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Résumé -Les modeles par chaines de Markov cachées ont prouvé |lexacitii pour la segmentation et la restauration de signalbivaniées.
En particulier, ces modéles et les extensions associéeagoréciés pour leur robustesse au bruit et pour les otgiichation non supervisée
qui leurs sont associés. Parmi ces extensions, les Chaéndsaudov Triplet aménent une généralisation permettantrdedoe en compte des
distributions de bruit complexes ou encore l'introductiia priori élaborés. Dans cet article, cette modélisation est ad@wee I'objectif
d’identifier les distributions multidimensionnelles a i@ation retardée dans le temps dans des séries temparallégariées. Un processus
auxiliaire est ainsi introduit pour modéliser les étatstangexistant entre les canaux observés. Les paramétresstonés a partir des données
a l'aide de l'algorithme d’estimation conditionnelle idive. La méthode est validée et illustrée sur des donnédrdéss.

Abstract — Hidden Markov Chains have proved to provide efficient megtfod multivariate signals segmentation and restoratiompalticular,
these models and their extensions are appreciated forrtimistness to noise and for the unsupervised estimatids tfoey provide. Among
them, the triplet Markov chain stands as a fruitful geneedion which can handle complex noise distributions or @lateprior schemes. In
this paper, this modeling is designed with the objectivedentify multidimensional distributions with time-delai/eorrelation in multivariate
time-series. An auxiliary process is introduced to modeldkisting delayed states between the channels. The patanaet estimated from the
data based on the iterative conditional estimation algoritThe method is validated and illustrated through expenisiconducted on synthetic
data.

1 Introduction Sous hypothéese de stationnarité statistique sur le progess
caché a restaurer, les outils d’analyse par chaine de Markov

, . L . _cachée associés au formalisme bayésien se montrent tres effi
L'analyse de relations dans les séries temporelles multiva

L S . o . cace pour identifier des séquences d'intérét dans des testex
riées permettent de révéler des liens de causalités erdérmph P d

ménes inter-dépendants. et améne & mieux comorendre les trés perturbés. Lutilisation de lois multidimensioneslibien
. depe ' R omp IE(aaptées aux données, notamment via I'utilisation de laridé
canismes qui régissent le systeme dont sont issues leseknné

. e L . NPT des copules, est & méme de fournir une estimation des rela-
Lidentification de telles relations sont d’'un intérét peutier P

. . . R ek . ns linéaires entre les canaux lorsqu’ils sont en phasé][2
pour la compréhension de phénomenes météorologiques [1 P . o .
) - . . h revanche, lorsque des délais sont introduits, il estsaie
pour I'analyse de séries temporelles en économie [4], ou e

N, N )
. . . " . " d’étendre le modele pour pouvoir prendre en compte ce para-
core en neuroscience [8] afin d’identifier les interactiomses pour p P P b

L. . N . metre temporel. Le modéle par chaine de Markov triplet est
structures cérébrales. Dans ce dernier cas, les relatiolena b P P

tifier présentent des délais da au temos de propadatiorde I’ide ce fait introduit. En généralisant les modéles par clsaine
P P propag de Markov cachées [9], il offre un pouvoir de modélisation

formation dans les canaux physiologiques. L'étude de ces re

. L 3 L . &)Ius riche permettant notamment de modéliser des aspatts no
lations cérébrales est basée principalement sur des ne&tho . . L
o - L S ; Stationnaires du processus caché a restaurer [5], ou edeore
de quantification statistique linéaire ou non linéaire [&jr¢é-

lation, cohérence temps/fréquence, causalité de Gragigpr prendre en compte des changements stochastiques darss les di
N " - ps/lTeque L S ' tributions des données observées [1]. Ce modéle est ici@dap
a partir desquelles l'identification de liens significatéfstre

. - L 3 . afin d'identifier les changements dans les distributionissta
voies reste une tache de décision complexe, a laquelleu$éajo

P NP - . . . tiques des signaux multi-voies, en tenant compte de la pcése
la nécessité d’identifier les délais physiologiques desfienhde d s signauxmy pte L
. . . : .. - de corrélations a délai. Dans le cadre de ce travail, une linodé
I'information. Dans cet article, une méthode d’identifioatde

o - I sation par lois multidimensionnelles gaussiennes estgsém
changement dans les d_|str|b’ut|ons sta_1t|st|ques multlfia e L'estimation de I'ensemble des paramétres du modéle est me-
nelles prises par les voies d’observation est proposéaame . ., . . . P . .

R P . i s . née a l'aide de l'algorithme d’estimation conditionneliéra-
a la caractérisation des interactions et délais entre lesvo . X : .

. N - e e ) tive (ECI), et les performances de la méthode sont illustsée
Les relations a retard sont ici quantifiées a I'aide d’'uneures

. A un cas en simulation.
d’inter-corrélation linéaire.



2 Modele de Markov triplet loi gaussienne multivariée. Quantfa+, une loi de vraisem-
blance & support fini entre et 1 doit étre choisie. On opte

Soit X = (Xy)i<i<r €Y = (Y;)i<i<r deux proces- ici pour la famille de lois Beta, offrant une large posstili

sus stochastiques( est un processus ditachéa valeur dans de distributions sur ce support borné. Un couple de parasiétr

un ensemble finl2 = {w1,...,wn}, et ({Yihi<icr € RM) {0, Br.m. } POUr chaque état et chague couple de voies

est le processus d’'observation, dlivoies sont observées sur sont de ce fait a estimer.

T échantillons. Les méthodes de segmentation par chaines deDans ce contexte, la vraisemblance des observations condi-

Markov cachées visent & restaurer les états cachédsa@ear- tionnellement aux états cachés s'écrit :

tir des observation¥ . Une loi d’attache aux données modé-

lisant la vraisemblance d¥ conditionnellement & est dé- plorfvr = (wn, Ak)) = f70 ™ () £ (s5) ®)
finie. Il est possible de proposer des lois bien adaptées aux M.

distributions des données observées, notamment grace-a I'i avec f2*(sy) = H F(sk ) (4)
troduction de copules [2, 6, 5]. En revanche, de tels modeéles ms=1

sont incapables d'intégrer une notion de relation a délaeen et7 admet la factorisation suivante :
les canaux, seules les corrélatiomstantanéeter-voies sont T
considérées. Ce paramétre supplémentaire sera modélis pa, .y _ p,(¢,) [ 1 p(tilte-1), avec p(t1) = p(or|v1)p(v1) (5)
processus auxiliaire nofé, menant au formalisme par chaine
de Markov triplet, et permettant de relacher la contraingg-M
kovienne sur le processus cackié

Soit U un processus stochastique, prenant ses valeurs dans
'ensembleA = {4, .., A\x). Chaque état d&; modélise une
configuration de délais particuliére entre les canaux. Eéssl
associés a I'état;, sont notés*x € ZMs (oUM, = M (M —
1)/2 corrélations bivariées sont a considérer). Une observatio
des corrélations a délai pour chaque &gt € A est dérivée
par calcul des corrélations linéaires entre les canalk geur
les délaisr™ = {r}*, .., 73# }. Soity, ety,, deux canaux de
Y. La corrélation linéaire a délai est donnée par :

t=2
p(telti—1) = p(ot|ve)p(v|vi—1) (6)

Yi-3 Yi—2 Yi-1 Y

an _ |P;i%t 1) FIGURE 1 — Représentation graphique du modéle

t
Cov(ymp t, Ym, [t - T])

VYA, VY, £ = 7]) 3 Décision bayésienne

ou co\.) and vaf.) sont des estimateurs empiriques de la cova-

riance et de la variance calculé sur une fenétre autourmie I~ Le calcul des marginalesposteriorip(v;|O) est possible a
tant¢, et |z| désigne la valeur absolue de la valeur réelle partirdu calcul des quantités forwaigl(v:) = p(o1, ..., o¢, v¢)
Sk = ({sk,. }1<i<r,1<m.<m, Quantifie ainsi les\/, corré- ~ etbackwards(v;) = p(0s41, ..., or|vy) :

lations bivariées a délais pour chaque état On noteT =

)

avec py, ;=

(X,U,0), ou le couple de variables cachiés= (X,U) est a ar(v) = f(y?) i (sy)p(vr)

restaurer a partir du couple d’observatidds= (Y, S). V est

supposé de Markov, @test alors une chaine de Markov triplet, ar(ve) = . caxa t—1(Vi—1)p(ve|ve_1)- (7
aboutissant a la propriété suivante [5] :

Ei) 01), ..., O sont indépendants conditionnellementa= for (yi) fue (sy)

X, U).

L’hypothése supplémentaire suivante est également émise :
(ii) s%,,...,sk, , sontindépendants conditionnellement;a
L'évidente dépendance enSeetY étant bien entendu conser-
vée a travers le processlis Ce modéle de dépendance est Brlv) = 2, caxa Pt (Vern)p(vefvy) (8)
illustré sur le graphe fig. 1.

Br(vr) = 1

V41 Ut 41 Ut 41

y (et ) fs T (se41)
On a alors acces a deux lois de vraisemblance séparables a distributiona posteriorip(v¢|O) peut alors étre obtenue :
pourY et pourS : fen e (y) = py*|ve = (Wi, i),
et fn(sk ) = p(sk Jus = \), oly}* est le vecteur p(vr|O) oc Be(we, ue ) (e, ur) ©)
d’observations; recalé en considérant le vecteur de détdis Les marginales posterioripour les processus etu, sont
dans I'état\;.. Dans cette étudg‘;m“ est modélisée par une immédiatement déduites :




I'algorithme forward-backward. Une réalisatiofil = (19, alal)

p(ze0) = 32, exp(v:|O) (10)  estcalculée a partir de ces quantitéd. sera utilisé pour esti-
p(u|O) = Zwten p(v:|O) mer de facon stochastique les paramétres de loi beta aiasi qu
La restauration de ces deux processus est obtenue a 'aidelgg valeurs de délai*:. . .
I'estimateur bayésien du Mode des Marginadeposteriori: - La reestimation des p{;\rametraspnon Tnks Onk,ml, €1
&y = argmax, cq p(7;|O) et = argmax,, o p(u]O). gaussiertiy, pnk €St donné par :
[7]: T-1 \Ij[q] i I
A W = el k), ol = 2= T BID
Ty = argmax,,cqp(xO) (11) : I ft[Q] (n, k)
4, = argmax,,cpp(u|O)
T
//L[q]]c — Zt:l gi[fq] (n’ k)y?k (13)
4 Estimation des parametres " S, k)
T ([l Ar _ o, ld] Ao ldyT
Nous nous plagons dans le cas d’une modélisation non su- x9 — 2zt & (0 R) Y — ) (V2" — H) (14)

-z N N . N L s T
pervisée, les paramétres sont inconnus et doivent étraéssti D et 1 n, k)

a partir des observatior®. Nous optons ici pour la procédure  _|'EC| améne a une réestimation stochastique des moyennes

ECI [6, 5] qui fournit une méthode d’estimation stochastiqu g \ariances des populations de corrélation significatfig et
des parametres a partir d’'une réalisatiote la chaine cachée o ] e
non significatives;’ associées a I'estimation courarité :

coupleV = (X, U) simulée a I'aide des quantitégposteriori
p(v:|O). Les parameétres a estimer sont (i) les parametres de S s S (s — M[-q])Q

la chaineV (probabilités initialesr,, = p(v1 = (wn, Ax)) pld = =S5 pld) L Teess ‘ (15)
et matrice de transition, ;i = p(ve = (Wm, N)|vic1 = Ni

% N,

(wn, Ak))), (i) les parametres d'attache aux données gaussiergy N; correspond au cardinal de I'ensembl@. On obtient

{Xnk, g}, (iil) les deux couples de parametres de lois Betaglors une estimation des paramétres de loi beta & litératio
associés aux valeurs de corrélations. On proposera egalemg [3] :

une estimation empirique des paramétres de délai partir

o [a] [a]
: i (L — g
de la réalisatiom aEQ] _ MEQ]( ( - ) _ 1) (16)
i
4.1 Initialisation w1 — pld
g = (1 — o) (17)
Les parametrea priori sur X sont initialisés de fagon dé- 7
terministes .k = g, Gnkmi = o5 Si (0, k) = (m, 1), - De facon similaire, et dans le cas ou on cherche & maximi-

Gnk,ml = W sinon. Linitialisation des parametres ser les valeurs de corrélation, on peut proposer une réaim

de loi normal sont calculées empiriquement a partir desrebsestochastique des paramétres de détaisl? & partir de la réa-
vationsY. Linitialisation des classes de délai ainsi que deSjsation!4 :

valeurs de délais associés reste une question délicatedit co i

tionne le bon déroulement de 'algorithme. Dans le cadree’u FArld — 2oty Tt (18)
application neurophysiologique par exemple, on pourrpdadis e My,

ser de connaissances cliniquegriori sur les délais, ou tout ou 7,73 représente le délai maximisant la corrélation pour le
du moins sur certaine borne admissible. Une initialisagion couple de voiesn, a l'instantt, et.J, — {t|a£“] = ), avec

pirique a partir des valeurs de corrélations calculéesepto- ;e cardinal de cet ensemble. Le vecteur d'observasion
posée. Le nombre de classe de ddiaest déterminé a par- gt ajors & nouveau calculé pour chaque clagsa partir de

tir des plages de corrélation significative (supérieur aauils Iéquation (1) avec les délais mis & jorrt 4],

donné) evalué dans les correlations linéaires, les vecuwer

délai associés** sont alors immédiatement déduits. Les para-

métres d’attache aux données de corrélafion 3;} sontini- 5 Résultats

tialisés a partir des observations de corrélation cormesamot a

ces plages de corrélation significatives. La méthode est illustrées sur un jeu de données simulées.
Soit 21, 29, 23 €t z4 trois processus gaussiens centrés, réduits,
et non corrélés entre eux. On construit alors les trois canau

4.2 réestimation ECI ; ) . _
d’observation suivants :

- Calcul des probabilitéa posteriori: y1(t) = di(vT = arz1 () + Varza(t)) (19)
9 (n, k) = P(oy = (wn, \e)|O) and Wi (n, k,m, 1) = y2(t) = di(v/1 = beza(t) + Vorzalt = 7)) (20)

P(vr = (wn, Ak), ve+1 = (wm, A1)|O) sont obtenus a I'aide de y3(t) = di (V1 — cxzs(t) + /erza(t — 7)) (21)



ol 'ensemble de paramétrésy, by, cx, ¢, 77 } est associé a
un état de corrélation a retagd.. Les valeurs de corrélations
inter-signaux ¢, by etcy) sont fixées &.3, tandis que les dé-
lais sont simulés uniformément entrel et 8. Quatre classes
de délais)\; et deux classes de distributions gaussiennes
sont simulées. Le coefficient permet de décrire les différents

FNTRT TR N

SEEEEEES

S>> >
NN W o

R

étatsw;, pour lesquels on fait ainsi évoluer la variance des disﬁ‘*j o2
tributions observées entile(d; = 1) et1.4 (d2 = 1.2). Les ﬁ: 3;
différents paramétres gaussiens (variances, moyennesét c A5, w,
lations) sont fournis dans le tableau 1, avec leur estimé&pa §21 o
méthode proposée pour une réalisation. Le résultat de mgmxiv o

tation est donné sur la figure 2. Tous les états sont bieniiderit

fiés. On note quelques erreurs di aux sauts entre deux cIaSﬁ(%URE 2 _Résultats de segmentation pourSesanauy,
de delais successifs dans le signal. ce contexte de sionsati /4 its_terrain (haut), et résultat de segmentation (bas).

ou les corrélations introduites sont bien identifiabless$ares

Il Il Il Il Il
2000 4000 6000 8000 10000

. L . . . .
2000 4000 6000 8000 10000 12000

Y2, Ys.

valeurs des délais sont parfaitement retrouvées. Il estér no Références

que les variances des marginales des distributions ganssie
étant identiques pour chacune des quatre classes\daesiles [1]
les parameétres de corrélations et de délais permettenstie-di

guer ces classes. La méthode est donc ici évaluée a l'aune de
sa capacité a discriminer les différentes configuratiorolieée
lations a retard observées dans le signal.

(2]

TABLE 1 — Paramétres des distributions gaussiennes simulées avec
leur version estimée, pour chaque coupte {\;, w;} 3]

dildy [do|dy [ds] dsJal a o] b ]e] e
A, wi| 11.00] 1 {1.02] 1 [0.99] 0 [0.05 0 [0.05] 0 {0.03
Aty ws|1.2]1.19]1.2[1.17]1.2[1.19] 0 ]0.02] 0 [0.04] 0 [0.01] 4
Xo,wr| 1[1.01] 1 [1.00] 1 [1.00]0.3]0.31] 0 [0.01] 0 [0.04
Ao, w2|1.2[1.19]1.2[1.20]1.2[1.22]0.3]0.30] 0 [0.00] 0 {0.04
As,wi| 1]0.97] 1 ]0.99] 1 [1.00] 0 |0.00]0.3]0.32] 0 [0.01]  [5]
A3, w2|1.2[1.21]1.2[1.18]1.2]1.15] 0 [0.03[0.3[ 0.3 | 0 [0.01
Ai,wi| 1[1.00] 1 ]0.98] 1 [1.03]0.3]0.32[0.3]0.31]0.3]0.31
A, w2|1.2[1.18]1.2[1.20]1.2[1.21]0.3]0.29]0.30.27]0.3[0.29

(6]
Sur cet ensemble de données simulées ou aucune perturba-
tions sur les relations n’est introduite, une approcheaenpar
seuillage est suffisante afin d'identifier les états a retrd é
gible \;; et les délais associés. Cette initialisation devient pro-
blématique dans des applications réelles, ou les mesurbs d’
servation de la corrélatiofi peuvent étre perturbées. Dans la
cadre de I'analyse de relations entre structures céré&hdden
priori sur les valeurs de retard sont disponibles a partir de I'ex-
pertise des neurologues ou de données tractographiqires. L’
troduction de ces connaissances aménerait & une améliorati
de la méthode afin de contrbler I'initialisation et I'estitioa de
ce parametre de retard inter-voies. Dans ce contexte agfylic
I'extension de lois gaussiennes vers des distributions ¢@ho-
luées (notamment par 'introduction de copules) mieux &&ap
aux activités electriques enregistrées est susceptibladlio-
rer le pouvoir modélisant de la méthode.
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