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Résumé- Nous considérons dans cet article les problémes posés, dans le cadre de I'analyse de signaux stéréoélectroencéphdimgraphiqu
profondeur en épilepsie, par I'évaluation au cours du temps (trés importante pour l'interprétation des crises) du « statjsigeesentre

les signaux recueillis pour une paire arbitraire de capteurs. D’'une part le caractére non stationnaire de ce couplagecedereaadas
estimations sur des fenétres temporelles relativement courtes et d’autre part durant les crises d'épilepsie les sigh@sxpeésegient un
caractere non linéaire affirmé. Ces deux points appauvrissent clairement I'arsenal des méthodes a priori disponiblegsplaupré&eidion

des estimateurs pouvant étre calculés dans ce contexte. Pour surmonter cette difficulté nous proposons d'utiliser desleméthodes
rééchantilbnnage (Bootstrap) puisque ces derniéres présentent I'avantage de minimiser les informations probgbibistasécessaires.
L'absence de valeur de référence pour les statistiques de couplage mesurées sur les signaux réels et le volume digpppilnecéimit
derniers rend difficile la validation expérimentale des méthodes de Bootstrap. Nous répondons ici a cette difficultéisanntmodoodéle

non linéaire fondé physiologiquement. Des résultats préliminaires sont présentés et discutés.

Mots clés: regression nonlinéaire, Bootstrap, précision , EEG, épilepsie

Abstract — The general context of this paper is the analysis of stereoelectroencephalographic (depth recording) signals. Intthi® contex
consider the problems linked to the evaluation of the statistic coupling (of major importance for the interpretation sf Isefaeen signals
recorded on a pair of sensors. On the one hand, the non stationary characteristics of this coupling leads to estimatieshencglaing
windows of relatively short durations. On the other hand, during the seizures, recorded signals exhibit actual non loteastatmrahese

two points diminish the number of possible methods able to evaluatedhecy of the estimators that can be used. To bypass this difficulty
we propose to use re-sampling methods (Bootstrap) presenting the advantage of minimeipgdtienecessary probabilistic information.

The absence of reference values for the coupling statistics measured on real signals, added to the limited amount ayaiiakée tbat
experimental validation of bootstrap methods difficult. Here, we address this difficulty by using a non linear physiotetgeaty model.
Preliminary results are presented and discussed.

Key word : nonlinear regression, bootstragcuracy , EEG, epilepsy.

1. Introduction a estimer sur une fenétre glissante pour une paire de signaux
scalaires (X% X,) et sous I'hypothése de stationnarité locale

Dans l'analyse clinique des épilepsies, il est essentidune a quelques secondes) une fonctionnelle R de leur loi de

d’appréhender comment se recompose, fonctionnellement, RFobabilité conjointe.

systéme d’intercommunications entre différentes régions du Dans ce contexte, les questions méthodologiques qui se

cerveau durant les crises. Une information disponible quposentalors, de maniere non indépendantes, sont :

traduit, avec une résolution temporelle maximale, 'évolution - Quelles fonctionnelles et quels estimateurs de ces

dynamique de ces mécanismes est celle fournie par iganctionnelles retenir ? Quelles sont les précisions de ces

enregistrements  stéréoélectroencéphalographiques ~ gstimateurs ?

profondeur (SEEG) obtenus au moyen de capteurs implantés - Est-il possible d'introduire des éléments de modélisation

chirurgicalement au sein de régions du cerveau soupgonnéé@liste (non gaussienne et non linéaire) pour les signaux

de participer, en interagissant anormalement entre elles, &udies exploitables pour le point précédent ?

démarrage des crises. Ces signaux sont utilisés dans le travailPans ce papier qui englobe et étend des études que nous

présenté ici. Etudier 'évolution des couplages entre différentdVons déja présentées [1] nous proposons: 1) une

groupes neuronaux améne a analyser le Comportememéthodologie de simulation réaliste de signaux EEG dans le

statistique conjoint des signaux recueillis au sein de&adre de I'épilepsie, 2) une méthodologie expérimentale dont

structures concernées. Pour cela ont été utilisées dans IfePjet est, au moyen de signaux simulés comme en 1),

littérature différentes méthodes de traitement du signal visat€valuer la précision pour lestimation de différentes
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fonctionnelles. Son organisation est la suivante. Dans les § BpmbreK de décalages, il est alors possible d'utiliserfixé
§ 3 et § 4 nous décrirons les fonctionnelles étudiées, leutss K vecteurs Y., K=Kp Ky, de la
estimateurs, et proposons des méthodes de rééchantillonngge . . . .
(Bootstrap) pourpévgluer la précision de ces estimateurs. Dj%meyn’k = [Xl(' -68),i 00y, +K, X;(] . 68), ] Oz + k]T’

le § 5 nous présentons un modéle de simulation non linéaif@ur estimer R(P5,). Les valeurs ky,..ky peuvent étre
pertinent pour le domaine d’'application visé. Dans le 8 6 noughoisies de maniére & éviter une redondance d'information
présentons quelques résultats préliminaires et nous concluorsuisqu'en généraly,, et y, .ne seront pas indépendants

pour |k-k] trop faible. Un estimateurRs (Xy, X,) de

2. Fonctionnelles et estimateurs étudiés X : o
R(P5,) se ramenera alors a une statistique

2.1 Cadre formel de I'étude T(Ynk:K=ky,..kc)guon notera T, dans la suite.

. . . . ,%.2 Fonctionnelles introduites dans I'étude
Nous considérons une paire de signaux aléatoires réels . o .
(X,(t), X,(t)) observés pour des valeurs de t dans u otre but n’est pas ici de proposer des indicateurs de relation
I\ A2

: I [ ] - | i R(Ps,) originaux mais de bien situer par rapport a notre
intervalle [0,Te]. Ici, les valeurs de et des différentes , «qeniation générale des indicateurs déja introduits dans la

variables temporelles seront assimilées a des multiplagterature et de proposer une méthodologie pour les exploiter
kéed'une période d'échantillonnageet les intervalles en connaissance de cause quand & leur précision lorsqu’on les
temporels aux ensembles discrets d'échantillons y étarfstime sur une suite d'intervalledn recouvrant le support
inclus. d’une crise.

Soit PAnla mesure de probabilité correspondant a laNous nous sommes ainsi limités aux trois fonctionnelles R
restriction & l'intervalle 4n=[nb,L+nb]0[0,Te] de la loi  suivantes qui, chacune, nutilise que des lois marginales
conjointe de (X, X,)  sur [O,Te]. La suite Didimensionnelles de Py (1 échantillon pour X;et 1

An,n=01.M correspond a une suite des fenétresEECh""rr[IIIon pourxy).

_temporellebs det&lt; ecLh<a_r|1_t|IIog§ ;:(ha;:(une et deb_utant_ auX3 2.1 Module de la fonction de cohérence moyennée sur
instants nb avedMb+L <Te. Si (X3, X;) est stationnaire | = onde de fréquences

sur [0,Te] la loi ne dépend pas de n. En pratique, pour leg, considerant que la longueur des fenétdrsest plus
signaux qui nous intéresserAn varie avec n et on désire grande que le temps de corrélation (et d'intercorrélation) des
produire a partir des echantillons suindes indicateurs fynctions d’auto et d'intercorrélationy , x, Ix,x,es
R(P4n) de la liaison statistique entr&; et X, sur 4n.
Formellement L est une fonctionnelle associantPain un
nombre entre 0 et 1. On impos$¥ PAn) =0dans le cas ou
X, et X, sont indépendants sudn, R(P4n) pouvant
atteindre la valeur maximale de 1 lorsqu'il existe une relatio@mbiguité la fonction de cohérence définie fsur/ 2,1/ 2]
déterministe entre les échantillons dé et de X,. Pour Y%,

. . . fy=———— 1
mesurer, pour chaque n, la valeur BEP4n) il est nécessaire P12(f) y%(/z %(/2 )
1 2

d'introduire un estimateumn(xl, XZ) CaICUIé é. partil‘ deS L’indicateur de re'a‘[ion que nous associorlel’a est :
échantillons de X,et X, sur An. On se rend compte — 1

. 1€t %2 on se T b R(Pn) = po(F) == 5 |o()] @
facilement que si aucune informati@npriori n’est donnée #(F) ¢G5

sur la forme deP4n, on ne peut pas envisager en genéral| correspond & la moyenne arithmétique des modules de
d’estimer correctemenR(PA4n) & partir de la seule paire de prosur un ensemble de fréquences F présélectionné par

vecteurs(l +1) dimensionnelsX, et X,. I'expérimentateur. Il prend ses valeurs entre 0 et 1.
Ceci améne a contraindii®(P4n) a étre de la formd&(Padn) L'indépendance entrexX; et X,implique la valeur nulle et

ol Pdn est la restriction dePAnaux échantillons deX; et yne dépendance sous forme de filtrage linéaire eXtret

X,correspondants a deux sous ensembley, et
J,,d'instants d’échantillonnage inclus chacun dafis, le i . ) : K
premier comportant, < L échantillons deX, et le deuxieme & réponse fréquentielle du filtre. L'ensembfe peut étre
I, <L échantillons deX,. constitué  dans  ce cas de 9y, :{nb} et
En d§3|gqant_ paw, +'kl’ensemble des instants d&,, et 5, ={nbnb+1..nb+7} ol 7 est tel que X,(t)et
J,,décalés simultanément d&k et en tenant compte de la
stationnarité dePAn sur 4n, il est clair que les lois’s .

sont identiques pour tout décalage k maintenant les instants
d’échantillonnage dans la fenétrdn. En considérant un

lois marginales dordre 2 dePAn suffisent a leur
connaissance et donc a celle des densités spectrales

Voo Vxix, associées. APAnon peut alors associer sans

X, implique la valeur unité si F est inclus dans le support de

X,(t") deviennent indépendants|si-t| > 7
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2.2.2 Erreur quadratique moyenne normalisée de  X,(t) en classes et un calcul pour chaque valeur de la
régression non linéaire deX , par rapporta X, moyenne de X, (t +1) conditionnellement a chaque classe

bidimensionnelles. Pour la définir est introduite la fonction dUmorceauxE(X, (t)/ X, (t+7)).

décalage temporeai

h2(r) =1-

o Satistique 1 gy PoOUr estimer EMMN  sur An. Pour
VAR(X(t+7)/ X, (1)) I'entropie mutuelle normalisée nous avons utilisé pour estimer
VAR(X,(t) la loi conjointe et les lois marginales @ (t), X, (t +7))un

ol au numérateur VAR désigne une variance conditionnelldistogramme bidimensionnel.
L’indicateur est ici :
—h2 — 2 . . . .
Ry (Ps) =hiy —r‘n‘axh 4. Dispersion des statistiques T, 7., €t
T|STmax m,n

Tmax» fiXé par l'opérateur, s'interpréte ici comme le plus
grand décalage au dela dugielt) et X, (t+7) deviennent
des variables aléatoires indépendantedhebrrespond a

TEMMN,n
Des résultats génériques existent, en dehors du cadre
asymptotique, seulement poufT,  estimé par la méthode

FFT (autopériodogrammes et interpériodogrammes, calculés

O, Tmx O O 2T o O . L
Opp= b +—"%F et J,, = (b, nb+1,..., nb+%m sur des blocson+k présentant un recouvrement partiel bien
O O O O défini, et moyennés sur différentes valeur de k [2]. Il se
hZ, & valeurs dans{O,l], est nulle quandX;et X, sont trouve que pour des signaux gaussiens la variance et le biais

indépendants. Sa valeur est égale a 1 s'il existe enune de [l'estimation (FFT) de |p112(f)| ne dépendent de

fonction g : 00 — O telle que X, (t+7) = g(X, (1) . P(dn) que par l'intermédiaire d{aolyz(f)| elle méme. Pour la

méthode non paramétrique (AR) seuls les résultats
asymptotiques existent dans le cas ou l'observation répond
effectivement a un modéle AR. Des résultats sur la variance
Hy+H, —Hy,(7) de Tgyunn €Xistent [1] pourr fixé dans le cas ou les

2.2.3 Entropie mutuelle normalisée (EMMN)
L’indicateur est :

Ry(Ps,) = EMMN =  max

T <7

min(Hy,H.) vecteurs y,, sont statistiquement indépendants. s
dépendent de la distribution bidimensionnelle g (t),
X,(t+71), et ne débouche sur une formule simple que dans
le cas gaussien. Pouf, , une étude de sa distribution

ou H;, H, et Hy,(r) correspondent respectivement aux

entropies marginales des lois d’ordre 1Xget X, sur dn et h2n

a l'entropie conjointe associée a la loi bidimensionnelle dempirique a été effectuée dans [1] uniquement sous
(X1(t), X, (t+71)) pour t ett +7 «inclus » dan®nqui estici  I'nypothése d’'indépendance sur des segments SEEG réels. |l
est cependant difficile d'affirmer que ce résultat puisse
s'étendre a d'autres base de données. On dispose donc en
Ry(Pdn) est clairement égale a zéro, la valeur 1 n'étangéngral de trés peu d'informations pour associer a une
atteinte, par contre, que si il existe une relation bijective entrstatistique T, mesurée sur un segmedin un intervalle de

X, (t) et X, (t+7) pour une certaine valeur de. confiance ou toute caractérisation de sa dispersion.

identique adn pour h2. Si X, et X, sont indépendants

3. Estimation desfonctionnelles 1), 2), 3) 5. Evaluation de la précision desr, par

» Satistique T, pour estimer de la cohérence moyennéereeCI’]"a-nt'lIonnage
Pryr) SUTr An. Elle est obtenue en remplacant dans (2) Le§ difficultés décrites da.ms le paragraphg précédent sont
du méme type que celles qui ont amené au développement des
P12 (f)par son estimation elle méme obtenue en substituaphéthodes de Bootstrap [4] pour évaluer des distributions
aux densités spectrales simples et croisées dans (1) ddsstimateurs dans un cadre limité de connaissangeori
estimations. Ces derniéres sont calculées classiquement, @e lorsque les calculs théoriques sont trop complexes. Ces
deux maniéres. La premiere non paramétrique utilise la FFméthodes initialement développées pour des suites
de maniere classique en apportant éventuellement urtBéchantillons indépendants ont été aménagées pour certaines
correction du biais [2]. La deuxiéme utilise un algorithmesituations de dépendance comme par exemple, en traitement
d’identification AR vectoriel par moindres carrés exacts souslu signal, pour estimer des parameétres d’'un modele AR [4].
sa forme en treillis. Ces deux approches ont été appliguéesNdus avons initié une étude expérimentale pour apprécier la
lanalyse en EEG dans la littérature [3] sans avoir étéalidité de ce type d’approche dans le cadre de notre
comparées systématiquement du point de vue de legrobléme. La méthodologie est la suivante, pour chaque type
précision. de statistique :
* Statistique T, pour estimer de h2 sur 4nm. Pour h?

nous avons utilisé une partition du domaine des valeurs de
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a) définition d'une technique de rééchantillonnage pougaussien) est patent (apparition des pointes) et se démarque

répliqguer pour4n donné ,n0O4n en un nombreNgde trés nettement du modéle AR gaussien.

replications(Xg, X,g)(n6e) , nO4n.

b) calcul deT, pour un ensemble deln et pour chacun 4 AlirAinai ;
dentre eux pour les Ny versions répliquées et 6. Résultats prellmlnalres et perspectives
construction de sa distribution empirique sur les versions NOUS ne présentons ici quune partie des résultats,
répliquées. explicitée figure 1. Nous jugeons ces résultats encourageants

c) Comparaison de la distribution obtenue en b) avec unguant a la possibilit¢ de construire des intervalles de
distribution de référence podr, . confiance, pour les statistiques introduites, sur signaux réels.
Nous ne détaillons pas ici les techniques a) utilisées pour [a) b)

les trois statistiques étudiées. En résumé, nous utilisons deux

types de méthodes. Le premier type concerne les trois
statistiques étudiées et utilise une généralisation de la
technique de réplication, utilisée pour un processus AR
monodimensionnel [4], & deux voies d'observation en
introduisant une identification AR vectorielle et en :
rééchantillonnant aléatoirement dans la suite vectorielle des ] ) i
innovations ainsi obtenues. Le deuxieme type conc@gget /’ ,s“"
m o o 0s w05 or 0s i w0

Temmn €t S'inspire des techniques de bootstrap en régression o) ) d)

non linéaire d’une variable simple par rapport a une autre tout |, ;“ig
en répliquantX; sur An par bootstrap AR monovoie. Pour . .
ce qui est de c) qui constitue une étape de validation la - - ‘,
difficulté est évidemment de disposer d'une distribution de - 1 ; . [
référence. Comme nous ne disposons pas de signaux réels tel. : / : / :
qu’on connaftrait la valeur des, sur un grand nombre de : /Af" ,‘\ : / \
4n, la seule solution est de faire appel a des simulations. N D
Notre contribution sur ce plan est de proposer un modéle de ‘=& & o ® w @ o w @ W W w e o W e @ e w6 o
génération non linéaire de signaux SEEG argumenté Fig.1: Procédure de bootstrap AR pour I'estimation

physiologiquement. Nous le présentons brievement dans le  deT , . Les distributions « vraie » (trait continu) et
paragraphe suivant. fin

1

1

« bootstrap » (pointillé) présentent des dispersions du méme
5.1 Principe des simulations utilisant un modele ordre de grandeur (a a d) pour quatre paires de signaux ayant
physiologique de génération de 'EEG servi de données initiales dans la procédure de bootstrap. La
_ R . , distribution « vraie » a été obtenue sur deux signaux générés
Nous avons utilisé un modeles de génération de I'EEG

. . ; . : I R ar le modele non linéaire sur une dufée 1500 s
interprétables physiologiquement , qui se positionne a un P o o € o
niveau (comportement collectifs de population neuronales)(8=0.005s). La distribution de 'estimateur dE, a éte

raisonnable par rapport aux observations fournies par lagyaiuée sur 3000 intervalle$, d’une durée de 6.5 s (1300

SEEG i (les capteurs mtra—cerebrfiux utilises enregwtrergchami”ons) décalés de 0.5 s. Pour la procédure de bootstrap,
l'activité globale de larges populations de neurones et non N. =300
R_ .

celle de neurones isolés). Ce type de modéle utilisé par Jansen

et al. [5] pour étudier la génération de potentiels évoqués dans

le cortex visuel. Dans sa version simple, il modélise I'activité . . .
nonlinéaire d’'une macro-colonne corticale: des neuroneBeferences
excitateurs recoivent un feedback de neurones eux-mémgg Kinié A., Détection de relations de causalité et estimation de
excitateurs ou bien inhibiteurs, des effets de saturatiotemps de retard en épilepsiEhése Université de Rennes 1, 1996.
(fonction sigmoide) étant introduits dans les boucles de rétrdg2] Wendling F., LeBouquin-Jeannés R., Bellanger J.J., Faucon G.,
action. Dans sa version enrichie, il modélise I'activité de deuhauvel P.Extraction de signatures épileptiques et mesure de
macro-colonnes dont le couplage peut étre ajusté. C'est cettehérence dans des observations SEEG : étude prélimitiama;.
seconde version qui est utilisée dans le travail présenté iak Technol en Biologie et en Médecine, 19(2):59-75, 1998.

adaptée a la génération de certaines activités « épileptique§3p Gersh W.,Causality or driving in electrophysiological signal

et non a celle de potentiels évoqués. Deux paires de signaamalysis, Mathematical Biosciences, 177-196, 1972.

ont été générées et étudiées statistiguement avec I@§ Politis D.N.,Computer-intensive methods in Statistical Analysis,
différentes méthodes présentées pour une valeur du coupladeE Signal Processing Magazine, 39-55, January, 1998.
inter-colonne (parameétre du modele) donnée. Les signaug] Jansen B.H., Rit V.GElectroencephalogram and visual evoked
générés reproduisent de maniére trés satisfaisantpotential generation in a mathematical model of cortical columns,
qualitativement, des activités épileptogenes observées @&iol. Cybern., 73:357-366,1995.

SEEG chez des patients. Leur caractére non linéaire (non
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