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Contexte biomédical
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Contexte clinique
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Contexte biomédical
®00

Contexte clinique

Contexte de I'épilepsie

1% Population

Type d'épilepsie étudié :

30% Pharmaco-résitantes 70% Curables - . .

» Epilepsies partielles
temporales

pharmaco-résistantes
Partielles Généralisées

Temporales  Frontales
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Contexte biomédical
oeo

Contexte clinique

Traitement chirurgical des épilepsie partielles

Objectif : Supprimer I'apparition des crises
> Résection d’une région cérébrale épileptogene
» Examens préchirurgicaux multi-modaux :

Contrdle vidéo

IRM (anatomique,fonctionnel)
Examen EEG de surface
Examen SEEG de profondeur

vV vy VvYy
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Contexte biomédical
ooe

Contexte clinique

Examen SEEG

» Implantation d'électrodes de profondeur

Examen EEG d'un patient
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Contexte biomédical
ooe

Contexte clinique

Examen SEEG

» Implantation d'électrodes de profondeur

» Analyse du signal SEEG sur différents plots pendant les crises

Signal SEEG dans I’hippocampe au début d’une crise

Examen EEG d'un patient capteur 1 capteur 2

capteur 3

v
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Contexte biomédical
°

Interprétation physiologique du signal SEEG en épilepsie

Réseau épileptogene

,+ Capteurs

Y1) (SEEG)

.
> (1) Cortex
@ T epiemogin .
» (2) Structures internes
) > (3) Agglomérats neuronaux
t o . ,
» i > (4) Faisceaux de fibres
v v
/Pupu\ahons | Eémgrrage axona |es
O > (5) Réseau épileptogene
ity do e » (7) Populations neuronales

Population "Locale’

Modeles
Mathématiques
de populations

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Contexte biomédical
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Modélisation physiologique
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Contexte biomédical
0®000

Modélisation physiologique

Modele de populations neuronales

» Réseau de
sous-populations :

» Modele d'une sous-population : a

+

20
Gy
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Contexte biomédical
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Modélisation physiologique

Modele de populations neuronales

» Y;(t) Fréquence
moyenne de potentiel
d’action

» Modele d'une sous-population : » V;(t) Potentiel moyen
pré-somatique

» h;; dynamique
synaptique et
dendritique

» (i Constante de
connectivité
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Contexte biomédical
00®00

Modélisation physiologique

Colonne corticale [Jansen et Rit, 1995]

» Trois sous-populations : 1 Inhibitrice et 2 Excitatrices

P Signal de
champ

™ Sortie filtre
instrumentation

» G; gain inconnu lié a la position du capteur et a
I'instrumentation
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Contexte biomédical
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Modélisation physiologique

Epilepsie absence [Suffi i et al., 2004]
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Contexte biomédical
0o000e

Modélisation physiologique

Epilepsie temporale (Hippocampe) [Wendling et al, 2002]

Instrumental
Noise: V

Model Output
(SEEG)
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Contexte biomédical
°

Travaux présentés

Interprétation quantitative/qualitative du signal SEEG

A priori physiologiques
Données/Observations priort physiologid

Cliniques Modelisation Mathématique

Modele d’hippocampe M(6)

Signaux
SEEG réels

. . - Sensibilité
Simulation Etude qualitative

Identifiabilité

Signaux SEEG
imulés Cartes
de bifurcation Borne de

Cramer-Rao

o Interprétation qualitative
Identification

Interprétation quantitative

£
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Simulation

Simulation
Equation différentielle stochastique
Schémas d'intégration d’EDS
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Simulation
°

Equation différentielle stochastique

Modeéle continu-discret

Observation Y discréte

é Y = HX(l’k) + vk

(SEEG)

» (B = W(t)dt : processus brownien.
E[(dB:)?] = o%dt
» 0 = (A, B, G) : gains synaptiques
> Etat X(t) continu : > v : bruit blanc d'instrumentation
> t, : instant d'observation
dX = f(X,0)dt + G(0)d3 > A, =ty — ty_1 : période

d’'échantillonnage
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Simulation
®000

Schémas d'intégration d'EDS

Discrétisation de I'équation d'état

Entre deux instants d'observation t,_1 et ty :

Xi,n = fa(Xk,n—1, Wi,n—1)

>»n=1 ..«

A . .
» o= { : résolution
, e . X(t)
» fa : schéma d'intégration
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Simulation
®000

Schémas d'intégration d'EDS

Discrétisation de I'équation d'état

Entre deux instants d'observation t,_1 et ty :

Xi,n = fa(Xk,n—1, Wi,n—1)

Xi—1 = Xk et Xk = Xk o

Xk = gn(Xi—1, Wk)

X(t)

aVvec,
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Simulation
®000

Schémas d'intégration d'EDS

Discrétisation de I'équation d'état

Entre deux instants d'observation t,_1 et ty :

Xi,n = fa(Xk,n—1, Wi,n—1)

Xi—1 = Xk et Xk = Xk o

Xk = gn(Xi—1, Wk)

aVvec,

> Wi = (Wi, s Wka—1)
» ga composée de fonction

gn(Xk—1, Wi) = fa(fa(...fa(fa(Xe—1, Wk0), Wk,1)--s Wk,a—1))
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Simulation
0®00

Schémas d'intégration d'EDS

Différents schémas d'intégration

» Exemples :

Euler | X, = X,_1 + f(Xn_l)

Heun | K1 = f(X,-1)

K2 = f(Xo 1 + K1A)

Xp = Xp-1+ 5(K1+ K2)A

F(Xn) = F(Xn)A + Gw,

wn ~ N(0,0A)

f : fonction drift

G: matrice de diffusion

> J= ax F(Xp_1) : jacobienne de f

vV v v Vv
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Simulation
0®00

Schémas d'intégration d'EDS

Différents schémas d'intégration

» Exemples :

SRK4

K1=F(X,_1)

K2 = f(Xo_1 + 3K1A)

K3 = f(Xo_1 + $K20)

K4 = f(Xp_1 - K3A)

Xn = Xn_1+ $(K1+2K2 + 2K3 + K4)A

’ Ozaki ‘

X, = Xo_1 + J71(e2 —I)(,,_l)—i-GW,,‘

vV v.v. v .Y

J —

= % (Xn-

F(Xn) = F(Xn)A + Gw,
w, ~ N(0,
f . fonction drift

G : matrice de diffusion

o)

1) : jacobienne de f
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Simulation
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Schémas d'intégration d'EDS

Simulation d'un modéle continu-discret

résolution o

Simulation :

Modele discret :

Discrétisation :
Paramétres Modele A=hyfa
(®.4)) continu-discret Euler .
Heun Simulateur
SRK4 Etat simulé :
Ozaki
zaki Xow
X = gA(Xk—l« Wk)
Vi = HXi+ Vi Observation Simulée
[ Yon
Simulation dans la loi initiale : Xo

X0~ qol-)
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Simulation
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Schémas d'intégration d'EDS

Conclusions

Schémas ‘ Précision Robustesse Temps de calcul

Euler - - 1
Heun - - 1.2
SRK4 T I 1.5
Ozaki + S 10
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Analyse qualitative

Analyse qualitative
Simulation et classification d'activités épileptiformes
Carte de bifurcation
Simulation du systéme pour de faibles perturbations
Comparaison carte d’activité et carte de bifurcation
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Analyse qualitative

Principe

» Expliquer différents type de dynamiques observées a partir du
modele

» Des signaux réels : Différentes “classes” de dynamiques
» Un modele 0 € ©
» Méthode :
» A partir de signaux réels étiquetés : partitionner © = Cartes
d’activités
» Partitionner © par analyse qualitative = Cartes de bifurcation
» Confronter les deux types de carte
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Analyse qualitative
[ 1}

Simulation et classification d'activités épileptiformes

Simulation et classification [Wendling et al, 2002]

Caractérisation Fo) Classification L(0, w)

o Yon

- Simulation

LO.w)=j=0€6;
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Analyse qualitative
[ 1}

Simulation et classification d'activités épileptiformes

Simulation et classification [Wendling et al, 2002]

Caractérisation Fo) Classification L(0, w)

o Yon

- Simulation

LO.w)=j=0€6;

» F(6k) : vecteur de caractéristiques

» 3 spectrales
» 1 terme d'amplitude
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Analyse qualitative
[ 1}

Simulation et classification d'activités épileptiformes

Simulation et classification [Wendling et al, 2002]

Caractérisation Fo) Classification L(0, w)

o Yon

- Simulation

LO.w)=j=0e6;

t

Caractérisation

!

Segmentation
Signaux réels et etiquetage
Manuel

Classification :
» Méthode de classification supervisée : Kmeans

> Apprentissage des classes C;, j =1, ..., N. a partir de
segments réels étiquetés par un expert.
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Analyse qualitative
oe

Simulation et classification d'activités épileptiformes

Cartes d'activités tirées de [Wendling et al, 2002]

2) Simulated EEG signals b) Real dopihEEG signals (nterctal and ital)

Type 1 (olue)

b | AT

2 || sporadecspi

T’"W MWW& WWMWW L

‘Sustalned discharge of spikes

MVWMW I et

WMWMWW‘WMWWWNMWWJ‘“H Wwwwww MM . ap

|
|

=w oL
|

gwmmm«wmmw Mmmwwww M i

TypeSunie) | | Siowquasksinusoldal acti

Y
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Analyse qualitative
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Carte de bifurcation

Contexte biomédical

Simulation

Analyse qualitative

Carte de bifurcation

Estimation d’état/approximation de la vraisemblance

Identification
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Analyse qualitative
0®00
Carte de bifurcation

Carte de bifurcation : Principe

» 0 — A(f) : ensemble d'attracteurs
» Points fixes stables/instable

» Cycles limites stable/instable
> autres ...

» Perturbation 6 — 6 + 06
» Modification continue de A(6) : invariance qualitative
» Modification discontinue de A(6) : bifurcation
» Partitionner © = UJI-V:CO @f-’, tel que quelque soit 6 € @j-’ le
modele M(0) est qualitativement invariant.
» Simulation et continuation XPPAUT (logiciel libre)

> Recherche des attracteurs de M(6)
» Recherche des bifurcations : frontiéres des @Jt-’.
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Analyse qualitative
feeY Yol

Carte de bifurcation

Diagramme de bifurcations

Représentation graphique de § — A(9)

» Attracteurs » Diagramme de bifurcation :
détectés
» Points fixes oss : O L S .
stable/instable o | A
» Cycles limites o] /
stable/instable o} Y
» Bifurcation & eer \
détectés r ,7‘
T ) b Oyee Satle
> Hopf { o —
» Saddle-node N e
» Bifurcations : °

frontiéres entres
zones M;, B;.
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Analyse qualitative

Carte de bifurcation

[eJele] ]

Carte de bifurcation

Continuation des

bifurcations

dans le plan (B, G), (A fixé) %
Zones Monostables : ®
Point fixe | Cycle limite *
S i S i © 15
M1 |1 0 0 0 ,
M2 | 1 2 0 0
M3 |1 0 0 0 5
M4 | 0 1 1 0 .
M5 | 0 1 1 0
M6 | 0 1 1 0
s: stable
i: instable

Modélisation et identification en épilepsie

A=55
- |
~tma ] ‘\ SN
| | \ B |
| | bl ———
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|
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L] |
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Analyse qualitative
oooe
Carte de bifurcation

Carte de bifurcation

Continuation des bifurcations

A=3
dans le plan (B, G), (A fixé) % ‘ N
HB —
Zones Bistables : *
Point fixe | Cycle limite Al \ |
S ‘ i S ‘ i o 151 \\ B1 “ M3
Bl |2 1 |o 0 V]
10 |- \ \MZ‘
B2 |0 1 2 1 \ |
B3 |1 2 1 0 s | “\
s: stable . L] | | |
I instable 0 10 20 30 40 50
B
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Analyse qualitative
oooe

Carte de bifurcation

Carte de bifurcation

Continuation des bifurcations
dans le plan (B, G), (A fixé)

Zones Bistables :

Point fixe | Cycle limite

s ‘ i s ‘ i
Bl | 2 1 0 0
B2 |0 1 2 1
B3 |1 2 1 0
s: stable
i: instable
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

A=3B=2G=5

Point fixe | Cycle limite
s i s i 2
M1 |1 0 0 0

Xp

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
K

18 =
0145 0.1455 0.146 0.1465 0.147 0.1475 0.148
X0

06 avec bruit
08 poinfixe -+

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
K

s: stable
i: instable
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite
s i s i 0s
M1 |1 0 0 0

M2 |1 2 0 0 :

Xp

500 1000 1500 2000 2500 3000
K

15
1
05 25
> 0.002 0.004 0,006 0.008
° %0
05 avec bruit

poinfixe  +

500 1000 1500 2000 2500 3000
K

s: stable
i: instable
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

A=4 B=40 G=20

Point fixe | Cycle limite

s i s i

M1 0 o0 0 ==
M2 2 0 0 i }

0 o0 0 .

M3 500 1000 1500 2000 2500 3000

15 A )

1 W
05

3
> 0 0.0005 0.001 0.0015 0.002

05 x0

1 avec bruit

poinfixe  +

a5

500 1000 1500 2000 2500 3000

==

s: stable
i: instable
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

M1
M2
M3
M4

s: stab

e

Point fixe

[ 7))
— OoON O -

i: instable

Cycle limite
. .

A=TB=2G=30

0 500 1000 1500 2000 2500

K

= O O O

5

O O O o -

Lhvomsow

Seo

3000

14
0.19 0.2 0.210.220.230.240.250.260.270.280.29
X0

avec bruit
cycle imite

500 1000 1500

3

2000 2500

40
30
20
10 “

of

20 |
-30
-40

3000

ONSET PS5

SEEG ——

1000 1500 2000,
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite

15 50
S 10
5
o
10
s |
20 o
25 A I A ! ,o% sp

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

M1
M2
M3
M4

M5 E | MKMN i T
E WMI»V‘WM”»‘IWN Sl

Xp

0
5

OO R HEFE®
R, ONO -
= = O OO
OO o oo -

avec bruit
cycle imite

15
20
25

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3

ICTAL P2

SEEG ——

s: stable
i: instable 100

0 500 1000 1500 2000,
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite
i s i i

M1 “m\‘u\\w““fu
M2
M3
M4
M5
M6

%0 s 1m0 10 2w z00 3000

w)/ I .(\W}w wmw l\\Y!(!(r |

o 50 100 150 2000 2500 3000
K

¥

005 01 015 02 025 03 035

QOO FWVm
=== ON O
= == O OO
O OO o oo

avec bruit ——

ICTAL P5

80

SEEG ——
60

s: stable w0
i: instable “y

-20
-40
-60
-80
-100

0 500 1000 1500 2000,
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite
. . .
M1
M2
M3
M4
M5
M6

Bl

0 500 1000 1500 2000 2500 3000

K

M Mw’h‘l’ %0 002 004 000 008 01 012 014
x0
pointstable 1+
L

point stable 2 x

¥
bbb hbonmsoa

NOOOHFFFEW®
PR PP ONO -
O PP OOO
OO OO Oo oo -

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
K

prelCTAL P2

SEEG ——

s: stable
i: instable .

0 500 1000 1500 2000,
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Analyse qualitative
°

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite
S - .
vt o o o PMWWW\WW’MWWWJM :
M2 | 1 2 0 0 S | 1‘ | .
M3[1 0 0 0 TEEEeEe o
M&lo 1 1 0
M50 1 1 0 h M
M6 O 1 1 0 WW W W(N VT .
BL |2 1 0 0 L L —
B2 [0 1 2 1 :
s: stable | s —
i: instable o
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Analyse qualitative

Simulation du systéme pour de faibles perturbations

Effet du bruit d'entrée

Point fixe | Cycle limite
i s i
M1
M2
M3
M4
M5
M6
B1
B2
B3
s: stable
i: instable

HFONOOORKHEHEM®
N R REFERRPRONO
FNORFR,EFHL,FEFPLROOO
©Srroocoooooo

Xp

UL
Il

s

A=5.5B=27 G=15

a0
3s -
EY
2

% 20

500 1000 1500 2000 2500

is J W

3000 15
10

H

0
0 005 01 015 02 025

o

I \\ .
avec bruit ——
prelCTAL P2
SEEG ——
0 500 1000 1500 2000,
k
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Analyse qualitative
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Comparaison carte d’activité et carte de bifurcation

Carte de Bifurcation / Carte d'activité

15 25 30 35 40 45
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Analyse qualitative
[ I}

Comparaison carte d’activité et carte de bifurcation

Carte de Bifurcation / Carte d'activité

w
b
| \‘
10 |
\‘ e
st |
M6 \“ W
0 | \‘ 1 1 Il ]
0 10 20 30 40 50
B § 10 1§ 20 25 30 35 40 45
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Analyse qualitative
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Comparaison carte d’activité et carte de bifurcation

Conclusion

» Extension aux modeles stochastiques difficile

» Richesse du paysage des bifurcations = interprétation
immédiate difficile
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Estimation d’état/approximation de la vraisemblance

Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
Filtrage des modeles de Markov cachés
Filtres discrets-discrets
Discrétisation du modele continu-discret
Approximation de la log-vraisemblance
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Estimation d'état/approximation de la vraisemblance
®00

Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeles de Markov cachés

» Processus markovien (sans mémoire)

» Processus continu : dX; = (0, X;, d3),
» Processus discret : Xi = f(0, Xi—1, W)
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Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
®00

Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeles de Markov cachés

» Processus markovien (sans mémoire)

» Processus continu : dX; = (0, X;, d3),

» Processus discret : Xi = f(0, Xi—1, W)
» -+ équation d'observation

» Continu-continu : dY; = h(X;, dV)

» Continu-discret : Yy = he(X(tx), Vi)

» Discret-discret : Yy = hg(Xk, Vi)

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
®00

Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeles de Markov cachés

» Processus markovien (sans mémoire)
» Processus continu : dX; = (0, X;, d3),
» Processus discret : Xi = f(0, Xi—1, W)
» -+ équation d'observation
» Continu-continu : dY; = h(X;, dV)
» Continu-discret : Yy = he(X(tx), Vi)
» Discret-discret : Yy = hg(Xk, Vi)
» Vraisemblance 6 — lp.n(0) = P?/O;/\/()’O:N) (observation
discrete)

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
®00

Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeles de Markov cachés

» Processus markovien (sans mémoire)
» Processus continu : dX; = (0, X;, d3),
» Processus discret : Xi = f(0, Xi—1, W)
» -+ équation d'observation
» Continu-continu : dY; = h(X;, dV)
» Continu-discret : Yy = he(X(tx), Vi)
» Discret-discret : Yy = hg(Xk, Vi)
» Vraisemblance 6 — lp.n(0) = P?/O;/\/()’O:N) (observation
discrete)
» Filtrage :
» Continu-continu Yo 4 — X, PX.|Yio.q
» Continu-discret Yo.x — X(tk), Px(t0)] Yox
» Discret-discret Yg.x — X, PX| Yo

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeéles et filtres

Estimation d'état/approximation de la vraisemblance

Modeles de Markov

Cachés

continu-discret

Filtre bayesien
recursif E—=t PxiiYou
; Caleul exact :
EKF UKF SISR Kalman y Xl You]
Pvon(Yon)
Approximation : Approximation MC :
Pron(Yon) Pron(Yon)
E[Xkl You]
Modélisation et identification

E[f(Xi)|You]
épilepsie

De la dynamique des populations neuronales aux signau




Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modeéles et filtres

Estimation d'état/approximation de la vraisemblance

Modeles de Markov

Cachés

continu-discret

Filtre bayesien
recursif E—=t PxiiYou
; Caleul exact :
EKF UKF SISR Kalman y Xl You]
Pvon(Yon)
Approximation : Approximation MC :
Pron(Yon) Pron(Yon)
E[Xkl You]
Modélisation et identification

E[f(Xi)|You]
épilepsie

De la dynamique des populations neuronales aux signau




Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
ocoe

Filtrage des modeéles de Markov cachés

Modele de Markov caché discret-discret

» Etat caché : X, € R, processus de Markov :
> Loi initiale go(xo)dxo = Pr{Xp € dxo}
» Loi de transition
qk(Xkanfl)ka = PI’{Xk S ka|Xk,1 = kal}
» Observation : Y, € RV
> Loi d'observation gi(xk)dy = Pr{Yj € dy|Xk = x«}

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
©0000000

Filtres discrets-discrets

Filtre de Kalman

Modele linaire :

Hy +

Xk = FXi1+ GeWy
Yo = H X+ Vi

» Wi ~ N(0, Q)
Vi ~ N(0,Q,)
Fi matrice N, x N,
Gi matrice N, x N,
Hy matrice N), x N,
Xo ~ N (Xo, Po)

vV v v Vv Y

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
©0000000

Filtres discrets-discrets

Filtre de Kalman

Initialisation :

Correction :

Xoo = %o
Poo = FPo
Prédiction :
Xiker = FXioajet
Pako1 = FiPue-1Fd + GQwG,| | oo
3 )A(k\kfl 3

Ke = Pik—1H (HPix—1HE 4+ Q)1
)A<k|k = )?k\kfl + Ki (Y — Hk)A(k|k—1)
Pk = Prk—1 — KiHk Pii—1

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
0®000000

Filtres discrets-discrets

Filtre de Kalman étendu:EKF

Modele non-linaire : Principe : Linéarisation
> ~ N
X = f(Xee1, W) 2~ Nma, o)
» b= u(a)
Ye = h(Xe)+ Vi , btz
> Wk ~ N(O, QW)
> Vk ~ N(O, Qv)
> £ RNHNw RN
> h: RNX = RN'V > mp = U(ma)
> Xo NN()?O,PO) > 0p = a0,

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
0®000000

Filtres discrets-discrets

Filtre de Kalman étendu:EKF

Modele non-linaire :

Xk = f(kal, Wk) W Modéle non-linéaire Ve
Y = h(Xk) + Vi

Linéarisation de f : B
: + )A(k\k :
8f A /
Fi = (Xk 1/k-1,0) | 5
: Hi _ Fi KUk 1] Delay
6f : Xik-1

Gk = oW, ———(Xe_1k-1,0)

| Filtre de Kalman

Linéarisation de h :

oh -
Hyx = TXk(XkM—l)

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
[e]eX Yololelele]

Filtres discrets-discrets

Filtre inodore : UKF

Modele non-linaire : Principe : Transformation inodore
b

X = (Xe—1, Wi)
Yk = h(Xk)—l-Vk

> Wi ~N(0,Qw) ,
» Vi~ N(0,Q))
> o RMANw RN _ _
N N » Points Sigma P
» h: R XHAR y (ma,O'a)—>(-AI7WI)y
> Xo ~ N(Xo, Po) i=1,.. 2N, +1
> mp = Z,I.V:"O wiu( A"
> 02 = 3 wi(u(AT) — mp)?

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
[e]eTeY Yolelele]

Filtres discrets-discrets

Algorithme UKF

» Prédiction

Transformation inodore :
(Xk=1jk=1,0), (Pr—1jk—1, Qw)) — ((X", W), w')

Ns
)A<k|k,1 = ZW’f(X’,W’)
i—1
Ns o o
Puk-1 = ZW'(f(X'aW')—Xk|k71)(f(X'7W')—Xk|k71)T
i—1

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
[e]eTeY Yolelele]
Filtres discrets-discrets

Algorithme UKF

Transformation inodore : (Xyjx—1, Pkjk—1) — (X, wp)

b
Ns

S\/k|k71 = Z W,’;h(X,i)
1;51

P;{|k_1 = Z W,i(h(X,i) - Vk\kfl)(h(xfi) - s\/k\kfl)T
1;51

P/)<<|yk—1 = Z W;’;(X,g - )I\(k|k71)(h(X;l;) - S\/k|k71)T
i=1

Modélisation et identification en épilepsie :

: De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
[e]eTeY Yolelele]

Filtres discrets-discrets

Algorithme UKF

» Correction

X -1
Ki = Pk\yk—l(Pl):|k—1 +Q)
Xk = Xigk—1 + Ke(Yie = Yie-1)

Pk = Prk-1— Kk(PZ’\vk_l)T

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
00008000

Filtres discrets-discrets

Echantillonnage d'importance

» Objectif : évaluer E[f(X)] = [ f(x)px(x)dx
» Contrainte : simulation impossible seIon px(x)

» Simulation possible selon gx(x) : densité d'importance.

E[f(X)] = / 700 2 g ()

EIF(X)]

2
™
gs.
By
5

> particules : X' ~ gx(x)
px(X')
ax(x')

> poids : w' x

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
00000@00

Filtres discrets-discrets

Echantillonnage d'importance séquentiel SIS

» Cadre plus général : E[f(Xo.n)| Yo:n]
> Simulation selon px v, (-;-) impossible.
> On choisit gx; | v,y (- ) recursive :
x| Yor (X0:k5 York) =
qXO:k—1|Y0:k—1(X05k—1)yO:k—l)qu|X0;k—17YO:k(Xk’XO:k_l’-yo:k)

> Densité d'importance : gx,|xo,_1,Yox (Xks X0:k—1, Yo:k)
> )?C’;:k simulés récursivement :

oi i

X ~ qu|Xo;k—1,Y0:k("XO:k—layOSk)
> wj calculés récursivement :

i i Ok (%i» X 1) 8K (%)

1 oiooi
GXi | Xo:k—1, York—1 (ka X0:k—1° _)/O:k)

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d'état/approximation de la vraisemblance
00000080

Filtres discrets-discrets

Filtres SISR

SISR : Filtre d'échantillonnage d'importance séquentiel avec
rééchantillonnage

> Initialisation : &) ~ qo(.) i =1, ..., Ns
Pour k=1,....N

> Simuler X ~ qx,|Xox_1,Yox_1 (- X0:k—1, Yo:k—1)
ak (%X 1)ek(%)

_1:Y0k—1 (52/’(7526;;(,17}’0:/(71)

> Pondérer w; oc wy_;
X1 X0:

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
00000080

Filtres discrets-discrets

Filtres SISR

SISR : Filtre d'échantillonnage d'importance séquentiel avec
rééchantillonnage

> Initialisation : &) ~ qo(.) i =1, ..., Ns
Pour k=1,....N

> Simuler X ~ qx,|Xox_1,Yox_1 (- X0:k—1, Yo:k—1)
ak (%X 1)ek(%)

_1:Y0k—1 (52/’(7526;;(,17}’0:/(71)

» Pondérer w,i x W,Ll
X 1Xo:1
» Rééchantillonner : Tirer Ns particules %} ~ > WL(S;(L

Ns

ENF(XYour] = Y wif(%))
i=1

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d'état/approximation de la vraisemblance
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Filtres discrets-discrets

Choix de la densité d'importance

Densité d'importance qx, |xo. 1, Yox_1 (Xks X0:k—1, Yo:k—1)
> Densité d'importance a priori :qx, x,, 1,Yox 1 = 9k
= Filtre SISR bootstrap :
» Simuler £/ ~ qi(., X _,)
» Pondérer w} oc wj _,gk(%})
» Rééchantillonner : Tirer N, particules Xi ~ > W[;(&L

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d'état/approximation de la vraisemblance
0000000e

Filtres discrets-discrets

Choix de la densité d'importance

Densité d'importance qu|X0:k_1,Y0:k_1(XkaXO:k—la)/O:k—l)
> Densité d'importance a priori :qx, x,, 1,Yox 1 = 9k
= Filtre SISR bootstrap :
» Simuler £/ ~ qi(., X _,)
» Pondérer w} oc wj _,gk(%})
» Rééchantillonner : Tirer N, particules Xi ~ > W[;(&L
> Densité d'importance optimale :qx, |x,, 1,Yox_1 = PXc|Xc_1,Yx
= Filtre SISR optimal :
» Simuler & ~ PXiXi RACE AN
» Pondérer wj oc wj_ 1PYi|Xe Ok %) . .
» Rééchantillonner : Tirer Ny particules %, ~ > W;(5>~<L'

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d'état/approximation de la vraisemblance

Discrétisation du modele continu-discret

Filtres discrets et discrétisation

F

résolution a Y
Filtrage :
Modele discret :
Discrétisation
Paramétres Modzle AF =4, /af Filtres discrets : Log-vraisemblance
©.5,) Euler Xi = ghe(Xe-1. Wi) || sestimée : Lon(0)
Y continu-discret Heun [
SRKS UKF Etat estimé :
Ozaki EKF Kier Puli
EKFO
SISR
bootstrap Ztl Wi
optimal
(X0, Po)
Initialisation
Ay

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signau



Estimation d'état/approximation de la vraisemblance

Discrétisation du modele continu-discret

Initialisation

» Hypothese : Systéme en régime permanent

Ts
Initialisation :
a N
Tirage X,
l dans ||,
XPp1:n,;
Suppression
Paramétres PL:N,
0.4,) Simulation du
Transitoire Evaluation Py, %o
des deux -
} premiers
moments
Xo = xo

» Suppression du transitoire — xp1.n

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Approximation de la log-vraisemblance

Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
®00

Calcul de la vraisemblance

N

Lo:n(0) = log py,(y0) + Y _ 10g(Pyy | vou 1 (Vi York-1))

» Filtre SISR

Lok (0)

Modélisation et identification en épilepsie :

k=1

= Louw-1(0 +|ogz )
-1

i gk(Xk)Qk|k71(Xk7Xk—1)

T AXe Xok1, Yo (Xi> X0:k—15 YO:k)

De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
®00

Approximation de la log-vraisemblance

Calcul de la vraisemblance

N

Lo:n(0) = log py,(y0) + Y _ 10g(Pyy | vou 1 (Vi York-1))
st

» Extensions Kalman
N 1
Lo;k(e) = Lo;k_l(e) — ENy |Og(2ﬂ') +
log(|Py]) + (vk — Yik—1)" Py *(vk — Yijk—1)]

Pyi = HiPi—1H! + Qy
Yik—1 = HXy k-1

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
oceo

Approximation de la log-vraisemblance

Exemple : Approximation de la log-vraisemblance par EKF

A=5, B=10, G=30

; M \\\
. . 1 \
> Simulation ’ W V\ \ \«\\
» A, =4ms, a =32 ’ M “ “ il
» 0= (A,B,G)=(5,10,30) 3
. L L L (k)i ]
» EKF — |og—vra|semb|ance 740 100 200 300 400 500 600 700 500
N 3
L(A,10,30) Lat050
» Schéma : SRK4 380 A
375 A
» =1 b V
» Cl inconnue — Simulation de Z: / \w
M(6, wi.p;) en régime permanent wl / |1
— (Xo(0, win,), Po(0, win,)) sl |
wy.py; @ réalisation du bruit 350/ ‘
d’entrée utilisée 5 T

45 46 47 48 49 5 51 52 53 54
A
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Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
oceo

Approximation de la log-vraisemblance

Exemple : Approximation de la log-vraisemblance par EKF

A=5, B=10, G=30

‘
s
i \” I wu‘“u |
» Simulation 0 MW\ Mm‘“ ‘\\ | M ‘\“\4“\\“\“
> A, =4ms, a = 32 : M M L M
> 0= (A,B,G) = (5,10,30) 5
> I;KF — log-vraisemblance “ 0 100 200 300 400 s‘oo 0 o
1(A, 10,30) o
: Zcierlna : SRK4 :: //MW 0 ’
» Cl inconnue — Simulation de Z: / ‘\m
M(0, wi.p,) en régime permanent wl /
= (Ro(6, i), Po(6, wi.n,)) sl
wy.py; @ réalisation du bruit 250 non lisse
d'entrée utilisée i T e e

A
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Estimation d’état/approximation de la vraisemblance
ocoe

Approximation de la log-vraisemblance

Conclusion

> Test de différents filtres associés a différents schémas de
discrétisation

» EKF (SRK4,a = 1) bon compromis

> Lissage

> calcul numérique d’un gradient possible

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification

Identification
Sensibilité
Algorithme d'optimisation
Probléme général
Méthode des Moments
Méthode proposée
Signaux simulés
Signaux réels
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Identification
®000

Sensibilité

Borne de Cramer Rao

A~

» O : Estimateur sans biais
E[@—0)(0—0)T) = F!

» F : matrice de Fisher

)

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Sensibilité

Approximation de la matrice de Fisher

» Estimation de la matrice de Fisher
F(0%,8) = ZG (0%,8)Gi(0%,8)T

» Evaluation numérique du gradient

Gi(0%,8) = | (L) (0% + Sug) — Lip (0 — Suk))| /26

Identification
000

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification
coeo

Sensibilité

Résultats : Estimation de Fy et Fy

» Parametres

0 = (AB,G)

9 = (A B,G,Gpy)
» Ny = 1000 Simulations

» SRK4, Ay =4ms, a =1
» N =2560, A =4ms

Calcul de Lg.n(8) : version lissée
EKF : SRK4, a =1

v

v

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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ocooe

Sensibilité

Résultats sur quelques modeles

» Estimation de li'ng et » Sans gain
Forn Fom | A | B G
A 0.0031 | 0.0016 | 0.0104
Om = (3,2,5) B || 0.0016 | 5.9679 | -9.048
o = (3,2,5,1) G || 0.0104 | -9.0484 | 20.04
R :
> Activité de fond > Avecgain
F! \ A \ B \ G ‘GPH
A=3,B=2, G=5 M1
12 vt A 189.2 | 123.7 | 241.3 | -63.2
68 B 123.7 | 86.8 | 148.6 | -41.3
i G 241.3 | 148.6 | 327.7 | -80.5
B¢ Gpy || 63.2 | -41.3 | -805 | 21.1
1

. . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500
k
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Identification
®0

Probléme général

Optimisation pour I'identification

Données observées

'
£(0) N

Evaluer M(9) Optimiser L. 0

Modeles
{M(0): 00}

» Ensemble d'observation
» Ensemble de modeles paramétrés en 6

» Le “meilleur” modele = algorithme d’optimisation global

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification
oce

Probléme général

Essaims particulaires

> Algorithme : » Réseau de particules

Tirer aléatoirement e e
les liens du réseau J
Transmission e
de I'information

!

Evolution e
des particules

Convergence ?

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification
oce

Probléme général

Essaims particulaires

> Algorithme : » Réseau de particules

Tirer aléatoirement e e
les liens du réseau J
Transmission e
de I'information

1
Evolution e
des particules
» P; transmet: Meilleure

position rencontrée et score
associé

Convergence ?

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification
oce

Probléme général

Essaims particulaires

les liens du réseau

» Algorithme : » Evolution d'une particule
! Meilleure position rencontrée "
Tirer aléatoirement Bi /” .

!

Transmission / Meilleure position informée

de I'information
i

!

Evolution &
des particules 0,
Vi

i

Convergence ?

» Criteres d’arrét
» Dispersion des particules
» Variance des scores
» Nombre d'itérations max
| 4

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification
oce

Probléme général

Essaims particulaires

les liens du réseau

» Algorithme : » Evolution d'une particule
! Meilleure position rencontrée "
Tirer aléatoirement Bi /” .

!

Transmission / Meilleure position informée

de I'information
i

!

Evolution &
des particules 0,
Vi

i

Convergence ?

» Criteres d’arrét
» Dispersion des particules
» Variance des scores
» Nombre d'itérations max
| 4
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Identification
.

Méthode des Moments

Méthode des moments (MOSW)

» Minimise distance une distance C(0, ws) = D(F,, Fs(0, ws))

I MOsw :
: B B B Fy) !
Signal réel | AN 3
: Evaluation des | Fr :
- Caractéristiques :
J \ J T | :
i Spectrales |
| Minimisation par | !
: ] . w) Essaim . 0
| Particulaire |
| Signal simulé Evaluation des 3
i Simulation Corscréritiques | ——— :
| M Spectrales F(0, we) i
: t :
3 Spectre simulé 3
3 ws 0 3
3 ) 1
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Identification
°

Méthode proposée

Maximum de vraisemblance (EKFSW)

> Maximise la log-vraisemblance Lo.y(6) estimée par EKF
(SRK4, a =1)

EKFSW
Signal réel | EKF 3
¢ t Schéma : SRK4 :
| _ 7 Maximisation par | 1
YAV, B Ay =4ms Lon(6) fenim L
| ot Particulaire |

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification

Signaux simulés

Bruit des estimateurs EKFSW et MOSW

Procédures d’identification lancées 30 fois :
» Méme réalisation simulée yg:N

» différentes valeurs de 0

. h1
Estimateur 0
¥
0N x 30 x 30
430
Estimateur =

De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG

Modélisation et identification en épilepsie :



Signaux simulés

Signaux simu

lés

Identification

A=6, B=20, G=15

A=7,B=2, G=30
1 20
15 P
10 ‘IJ
5 l
O I
M
. -10 I
. el
-8 -20
-10 L L L L ] -25 1 L L L 1
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
k k
A=6.5, B=9, G=15 A=5.5, B=30, G=15
6 15
b 10 YB3
4 ‘ 5
2 | 0
0 "\ S5
“ -10
-2 4 -15
-20
4 -25
_6 L L L L ] _30 L L L L I
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
k k

Modélisation et identification

épilepsie
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Identification
oo

Signaux simulés

Bruit de MOSW

10 , | ! 50 X
ol T i 45 | B
a0 L 4
8l 1 i 35 i
s * M i 30 | i |
* L |
< L X X é I ¥
T ; X 20 | X + 4
5+ * + B 15 - 1
4 or i ’ ]
L i ol ]
N
3 s s s . 0 x s s s
YM4 YM5 YM6 YB3 YM4 YM5 YM6 YB3
50 t 0 + + * ?
w© i -2e-05 |- B
% i -4e-05 | 4
30 - i i 1 o -6e05f 4
9] + % 3
20| T 1 & 805} B
X X -0.0001 |- 4
10 - =
* -0.00012 | N B
0 . i i | -0.00014 . . . .
YM4 YM5 YM6 YB3 YM4 YM5 YM6 YB3
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Bruit de EKFSW
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Variance de |'estimateur EKFSW

Procédures d’identification lancées 30 fois :
» 30 réalisations différentes : ylg:N,...,y308:N

» Différentes valeurs de 6

y1?. A
o] EKFSW R
x 30 x 30
y300. f30
N o EKFSW .

De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oy,
Oma = (7,2,30) | Moyenne
A 7.33

Biais
0.33

Variance
0.0062
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Identification

Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oy,

Oma = (7,2,30) | Moyenne | Variance | Biais
A 7.33 0.0062 0.33
B 231 0.003 0.31
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oy,
Oma = (7,2,30) | Moyenne | Variance | Biais

A 7.33 0.0062 | 0.33
B 2.31 0.003 0.31
G 29.91 0.0084 | -0.09
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Identification

Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oy,
Oma = (7,2,30) | Moyenne | Variance | Biais

A 7.33 0.0062 0.33
B 2.31 0.003 0.31
G 29.91 0.0084 -0.09
» Cramér-Rao

Folll A B G

A 0.0015 0.001 -0.00098

B 0.001 0.00086 | -0.00046

G -0.00098 | -0.00046 0.0013
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Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oys
Oms = (6,20,15) | Moyenne
A 6.03

Biais
0.03

Variance
0.0014
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Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oys

Oms = (6,20,15) | Moyenne | Variance | Biais
A 6.03 0.0014 0.03
B 20.00 0.0067 | 0.001
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oys
Oms = (6,20,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 6.03 0.0014 0.03
B 20.00 0.0067 | 0.001
G 15.08 0.095 0.08
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour Oys
Oms = (6,20,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 6.03 0.0014 0.03
B 20.00 0.0067 0.001
G 15.08 0.095 0.08
» Cramér-Rao

Fol] A B G

A 0.00021 | -6.4e-05 | 0.0012

B -6.4e-05 0.002 0.0035

G 0.0012 0.0035 0.03
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour O
Ome = (6.5,9,15) | Moyenne
A 7.02

Biais
0.52

Variance
0.016
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour O

Ome = (6.5,9,15) | Moyenne | Variance | Biais
A 7.02 0.016 0.52
B 9.29 0.0055 0.29
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour O
Ome = (6.5,9,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 7.02 0.016 0.52
B 9.29 0.0055 | 0.29
G 19.60 7 4.6
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour O
Ome = (6.5,9,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 7.02 0.016 0.52
B 9.29 0.0055 0.29
G 19.60 7 4.6
» Cramér-Rao

Fow A B G

A 0.0013 | 0.00058 | 0.02

B 0.00058 0.0024 | 0.022

G 0.02 0.022 1.1
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour 0p3
0g3 = (5.5,30,15) | Moyenne
A 5.57

Biais
0.07

Variance
0.0021
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour 0p3

0g3 = (5.5,30,15) | Moyenne | Variance | Biais
A 5.57 0.0021 0.07
B 30.15 0.11 0.15
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour 0p3
0g3 = (5.5,30,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 5.57 0.0021 | 0.07
B 30.15 0.11 0.15
G 18.03 8.5 3.03
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Signaux simulés

Estimation de 6 = (A, B, G) par EKFSW

» EKFSW pour 0p3
0g3 = (5.5,30,15) | Moyenne | Variance | Biais

A 5.57 0.0021 | 0.07
B 30.15 0.11 0.15
G 18.03 8.5 3.03

» Cramér-Rao

1

Fnll A | B | 6
A 0.00066 | 0.0022 | 0.023
B
G

0.0022 0.031 | 0.0022
0.023 0.0022 2.6
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Signaux simulés

Conclusions sur signaux simulés

» MOSW
» Estimations tres dispersées sur méme réalisation
» EKFSW

» Peu de bruit sur méme réalisation (lissage)
> Biais pour certaines valeurs de 6
» Variance : 10 fois celle annoncée par Cramér-Rao

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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Etude sur cing patients épileptiques

» 5 patients Pi, i=1,...,5

» Pour chaque patients Pi : 4 signaux issus d'une segmentation
'visuelle' étiquetées :

intlCTAL

prel CTAL

ONSET

ICTAL

\4

vV vy
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Signaux réels

Signaux réels

P1
intICTAL prelCTAL ONSET ICTAL
60 250 300
40 150 200 200
20 150 100
o 100 100 0
I 50 50 -100
- o 0 200
-40 -50 -300
-60 -50 -100 -400
80 | | | ) ,mg 150 . . . f 500 . . . )
0 500 1000 1500 2000 1000 1500 zooo 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
K K
E\/\%M | M L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
F(Hz) F(Hz) F(Hz) F(Hz)
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Signaux réels

P2
intICTAL prelCTAL ONSET ICTAL
60 300 200 400
40 200 150 300
20 100 100 200
50 100
0 0 0 0
20 -100 -50 100
-100 -
40 -200 150 200
60 -300 200 -300
80 | | | ) 400 | | . ) 250 . . . ) 200 . . . )
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
k k K K
0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15 20 25 30 35 40
F(Hz) F(Hz) F(Hz) F(Hz)
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Signaux réels

P3
intICTAL prelCTAL ONSET ICTAL
20 60 50
15 40
10 40 30
5 20 20
0 10
5 0 0
-10 -20 -10
s 20
-20 -40 30
2 P R 1 L e R T R L
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
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Signaux réels

P4
intICTAL prelCTAL ONSET ICTAL
80 500 300 1000
400 800
60 300 200 600
100
40 200 400
0
20 100 200
- -200
-20 -200 300 -200
-300 - -400
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Signaux réels

Identification

PS5
intICTAL prelCTAL ONSET ICTAL
30 40 80
20 30 60
20 40
10 » 2
0 0 0
10 20
-10 -40
20 20
20 -100 -60
- -30 -80
-40 ) -150 -40 L L L ) -100 L L L )
0 500 1000 1500 2000 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
k Kk
M\M&J %\4 . o .
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F(Hz) F(Hz)
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MOSW : Résultats sur signaux réels

Pour chaque segment :

» Procédure lancée 30 fois

» Résultats projetés dans les cartes de bifurcations

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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SN —— prelCTAL ~ .
HB ——  ONSET 325che<a 75 A3S 375<he<d.25 A=
bl ICTAL &

iniCTAL -
hAe<a25 A=3
50
40 o
30
o B
20 =
* B M3
w0f N\ jMa -
i

MOSW
P2

M3




Identification

Signaux réels

SN —— prelCTAL  x . -
B NSET 3.25<Ae<3.75 A=35 3.75<Ae<4.25 A=4
b1 ICTAL o
iICTAL  +
Ae<325 A=3
50 -
40 1 ©
301
o
0L
Bl M3
00 m:
" %
0 L L L L ,
0 10 20 3 4 50
3
© o

» P3




Identification

Signaux réels

SN —— prelCTAL

HB ——  ONSET 3.25<Ae<3.75 A=3.5 3.75<Ae<4.25 A=4
b1l ICTAL o
e+
nocazs asa
50
0 x o ]
30F
o
20 |
o s
o \ P
"
o w m w @ % % Py
.
o o R
» P4 i
P ) %
. . .
s75Rec.25 Ao o25hec.T5 A6 Res675 AT
. ‘ o
wh ‘ M




Identification

Signaux réels

SN —— prelCTAL
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EKFSW : Résultats sur signaux réels

» Procédure lancée 5 fois pour chaque segment

» L'estimation donnant la meilleure vraisemblance est retenue
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Conclusion

» MOSW qualitativement plus satisfaisant que EKFSW
» EKFSW encore peu satisfaisant

> Inadéquation du modele

» Non stationnarité des signaux réels
» Solutions pouvant étre envisagées :

» Ajouter des parametres a identifier
> Améliorer le modele
» Evaluer des méthode de tracking

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG



Identification

Signaux réels

Conclusion générale

» Fil conducteur
» Cartes d'activités [Wendling et al, 2002]
» Confrontation qualitative signaux réels/simulés
> Modele pertinent
> Interprétation quantitative : Méthode des moments spectraux
[Wendling et al, 2005]
> Problemes : Fort bruit interne
» Estimations qualitativement satisfaisantes
» Travaux présentés
» Carte de bifurcation : Analyse déterministe
» Complément qualitatif
» Conclusions sur modele stochastique difficiles
» Estimateur Max de vraisemblance (EKF + Essaim particulaire)
> Sans bruit interne
> Bonnes performances (> Moments spectraux) en simulations
> Application difficile aux signaux réels

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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Perspectives

> potentiel présomatique — source de courant — signal EEG
» Prise en compte d’autres paramétres

» Raideur de la sigmoide
» Niveau moyen d'entrée

» Apprentissage sur de longues périodes stationnaires

» Tracking de parametres

Modélisation et identification en épilepsie : De la dynamique des populations neuronales aux signaux EEG
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