida para simular as

oscilacdes na banda beta que tém origem no cértex motor e atingem a medula.

Na Figura 5.8 € mostrado o sinal da forca gerada pela simulacido do modelo complexo tendo
a frequéncia média de disparos dos processos pontuais do comando descendente mostrada na
Figura 5.7. Como é possivel observar, com a frequéncia média dos disparos constante em 65
disparos/s, a for¢a produzida foi de aproximadamente 375 N (em azul). A partir dos 60 s a
frequéncia média de disparos comeca a oscilar a uma frequéncia de 20 Hz em torno de 65
disparos/s. Nesta situagdo, a forca muscular resultante cresceu para aproximadamente 475 N
(em marrom). Apés 120 s, a frequéncia média de disparos do comando descendente continua
oscilando em 20 Hz, mas em torno de 58 disparos/s. Com esta frequéncia média de disparos,

a forca muscular retorna para aproximadamente a forga inicial de 375 N (em verde).

O comportamento esperado em um sistema linear seria o surgimento de uma componente
em 20 Hz na forca muscular, neste caso com amplitude extremamente baixa devido a forte
filtragem passa-baixas do sistema que gera o sinal de forca muscular. Ou seja, na pratica
poderia-se esperar que a oscilacdo em 20 Hz na entrada do nicleo de MNs n3o exercesse
nenhum efeito sobre a forca gerada. Porém, o que é observado na Figura 5.10 é o aumento
da forca média apés as oscilacdes em 20 Hz nas entradas sinapticas dos MNs iniciarem, que
significa que a poténcia da forca muscular em 0 Hz aumenta. Esse aumento da poténcia da
forca muscular em 0 Hz ocorre sem que haja um aumento de poténcia em 0 Hz na entrada
dos MNs. O que ocorre é a transferéncia da poténcia contida em 20 Hz no sinal de entrada

dos MNs para 0 Hz (aumento da média) no sinal da forca (saida), efeito previsto pela analise
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Figura 5.7 — Taxa de disparos média usado nas simula¢des seguintes para cada axénio descendente. A taxa
de disparos basal foi de 65 disparos por segundo. A modulagcdo da taxa de disparos comeca ap6s 60 s com
um sinal senoidal de frequéncia 20 Hz e amplitude de 20 disparos por segundo. Apds 120 s, a taxa média de
disparos decai para 58 disparos por segundo.

das FRFGs feita na se¢do 5.1 (ver Figura 5.6).

Uma vez verificado que o comportamento previsto pelas FRFGs realmente acontece no
modelo realista, resta esclarecer quais os mecanismos neurais responsaveis por esta transfe-
réncia de poténcia das frequéncia altas na entrada para baixas na saida. Para esta analise, foi
utilizado o conceito de trem de disparos acumulados (do inglés cumulative spike train) (CST).
O CST ¢ a superposigdo (soma) dos trens de disparos de MNs do niacleo (NEGRO; FARINA,
2011a) como exemplificado na Figura 5.9. Em principio, para esta analise poderiam ser utili-
zados os trens de disparos de todos os MN do nicleo. Porém, neste caso a comparagdo com
dados experimentais ficaria dificil devido a dificuldade em se obter experimentalmente trens
de disparos de uma grande quantidade de unidades motoras individuais. Um outro sinal que
contém a informagdo dos disparos de todos os MNs é o EMG de superficie. Porém, Negro,

Holobar e Farina (2009) mostraram que o EMG de superficie ndo contém a informacdo das
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Figura 5.8 — Sinal da forca durante a simulagdo com o sistema complexo usando a taxa de disparos mostrada
na Figura 5.7

flutuacdes de baixa-frequéncia da forca muscular. Nesta analise, para facilitar uma possivel
futura verificacdo experimental dos resultados apresentados nesta sec3o, foi utilizado o CST de
apenas 5 unidades motoras escolhidas de forma aleatéria em 100 repeticdes. Como mostrado
por Negro e Farina (2011a), o CST, mesmo utilizando os dados de apenas 5 unidades motoras
do nacleo, tem uma relag3o linear com a forca muscular. Desta forma, é possivel investigar
quais mecanismos neurais permitem a transferéncia de poténcia entre frequéncias. Apés a
superposicdo dos trens de disparos, cada disparo é transformado em um pulso de 0,05 ms de
duragdo e 20000 de amplitude (uma aproximagdo de um impulso de Dirac), para ser possivel

computar o espectro de poténcia do CST.

Na Figura 5.10(a-c) sdo mostrados os espectros dos sinais da condutincia do nacleo
de MNs nas trés situacdes da Figura 5.7. Como esperado (SANDERSON, 1980), um pico
em 20 Hz apareceu na Figura 5.10(b-c) devido as oscilagdes nas entradas sinapticas nesta
frequéncia. Na Figura 5.10(d-f) sdo mostradas as coeréncias, calculadas utilizando a Eq. (2.1),
entre as entradas sinapticas e o CST formado por 5 MNs do nicleo, escolhidos aleatoriamente.
O IC para a coeréncia ser igual a zero foi calculado utilizando a Eq. (2.2). Os valores da
coeréncia para a média de disparos constante n3o foram estatisticamente diferentes de zero
para nenhuma frequéncia. Por outro lado, os valores das coeréncias nos casos das entradas

oscilatérias foram significativamente diferentes de zero em torno de 20 Hz. Na Figura 5.10(g)
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Figura 5.9 — Exemplo do conceito de CST. Os 5 trens de disparos da parte de cima da figura (cada um de
uma cor diferente) sdo superpostos (somados) para obter o CST. Os pulsos de area unitaria e duragdo 0,05 ms
foram indicados por setas.

sdo mostrados os disparos de todos os MNs durante as trés entradas diferentes (mostrados com
a cor correspondente). E interessante notar que ocorreu o recrutamento de unidades motoras
com maior for¢a (com indice maior na ordenada da Figura 5.10(g)) entre 60 s e 120 s, causado
pela oscilacdo em 20 Hz da frequéncia de disparo na entrada. Esse recrutamento de unidades
motoras mais fortes ocorre durante a parte positiva do ciclo senoidal e € isso que causa o efeito
n3o linear do aumento de forca entre 60 s e 120 s. Isto pode ser melhor visto nos detalhes
da Figura 5.10(g), que também mostram que os MNs com limiar de recrutamento mais baixo

tém suas taxas de disparo moduladas pela oscilacdo em 20 Hz.

A segunda simulagdo teve como entrada o sinal com a seguinte equagdo:

65 , 0<t<60s

(5.8)
65 + 20 sen(2720¢) [L + 0, 5sen(2mt)] , 60s<t < 120s

FRy(t) = {
em que F'Ry(t) é a frequéncia média de disparo dos processos pontuais de cada um dos
comandos-descendentes. Para este sinal de entrada, apés 60 s comeca uma oscilacdo em
20 Hz com a amplitude modulada por uma senoide de 1 Hz de frequéncia. O sinal resultante
esta mostrado na Figura 5.11. Além do comando descendente, cada um dos MNs recebeu
um processo pontual (independente dos demais) com ISI com média de 8 ms e distribuicdo

Poisson, visando simular fontes de ruido independente agindo em cada MN. A amplitude das
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Figura 5.10 — Resultados da simulagdo com o sistema complexo usando a taxa de disparos mostrada na
Figura 5.7(a). (a-c) Espectro da poténcia da condutancia sinaptica nas trés situa¢des da Figura 5.7. (d-f)
Coeréncia entre a condutancia sinaptica e o CST com a mesma entrada da Figura 5.7. Os dados individuais
das coeréncias com os 100 CSTs estdo mostrados em cor clara e a média estda mostrada em cor escura. (g)
Disparos dos MNs durante a simulacio.

oscilacdes foi escolhida para que o sincronismo dos disparos dos axdnios descendentes tivesse

resultado similar aos dados experimentais reportados por Baker et al. (1999).

As Figuras 5.12(a-b) mostram os espectros de poténcia para as duas situa¢des do sinal
de entrada da Figura 5.11. No caso da entrada correspondente a linha vermelha, trés picos

apareceram no espectro da conduténcia sinaptica em 19 Hz, 20 Hz e 21 Hz, correspondendo
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Figura 5.11 — Taxa de disparos média comega a 65 disparos por segundos. Apés 60 s a taxa de disparos média
comegca a oscilar com um sinal senoidal de 20 Hz, cuja amplitude foi modulada por uma senoide de 1 Hz.

ao espectro da modulagdo AM (CARLSON, 1975). Nas Figuras 5.12(c-d) sdo mostradas as
coeréncias, calculadas utilizando a Eq. (2.1), entre as entradas sinapticas e o CST formado
por 5 MNs escolhidos aleatoriamente. O IC para a coeréncia ser igual a zero foi calculado
utilizando a Eq. (2.2). Os valores da coeréncia para o disparo com média constante dos
comandos descendentes n3o foram estatisticamente diferentes de zero, enquanto que para a
entrada a 20 Hz com a amplitude modulada tiveram valores estatisticamente diferentes de zero
em torno de 20 Hz. O espectro da forca resultante em cada uma das situacées de entrada s3o
mostradas nas Figuras 5.12(e-f). Para a entrada com a amplitude modulada, o espectro da
forca mostra um componente em 1 Hz, que n3o estava presente nas entradas sinapticas dos
MNss.

Para analisar melhor o que permite esta demodulac3o pelo nicleo de MNs da informac3o
contida na banda-beta na entrada dos MNs, serad utilizado o conceito de taxa de ativacdo
(do inglés activation ratio) (AR) (HEROUX et al., 2014). O AR é utilizado para quantificar

a diferenca da fracdo de tempo que diferentes MNs do nicleo estdo ativos. Esta taxa foi
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Figura 5.12 — Espectro e coeréncias das entradas e saidas com os disparos do comando descendente tendo
como média o mostrado na Figura 5.11. (a-b) Espectros da condutancia sinaptica (c-d) Coeréncia entre a
conduténcia sinaptica e os CSTs de cinco MNs escolhidos aleatoriamente. O resultado de cada uma das 100
combinacdes esta mostrado em cor clara e a média em cor escura. A linha tracejada indica o intervalo de
confianga com a =0,05. (e-f) Espectro da forca nas duas situacdes.

computada como a porcentagem de tempo que os ISls de um determinado MNs foi menor do
que 100 ms. Isto significa que se um MN tem ISIs sempre maiores do que 100 ms durante toda
a simulacdo, sua AR é igual a zero. Ao contrario, se um MN dispara mais que 10 disparos/s
(ISl menor do que 100 ms durante toda a simulagdo), sua AR serd igual a 1. Atividade

intermitente de um MN corresponde a um valor entre 0 e 1.

A componente espectral em 1 Hz da forga muscular que apareceu na Figura 5.12(f) corres-

ponde, no dominio do tempo, & oscilagdo em 1 Hz mostrada em vermelho na Figura 5.14(a).
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Figura 5.13 — Exemplo do conceito da AR. As linhas verticais indicam os instantes de disparo de um MN. Os
valores dos ISls estdo indicados em ms. Os ISls menores que 100 ms est3o pintados em azul e os maiores que
100 ms estdo em amarelo. A AR é a fragdo de tempo indicada em azul. Neste exemplo, a AR do MN é de
63%.

Na Figura 5.14(b) sdo mostrados os instantes de disparo de todos os MNs do nucleo. As
cores dos pontos mudam de acordo com os valores das ARs de cada MN (ver as barras de
cores). Com o sinal de entrada com a amplitude modulada, os MNs com as ARs mais baixas
(os pontos vermelho-escuro) foram recrutados e desrecrutados na frequéncia de exatamente
1 Hz e consequentemente gerando a oscilagdo da forca muscular a 1 Hz. As curvas grossas
com as cores escuras nas Figuras 5.14(c-d) (médias dos espectros individuais mostrados em
linhas finas) sdo as médias dos espectros dos CSTs de 5 MNs escolhidos aleatoriamente entre
os 5% dos MNs com AR mais baixa (disparando por uma fragdo de tempo baixa). As curvas
grossas com as cores claras nas Figuras 5.14(c-d) sdo as médias dos espectros dos CSTs de 5
MNs entre os 5% dos MNs com AR mais alto (disparando durante uma fragdo de tempo alta)
escolhidos aleatoriamente (curvas individuais mostradas em linhas finas). O pico espectral
dos CSTs com AR alta com a entrada constante (Figura 5.14(c)) indica que a frequéncia
média dos primeiros MN a serem recrutados é em torno de 16 disparos/s. Para a entrada com
amplitude modulada, o CST originario dos MNs com baixa AR (linha vermelha) tem um pico
em 1 Hz significativamente maior do que o do espectro do CST dos MNs com alta AR. Por

outro lado, o pico em 20 Hz aparece tanto para os MNs com alta e baixa AR.

A primeira observacdo é que os resultados das coeréncias relacionando as entradas si-

napticas e os disparos dos MNs nas Figuras 5.10(d-e) e Figura 5.12(d) sdo semelhantes as
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Figura 5.14 — Analise dos disparos dos MNs com os disparos do comando descendente tendo como média o
sinal mostrado na Figura 5.11. (a) Sinal da forca muscular durante um periodo de 15 s. Com o inicio da
modula¢do a forca comeca a oscilar em 1 Hz. (b) Disparos dos MNs durante um periodo de 15 s. A cor dos
pontos indica os valores da AR dos MNs, indicados nas barras. (c-d) Linha escura: média do espectro dos
CSTs de 5 MNs escolhidos aleatoriamente entre os 5% dos MNs com AR mais baixo. Linha clara: média do
espectro dos CSTs de 5 MNs escolhidos aleatoriamente entre os 5% dos MNs com AR mais alto. Os espectros
foram normalizados pela sua poténcia maxima (c) e pela poténcia em 20 Hz (d).

coeréncias observadas experimentalmente (CONWAY et al., 1995; SCHOFFELEN; OOSTEN-
VELD; FRIES, 2005; ANDRYKIEWICZ et al., 2007; MENDEZ-BALBUENA et al., 2012;
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PEREZ; SOTEROPOULOS; BAKER, 2012; USHIYAMA et al., 2012), indicando uma efetiva
transmissdo das altas frequéncias (20 Hz) das entradas sinapticas para o nicleo de MNs. En-
tretanto, medidas de coeréncia s3o capazes de detectar apenas relacées lineares. Por exemplo,
a auséncia de coeréncia corticomuscular em baixas frequéncias n3o exclui a possibilidade de
existir uma influéncia n3o linear das oscilacdes nas entradas motoneuronais na banda beta
(ou acima) no controle da forga. De fato, na Figura 5.8 a média da for¢a muscular cresceu
entre 60 s e 120 s, e na Figura 5.14(a) apareceu uma oscilacdo em 1 Hz depois dos 60 s, que
correspondem, respectivamente, a um aumento na poténcia em 0 Hz e em 1 Hz. Os dois casos
indicam um comportamento n3o linear, ja que nenhuma destas frequéncias estavam presentes

nas entradas sinapticas (Figura 5.10(b) e Figura 5.14(b)).

A analise do comportamento dos disparos dos MNs (Figura 5.10(g) e Figura 5.14(b))
ajuda a esclarecer qual é o principal mecanismo responsavel pela extracdo da informacdo de
baixas frequéncias contida nas oscilacées nas entradas motoneuronais na banda-beta. Pode ser
notado que o aumento da forca média, em marrom na Figura 5.8, ocorre ao mesmo tempo em
que ocorre o recrutamento de unidades motoras adicionais (com abalos de maior amplitude)
em resposta a oscilagdo em 20 Hz (pontos marrons na Figura 5.10(g)). Os disparos dos MNs,
sincronizados com as oscilagdes em 20 Hz, geram apenas um aumento no nivel de forca devido
ao comportamento de um filtro passa-baixa do musculo (ver Eq. A.1). Um comportamento
similar pode ser observado para a modulacdo por uma senoide de 1 Hz da amplitude da
oscilagdo de 20 Hz (Figura 5.12(a)). Neste caso, os MNs com as ARs mais baixas (pontos
vermelho-escuro da Figura 5.12(b)) foram recrutados e desrecrutados a exatamente 1 Hz,
gerando uma oscilagdo da for¢a muscular (ver as linhas verticais nas Figura 5.14(a-b)). Este
efeito pode ser melhor analisado com os espectros dos CSTs (Figura 5.14(d)). Enquanto a
componente em 20 Hz aparece nos espectros de todos os CSTs dos MNs, também mostrado
no dado experimental de Farmer et al. (1993) e Negro e Farina (2012), a poténcia em 1 Hz dos
CSTs depende dos limiares de recrutamento dos MNs. Os espectros de poténcia em 1 Hz dos
CSTs de MNs de baixa AR (limiar de recrutamento mais alto, mostrados na curva vermelha da
Figura 5.14(d)) sdo significativamente maiores do que a curva correspondendo aos MNs de AR
maiores (limiar de recrutamento mais baixo, mostrados na curva amarela da Figura 5.14(d)).
Isto significa que os altimos MNs recrutados s3o os que mais contribuem para a oscilacdo em
baixa frequéncia da forca muscular, ja que o espectro da forca muscular é igual ao espectro
do CST até 6 Hz (NEGRO; FARINA, 2011a).

Uma consequéncia do comportamento n3o linear do nicleo de MNs é que um nivel de

forca similar a obtida sem nenhuma oscilagdo nas entradas sinapticas (cores azul e verde na
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Figura 5.8) pode ser obtida com uma frequéncia de disparo basal menor (58 disparos/s ao invés
de 65 disparos/s) com a presenca da oscilagdo em 20 Hz (cor verde na Figura 5.7). Como ja
previsto por Baker, Olivier e Lemon (1997) e Salenius et al. (1997), esta analise mostrou que
uma oscila¢do a 20 Hz nas entradas sinapticas dos MNs produz uma forca isométrica com uma
menor taxa de disparo do trato piramidal. Isto significa que & necessario um custo metabdlico
mais baixo para a producdo da mesma forca com a presenca das oscilacdes na banda-beta nas

entradas motoneuronais.

O comportamento n&o linear do ntcleo de MNs contradiz as conclusdes de Lowery, Myers
e Erim (2007), Stegeman et al. (2010) e Farina, Negro e Dideriksen (2014), que analisaram
o nacleo de MNs operando em torno de 5% da CVM com a maioria dos MNs recrutados.
Estes estudos desprezam qualquer papel que as oscilacdes de alta-frequéncia possa ter, ja
que os musculos ndo respondem para frequéncias maiores que 6-10 Hz (NEGRO; HOLOBAR,;
FARINA, 2009) e os resultados apresentados aqui levam a conclusdo de que a extracdo da
informacdo de baixa-frequéncia a partir das oscilacdes na banda-beta é possivel devido aos
diferentes limiares de recrutamento de cada MN. Dados experimentais indicam que, na maioria
das situacdes, o nicleo de MNs n3o esta totalmente recrutado. Por exemplo, o misculo séleo
tem seus MNs totalmente recrutados apenas em 100% da CVM (OYA; RIEK; CRESSWELL,
2009), o adutor do polegar em 50% da CVM (KUKULKA; CLAMANN, 1981), o primeiro
interésseo dorsal entre 50% e 75% da CVM (De Luca et al., 1982; MORITZ et al., 2005), o
biceps braquial em 88% da CVM (KUKULKA; CLAMANN, 1981) e o abdutor do halux em

58% da CVM (KELLY; RACINAIS; CRESSWELL, 2013).

Os dados das simulacdes do modelo complexo apresentados neste capitulo sdo frutos de
simulacdes do modelo do masculo SOL, entretanto os resultados s3o bastante robustos, sendo
similares para diferentes quantidades de MNs, faixas dos valores dos pardmetros do modelo,
modelo dendritico com a presenca de dendrito ativo (resultado ndo mostrado), estrutura do
nacleo de MNs (por exemplo, com a presenca de células de Renshaw), diferentes ISls do
ruido independente de cada MN, diferentes distribuicdes dos processos pontuais estocasticos
e frequéncias da oscilacdo de entrada dos MNs. Na verdade, o comportamento descrito neste

capitulo deve ocorrer em qualquer rede que possua uma gradacio dos limiares de disparo.

Em resumo, os resultados apresentados neste capitulo sugerem um papel para oscilacdes
corticais em altas frequéncias: contribuir para a producdo de forca minimizando o gasto
energético pelo cortex motor. O mecanismo por tras desta capacidade de um nicleo de MNs
decodificar oscilacdes corticais em alta frequéncia é a gradacdo dos limiares de recrutamento

encontrada nos nicleos de MNss.



72

6 CONSIDERACOES FINAIS

Em face dos resultados originais que foram obtidos, os métodos de identificacdo de siste-
mas e analise de sistemas n3o lineares no dominio da frequéncia contribuiram para avancar no
entendimento de certos mecanismos que podem estar envolvidos no controle motor. O modelo
simplificado obtido no capitulo 3 foi capaz n3o sé de reproduzir a dindmica do modelo biolo-
gicamente realista, e consequentemente comportamentos experimentais de sujeitos realizando
uma flexdo plantar, mas também de possibilitar a analise de questdes fundamentais para o
entendimento do funcionamento do nacleo de MNs que vém sendo levantadas nos altimos

anos.

Devido a estas contribuicdes, o trabalho apresentado nesta tese resultou em algumas pu-
blicagdes: 1) em conferéncias internacionais, com o contetdo descrito no capitulo 2 (WATA-
NABE; ELIAS; KOHN, 2013b) e no capitulo 3 (WATANABE; KOHN, 2014) e 2) em periédico
internacional, com o contetdo descrito na se¢do 5.2 (WATANABE; KOHN, 2015). No mo-
mento de finalizac3o desta tese esta sendo escrito um artigo para periédico internacional com

o contetdo do capitulo 4 e secdo 5.1.

Uma das maiores dificuldades durante a realizacdo deste trabalho foi o fato de na literatura
existente de identificacdo de sistemas n3o haver uma grande preocupacdo em reportar detalhes
da implementacdo computacional dos diferentes métodos. Por isso, apesar de neste trabalho
n3o ter sido desenvolvido nenhum método novo de identificacdo de sistemas, esta tese deixa
como contribuicdo a escrita em formato de pseudocédigo (Figuras 3.5, 3.6, 3.7 e 4.1) dos
métodos de identificacdo de sistemas utilizados, que podem ser (teis a futuras implementacdes
destes métodos. Além disso, todos os cédigos computacionais desenvolvidos referentes aos
métodos utilizados nos capitulos 3 e 4, escritos na linguagem MATLAB® (MathWorks®) e
que podem ser executados na plataforma livre GNU Octave, estio disponiveis livremente no

endereco https://github.com/rnwatanabe/FROLSIdentification.

A contribuicdo mais significativa reportada nesta tese foi, sem davida nenhuma, a descricio
do mecanismo do funcionamento do niicleo dos MNs que possibilita a decodificacdo em forca
muscular das entradas motoneuronais oscilatérias em torno de 20 Hz (banda-beta) ou em

frequéncias mais altas, conforme descrito no capitulo 5. Este achado, em principio, poderia


https://github.com/rnwatanabe/FROLSIdentification
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ter sido feito utilizando somente o modelo biologicamente realista descrito no apéndice A,
ndo sendo necessaria a identificacdo de sistemas realizada ao longo do trabalho apresentado
nesta tese. Porém, modelos biologicamente realistas de nicleo de MNs, como o empregado
neste trabalho, sdo utilizados por diversos grupos de pesquisadores ha mais de uma década e
a busca pela funcio das oscilacdes corticais na banda beta e gama no controle motor tem sido
bastante intensa nos Gltimos anos. Apesar disso, ndo é de conhecimento do autor nenhum
outro trabalho que tenha proposto algum mecanismo que possibilite que oscilagBes corticais
na banda-beta (20 Hz) tenham efeitos sobre os MNs para a geracdo de for¢a. Este achado
s6 foi possivel devido a analise no dominio da frequéncia, que utilizou o conceito de FRFG
a partir do modelo de niicleo de MNs identificado, ter mostrado que o sistema de niicleo de

MNs se comporta como um sistema n3o linear passa-baixas.

Apesar do avanco no entendimento da transducdo das entradas pré-motoneuronais em
forca muscular, hd muitas questdes em aberto a respeito desta transducdo. Por exemplo,
a funcdo das células de Renshaw é ainda matéria de muita investigacdo. Outros pontos
ainda n3o totalmente esclarecidos sdo como os dendritos ativos podem afetar a transducio
neuromecanica ou como as entradas de origem sensorial podem afetar o comportamento do
nicleo de MNs. A investigacdo destas e outras quest®es poderdo ter grande avanco ao se

utilizar a mesma metodologia apresentada ao longo desta tese.
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APENDICE A - MODELO NEUROMUSCULOESQUELETICO UTILIZADO

O modelo neuromusculoesquelético utilizado (CISI; KOHN, 2008; ELIAS; CHAUD; KOHN,
2012; WATANABE et al., 2013; ELIAS; KOHN, 2013; ELIAS; WATANABE; KOHN, 2014,
WATANABE; KOHN, 2015) representa o tibial anterior (TA) (musculo da perna responsavel
pela flexdo dorsal) e os trés musculos do triceps sural (TS): SOL, GM e gastrocnémio lateral
(GL) (musculos da perna responsaveis pela flexdo plantar), juntamente com os seus respectivos

nacleos de unidades motoras e proprioceptores.

Na Figura A.1 estd um diagrama simplificado com a visdo geral do modelo neuromuscu-

loesquelético utilizado ao longo deste trabalho.

lMT(t)

Comando (
Descendente‘( Pool de

'Qnidades Motoras,

Modelo
mecanico

Reflexos IM(t),v(t)

Proprioceptores )

Figura A.1 — Vis3o geral do modelo neuromusculoesquelético biologicamente realista utilizado ao longo deste
trabalho. a(t): sinal de ativacdo muscular; F'(t): forca gerada pelo muasculo; 6(t): angulo de variagdo do
tornozelo; 1M (t):comprimento muscular; v(t): velocidade de variagdo do comprimento muscular; M7 (¢):
comprimento do sistema musculotendineo.

Cada um dos musculos que compde o modelo da Figura A.1 é modelado separadamente.
Desta forma, cada um dos musculos tem os sinais a(t), F(t), I(t), v(t) e T (t) calculados

de forma independente dos outros misculos.

Nas secdes a seguir, cada um dos blocos da Figura A.1 é explicado de forma detalhada.
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A.1 MODELO DO NUCLEO DE UNIDADES MOTORAS

O modelo do nacleo de unidades motoras usado foi descrito em (CISI; KOHN, 2008; ELIAS;
CHAUD; KOHN, 2012; WATANABE et al., 2013; ELIAS; WATANABE; KOHN, 2014). Na
Figura A.2 estd um diagrama da estrutura do modelo do nicleo de unidades motoras.
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Figura A.2 — Estrutura do nicleo de unidades motoras usado nesse estudo (a) visdo esquematica do tibial
anterior (TA). O nucleo de unidades motoras do TA consiste em seus motoneurdnios (MNs) e suas respectivas
unidades musculares (UM). ata: sinal de ativacdo do TA; (b) visdo esquematica do triceps sural (TS) e seus
trés masculos: Séleo (SOL), Gastrocnémio Medial (GM) e Gastrocnémio Lateral (GL). O nicleo de unidades
motoras de cada muasculo do TS consiste em seus MNs e suas respectivas UMs. asoL, agm, agL: sinal de
ativagdo do SOL, GM e GL, respectivamente; (c) representacdo esquematica das unidades motoras (MNs e
UMs) de um masculo. Cada um dos N processos pontuais de renovacio representando os axdnios descendentes
e provindos dos diferentes proprioceptores (reflexos) se conecta a uma fragdo dos MNs. Cada UM recebe um
trem de potenciais de agdo (PAs) do seu MN. Esse trem de PAs é filtrado por um sistema de segunda-ordem
criticamente amortecido. Cada um desses sinais filtrados é somado para produzir o sinal de ativacio a; (d)
trem de processos pontuais de renovagdo representando um trem de PAs de um axénio; (e) circuito usado
para representar o modelo de MN; goyn, @ Gsyn,, :condutancia sinaptica para sinapse 1 a M; g.: condutancia
de acoplamento; grq € grs: condutdncia de fuga dendritica e do soma, respectivamente; gna, gxf € gis:
condutancias de Na™, K rapido e K lento, respectivamente; E: potencial de Nernst; En, € Ex: potencial
de equilibrio de Na™ e K™, respectivamente; Esyn, a Egyn,,: potencial de reversdo das sinapses 1 a M; C,
e Cp: capacitancias sométicas e dendriticas, respectivamente; Vg e Vp: potencial de membrana do soma
e do dendrito, respectivamente; (f) uma parcela do sinal de ativacdo produzida por uma UM; (g) fungdo de
saturacdo de uma UM.

Os motoneurdnios (MNs) foram representados por modelos do tipo conductance-based

com dois compartimentos, um representando o soma e outro a arborizacdo dendritica do MN.
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O circuito elétrico que representa o comportamento de um MN esta na Figura A.2(e). A
solugdo das equagdes diferenciais de Hodgkin-Huxley dos canais iénicos (HODGKIN; HUX-
LEY, 1952) sdo aproximadas por pulsos (DESTEXHE, 1997). Os pardmetros dos MNs sdo
distribuidos linearmente de forma que o principio do tamanho (HENNEMAN; SOMJEN; CAR-
PENTER, 1965) seja obedecido. Mais detalhes podem ser encontrados em Cisi e Kohn (2008),
Elias, Chaud e Kohn (2012), Watanabe et al. (2013) e Elias, Watanabe e Kohn (2014).

Para cada potencial de agdo (PA) que um MN gera, a sua UM correspondente gera um sinal
que é obtido utilizando um filtro de segunda-ordem criticamente amortecido (CISI; KOHN,
2008) (ver Figura A.2(f)). O sinal gerado por uma UM em resposta a um PA (resposta ao
impulso), chamado de abalo, segue a seguinte equag&o:

a(t) = Tie(lﬁ),t >0 (A1)

p

em que 7}, &€ o tempo que o sinal leva para atingir seu valor maximo. Os valores de 7}, variam
para cada UM, de forma que o principio do tamanho seja obedecido (HENNEMAN; OLSON,
1965). Esses sinais de cada UM s3o multiplicados por uma saturagdo sigmoidal (WATANABE
et al., 2013) (ver Figura A.2(g)) e entdo sdo somados para gerar o sinal de ativa¢do a(t) de
cada masculo (ver Figura A.2(c)). A fungdo de saturagdo de cada UM foi ajustada de forma
que cada UM atingisse sua ativacdo tetanica quando a frequéncia de disparos do seu respectivo
MN atingisse um dado nivel, de acordo com os dados de Enoka e Fuglevand (2001) e para
que o valor da amplitude do sinal gerado em resposta a um PA tivesse os mesmos valores
encontrados em Garnett et al. (1979), Buchthal e Schmalbruch (1980) e Bellemare et al.
(1983). Apds a saturagdo, os sinais obtidos de cada uma das UM s3o somados e normalizados
pela forca maxima de cada um dos musculos (MENEGALDO; OLIVEIRA, 2009). Cada um
dos masculos tem um sinal de ativagdo diferente (ver Figura A.2(a,b)). O sinal de ativagao
de cada masculo é composto de um sinal de ativagdo para as fibras lentas a;(t) e outro para
as fibras rapidas a;;(t) (ver segdo A.2). O sinal a;(t) de cada muasculo provém das unidades
motoras de contragdo lenta (S) e o sinal a;;(t) de cada muasculo provém das unidades motoras
de contragdo rapida e resistente a fadiga (FR) e contracdo rapida e fadiga rapida (FF). No
caso de simulacdes com contracdes isométricas, ndo é necessaria a utilizacdo de modelo de
masculo. Neste caso a forca muscular F'(t) é igual ao sinal de ativag¢do a(t) sem a normalizag¢do
pela forca maxima. Na Tabela A.1 esta a quantidade de unidades motoras utilizada em cada

masculo.

Um elemento particularmente importante para a realizacdo da identificacdo do modelo

é a geracdo da conduténcia sindptica, e por esse motivo essa geracdo sera explicada mais
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Tabela A.1 — Namero de unidades motoras adotado no modelo para cada misculo do TS e do TA divididos
por tipo. S: contracdo lenta; FR: contracdo rapida e resistente a fadiga; FF:contracdo rapida e fadiga rapida

Nuacleo motor tipo S tipo FR tipo FF
séleo (SOL) 800 50 50
gastrocnémio medial (GM) 300 150 150
gastrocnémio lateral (GL) 130 65 65
tibial anterior (TA) 250 50 50

detalhadamente a seguir. Os valores dos parametros do modelo da conduténcia sinaptica des-
critos a seguir sdo para os axdnios do comando descendente (conduténcia sinaptica excitatéria

dendritica). Os pardmetros das demais sinapses podem ser encontrados em Elias (2013).

O decurso temporal da condutancia sinaptica no compartimento dendritico é descrito pela

seguinte equacdo diferencial:
i (t) = ofT][1 —r(t)] — pr(t) (A2)

em que <> representa a derivada em relagdo ao tempo, r(t) representa a fracdo de receptores
ligados a neurotransmissores, o e (3 s3o as taxas constantes direta e reversa para a ligacdo de
neurotransmissores, respectivamente, e [T] é a concentracdo de neurotransmissor lancado na

fenda sinaptica.

Destexhe, Mainen e Sejnowski (1994) consideram que [T'] € um pulso, ja que essa con-
centragdo cresce e decresce muito rapidamente. Com essa suposicdo, a Eq. (A.2) pode ser
resolvida de forma analitica. Desta forma, durante o pulso em que [T = Th0e (Trnar = 1
mM), r(t) é dado pela seguinte equag3o:

t—t

r(t — to) = 1o + [r(to) — roc)eT )t <t < 1 (A.3)

aTmax —1
oTmaz+B"' oTmaz+B"

um PA no axdnio correspondente aquela sinapse e ¢; é o instante em que o pulso acaba. Foi

com 1o = a constante de tempo 7, = to & o instante da ocorréncia de

adotado a« = 0,5 ms™!' e 3 =2,5 ms™!. Apés o pulso, com [T] = 0 mM, r(¢) é dado por:

r(t—t) =r(t)e P >t (A.4)

A duracdo do pulso (t; —tg) foi adotada como 0,2 ms, de forma que a saturagdo sinaptica

ocorre para frequéncias dos processos dos axdnios descendentes maiores que 5 kHz.

A condutancia sinaptica gs,n da sinapse n é dada pelo produto entre r,(t) e a maxima

conduténcia sinaptica (gsyn = 600 nS). As sinapses do mesmo tipo (neste caso, excitatérias
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feitas com os axdnios descendentes) podem ser somadas em um dnico valor de conduténcia:
M M
gsyn(t) - E gsynrn — 5 Gsyn,, (A5)
n=1 n=1

O processo de geracdo da condutincia sindptica estd esquematizado na Figura A.3.

S — —~— syn; syn,, syn
:E . LI B | [ B B |

Figura A.3 — Geragdo da condutancia sinaptica. Em cada uma das trés colunas a direita é mostrado o processo
da geracdo da condutdncia gsyn de uma sinapse. (a) concentragdo de neurotransmissor [T'] langado na fenda
sinaptica. Os instantes em que os pulsos de concentracdo acontecem s3o os mesmos dos spikes que chegam
do axdnio correspondente aquela sinapse (ver Figura A.2(c)). A esquerda em destaque um pulso de [T] . (b)
Fracdo de receptores ligados a neurotransmissores 7, (t) em cada sinapse. A esquerda em destaque esta o
decurso temporal de 7, (t) em resposta a um pulso de [T'] . (c) condutancia sinaptica gsn de cada sinapse
obtida pela multiplicagdo de r,(t) por g. A esquerda em destaque estd o decurso temporal de Gsyn,, relativo
a um pulso de [T] . (d) conduténcia sinaptica gsyn do MN obtida pela soma de cada uma das gsyn,

No modelo, o calculo da condutéancia sinaptica gsyn () € feito utilizando o algoritmo de Lyt-
ton (1996), que calcula gsyn(t) de forma eficiente. Basicamente, este algoritmo se baseia na
linearidade e invariancia no tempo do modelo cinético aproximado, que descreve a acdo sinap-
tica no compartimento dendritico (Eq. (A.3) e Eq. (A.4)). Uma nica variavel é utilizada para
representar a superposicdo das ativa¢Ges sinapticas que chegam em um determinado MN. Ao
invés de tratar cada ativacdo sinaptica de forma individual, o algoritmo usa a informacdo de

um peso de cada sinapse em cada instante para gerar o valor da condutancia gs,,(t). Mais
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detalhes podem ser encontrados em Lytton (1996).

Outro elemento do modelo sdo os axdnios que fazem conexdes sinapticas com os MNs,
como o comando descendente e os aferentes. Cada um dos N axénios geram os disparos de
forma independente dos outros axénios. A geracdo dos disparos seguem um processo pontual
estocastico com uma determinada distribuicdo, como por exemplo distribuicido Poisson ou
gama (PAPOULIS, 1991). Cada um dos axdnios se conecta a uma determinada porcentagem,
chamada de conectividade, dos MNs de forma aleatéria. Por exemplo, no caso de um axénio
ter conectividade 30% e o nacleo de MNs possuir 100 MNs, este axdnio se conectard a

aproximadamente 30 MNs, escolhidos de forma aleatéria.

A.2  MODELO DE MUSCULO

O modelo de masculo utilizado foi um modelo tipo Hill, similar ao descrito em Menegaldo
e Oliveira (2009), porém acrescido de uma massa, para fins de estabilidade numérica, e de
dois elementos contrateis, um representando as fibras lentas (C7) e outro representando as
fibras rapidas (Cr;) (CHAUD et al., 2012; WATANABE, 2012). O sinal de ativagdo a;(t) é
obtido das unidades motoras de fibras de tipo S. Da mesma forma, o sinal de ativagdo a;;(¢)
é obtido das unidades motoras de fibras de tipo FR e FF do nucleo de unidades motoras (ver
secdo A.1). A Figura A.4 contém um diagrama do modelo de musculo tipo Hill utilizado
para cada um dos trés masculos do TS e o TA, juntamente com os dois proprioceptores ja

implementados no sistema (ver segdo A.3).
Os elementos KTF e b modelam a parte passiva da forca (F'7F) de cada muasculo. Essa

forca é dada por:

€0

exp(KTF)

em que < > representa a grandeza sendo normalizada pelos valores Fy (forca muscular ma-

) exp | K7E ()|
FPE@t) =

+bi(t) (A.6)

xima) e lp (comprimento 6timo) da maneira apropriada (os valores de for¢a sdo normalizados
por Fy, os comprimentos sdo normalizados por [y e as combinagdes desta grandeza sdo nor-
malizados com combinacdes de Fy e [y), e €)' € um pardmetro relacionado a diferenca entre

IM(t) e ly e a magnitude da forca produzida pelo elemento elastico passivo em paralelo.

A forca no tend3o é dada por:

- () — 17
FT(t)=K"¢"In [exp (U—T + 1)

C
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Figura A.4 — Modelo de msculo tipo Hill, juntamente com os proprioceptores (em azul). K¥F: parametro do
elemento elastico passivo em paralelo; b: pardmetro do elemento viscoso passivo em paralelo; C;: elemento
contratil das fibras lentas; C;;: elemento contratil das fibras rapidas; m : massa muscular; KT: parametro
do elemento elastico do tenddo; A : angulo de penacdo; I™: comprimento do muasculo; I7: comprimento do
tend3o; M7 comprimento do sistema musculotendineo. a;: sinal de ativacdo das fibras lentas; a;;: sinal
de ativacdo das fibras rapidas; f7,: frequéncia de disparos dos aferentes la; f7;: frequéncia de disparos dos
aferentes tipo II; frp: frequéncia de disparos dos aferentes Ib; MS: fuso muscular (do inglés muscle spindle);
OTG: érgdo tendinoso de Golgi; FT': forca produzida pelo tend3o.

O comprimento do sistema musculotendineo M7 (t) (sistema composto pelo masculo e
o tenddo), o comprimento da fibra muscular 1™ (t) e o comprimento do tend3o [7(t) estdo

relacionados pela seguinte equacio:

MT () =17 (t) + 1M (t) cos[A(1))] (A.8)

em que [M7(t) & obtido do sistema mecanico (ver secdo A.4) e \(t) é o angulo de penagdo

do masculo e é dado por:

A(t) = arcsen (%) (A.9)

em que \g é o angulo de penacdo inicial.
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A forca gerada pelos elementos contrateis F©(t) é:

FO(t) = ap(t) A1) fv (1M (1), 5(t)) + arr(t) A (M) v (1M (8), 0(t)) (A.10)

em que fl & a curva forca-comprimento e fv é a curva forca-velocidade dos elementos contra-
teis (HILL, 1938). As curvas forca-comprimento e forca-velocidade sdo as mesmas utilizadas
em Cheng, Brown e Loeb (2000).

Tendo os valores calculados anteriormente, a aceleracdo da massa m é calculada usando
as leis de Newton. Para obter a velocidade de contragdo muscular v(t) a aceleracdo da massa
m & integrada uma vez e para obter o comprimento muscular ™ (¢) a aceleragdo da massa m

é integrada duas vezes:

. For- - -
() = ~2 [FT (1) cos (A(1)) — (F%) + FPE (1) cos? ()\(t))ﬂ (A.11)
m
Na Tabela A.2 estdo todos os pardmetros adotados para o modelo tipo Hill ao longo deste
trabalho, obtidos em Cheng, Brown e Loeb (2000), Thelen (2003), Arnold et al. (2010) e

Vlugt et al. (2012).

Tabela A.2 — Pardmetros utilizados no modelo de Hill (CHENG; BROWN; LOEB, 2000; THELEN, 2003;
ARNOLD et al., 2010; VLUGT et al., 2012)

Parametro Unidade SOL GM GL TA

Fy N 3586 1306 606 674
lo cm 490 570 640 6,80
m kg 053 022 012 0,15
KPP Fy/lo 5 5 5 5
b Fy.s/lp 0,005 0,005 0,005 0,005
e - 05 05 05 05
Ao graus 283 99 12 96
i cm 28,9 424 413 249
KT Fy/l¥ 278 278 278 278
cr - 0,005 0,005 0,005 0,005
1T I 096 096 096 0,96

A.3 MODELO DE PROPRIOCEPTORES

Aqui serdo descritos os dois tipos de proprioceptores implementados no modelo: o MS e

o OTG.

O modelo de MS utilizado é o modelo apresentado por Mileusnic et al. (2006) e usado

em Chaud et al. (2012). O modelo de fuso é colocado em paralelo & fibra muscular (ver
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Figura A.4). Ele tem como entrada o comprimento I e a variagdo de comprimento muscular v
(obtidos do modelo de masculo tipo Hill) e retorna a frequéncia de disparo média dos aferentes
la (f;,) e dos aferentes do tipo Il (f;7). A fi, € uma combinacdo do comportamento estatico
e dindmico da fibra muscular. Por outro lado, a f;; tem informac3o apenas do comportamento
estatico da fibra. Tendo as frequéncias f;, e f;; dos aferentes, sdo gerados os disparos de
cada aferente la e Il. Esses aferentes disparam com uma frequéncia média igual a f;, e fi1,
respectivamente, com os ISls seguindo um processo gama de ordem 25. O valor da ordem
dos processos gama dos aferentes la e |l foi ajustado para que a variabilidade dos disparos dos

processos fosse compativel com dados experimentais (MATTHEWS; STEIN, 1969).

O modelo de OTG é o mesmo reportado por Lin e Crago (2002). A frequéncia de disparo
f1, € dada por:

FT
G(t) =G;1n ( ®) + 1) (A.12)
G
f1,(s) 1,70s? 4+ 2,585 + 0, 40
=4 Al
G(s) 0 s2+2,20s + 0,40 (A.13)

em que (G; e (G, s3o constantes iguais a 60 Hz e 4 N, respectivamente e s é a frequéncia
complexa provinda da transformada de Laplace. Tendo a frequéncia f;, dos aferentes Ib,
sdo gerados os disparos de cada aferente Ib. Esses aferentes disparam com uma frequéncia
média igual a f;,, com os ISls seguindo um processo gama de ordem 30. O valor da ordem
dos processos gama dos aferentes Ib foi ajustado para que a variabilidade dos disparos dos

processos fosse compativel com dados experimentais (MATTHEWS; STEIN, 1969).

Na Tabela A.3 estdo as quantidades de cada tipo de fibra aferente para cada um dos
musculos considerados no modelo.

Tabela A.3 — Quantidade de fibras aferentes para cada misculo

Musculo a1l Ib
séleo (SOL) 400 500 300
gastrocnémio medial (GM) 160 200 120
gastrocnémio lateral (GL) 160 200 120
tibial anterior (TA) 280 350 140

A4 MODELO MECANICO

Neste trabalho é utilizado um modelo mecanico, no qual o sistema neuromuscular pode
atuar: um modelo mecénico representando o tornozelo utilizado para o estudo de TF e TP.

O modelo é de segunda-ordem, linear e invariante no tempo e é apresentado a seguir. Ap6s a
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apresentacdo do modelo mecénico, é mostrada a obtencdo do comprimento musculotendineo

IMT o do momento de cada masculo.

A.41 MODELO DE TORNOZELO

O modelo mecéanico que representa o tornozelo pode ser utilizado em duas condicées
diferentes: TF, em que o angulo do tornozelo n3o varia, e TP, com o angulo do tornozelo
variando. Este modelo foi utilizado em Watanabe, Elias e Kohn (2013a), Watanabe, Elias e

Kohn (2013b). Na Figura A.5 esta uma representagdo deste sistema.

Figura A.5 — Modelo mecanico do tornozelo. W: momento provindo de uma carga; M,: momento passivo
do tornozelo; M,: momento devido & aceleragdo da gravidade; M : momento ativo exercido pelo tornozelo;
dy: distancia do centro do pé ao ponto de rotacdo do tornozelo; 6;: angulo que a perna faz com o solo; § :
angulo de variacdo do tornozelo.

Durante a TP, o angulo # varia de acordo com:

j_ M =M, =M+ W
Jy

(A.14)

em que M é o torque ativo (valores positivos representam dorsoflex3o e valores negativos flexdo
plantar), M, é o torque passivo (devido a viscoelasticidade dos tecidos), W é o momento
provindo de uma carga, J; € o momento de inércia do pé e M, é o torque gravitacional.
Obtida a aceleracio angular 8, integra-se duas vezes esse valor para obter 6 e 6 . O torque
M,, & obtido por:

M, = bs0(t) + K40() (A.15)

em que by = 1,1 N.m.s/rad e K4 = 320 N.m/rad s3o a viscosidade e a elasticidade passiva
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do tornozelo, respectivamente (devido a viscoelasticidade dos tecidos). O M, é obtido por:
M, = dymygsen(6, —0) (A.16)

com dy = 0,052 m, representando a distancia entre o centro do pé e o ponto de rotacdo
do tornozelo, g = 9,81 m/s> (aceleragio da gravidade), m; = 2,01 kg (massa do pé) e

0, = 7/4 rad (angulo da perna com o solo).

A.4.2 CALCULO DO COMPRIMENTO DO SISTEMA MUSCULOTENDINEO
E DO MOMENTO

O comprimento do musculo-tenddo ™7 e o braco-de-momento d , utilizados nos dois mo-
delos mecanicos (tornozelo e péndulo invertido) apresentados acima, sdo obtidos de equacdes

contidas em Arnold et al. (2010):

4
=> b (A.17)
k=0
4
d=> wb* (A.18)
k=0

Na Tabela A.4 estdo os coeficientes usados para calcular os valores de (M7 e d em funcdo
de & (ARNOLD et al., 2010).

Tabela A.4 — Coeficientes relativos ao calculo do comprimento do sistema musculotendineo (Eq. (A.17)) e
brago-de-momento (Eq. (A.18)). Dados de Arnold et al. (2010)

Pardmetro SOL GM GL TA
o (cm) 32,3 46,4 45,5 30,6

m (cm/grau)  7,22.1072  7,48.10°2  7,62.1072  —7,44.1072
7]2 (cm/grau?®) -2,24.107% —1,13.107* —1,25.107* —1,41.1074
s (cm/grau®)  —3,15.10°6 —3,50.10°° —3,55.10°¢  2,42.10°
ny (cm/grav*)  9,27.107°  7,35.107°  7,65.107°  1,50.107%
vo (cm) 41 43 4.4 43
vi (cm/grau)  2,57.102  1,30.102  1,44.102  1,66.102
vy (cm/grau®)  5,45.107*  6,08.107*  6,18.107*  —3,89.107*
vy (cm/grau®) —2,22.10°% —1,87.10° —1,94.10°¢ —4,45.10°
va (cm/grau®)  —5,50.107° —1,02.10° —1,02.10~% —4,34.10%

Tendo o braco-de momento d , o momento M gerado por cada masculo é dado por:

M(t) = FT(t).d (A.19)
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O momento ativo M (t) exercido pelo tornozelo é a soma dos momentos de cada misculo
(eq (A.19)):
M) = Y M(t) (A.20)

k=SOL,GM
GL, TA

A.5 RESOLUCAO DAS EQUACOES DIFERENCIAIS DO MODELO

Durante o trabalho apresentado nesta tese, sempre que foi necessario simular o modelo
apresentado neste apéndice as suas equacdes diferenciais foram resolvidas numericamente
utilizando o método de integracdo de Runge-Kutta de quarta-ordem com passo de integracdo

fixo de 0,05 ms.
A.6 DISPONIBILIZACAO DO CODIGO-FONTE DO MODELO
O cédigo-fonte do modelo descrito neste apéndice, escrito na linguagem de programacio

Java (Oracle®), esta disponivel livremente no endereco http://dx.doi.org/10.6084/m9.
figshare.1486375.
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