Estimation de chaines de Markov cachées :
méthodes et problemes

Gilles Celeuzx, Jean Clairambault
INRIA Rocquencourt

Résumé

Nous présentons les principaux algorithmes d’identification des chaines de
Markov cachées : algorithmes de Baum, de Viterbi, estimation bayésienne,
utilisation de [’échantillonnage de Gibbs. Nous mettons [’accent sur 'interpré-
tation des chaines de Markov cachées comme un modele de mélange de lois de
probabilité ou les observations sont dépendantes, et sur le fait que le probleme
statistique posé est un probleme a données incompletes. Les caractéristiques
de ces différentes méthodes sont comparées. Nous présentons une application
ayant trait a ’analyse du rythme cardiaque de nouveau-nés réalisée a ['aide
du langage synchrone SIGNAL.

Mots clés : Mélange de lois, dépendance markovienne, algorithmes de
restauration-maximisation, rythme cardiaque.

Abstract

We present the main estimation procedures of Hidden Markov Chains: Baum
forward-backward algorithm, Viterbi algorithm, Bayesian estimation and meth-
ods using Gibbs sampling. We interpret Hidden Markov Chains as mixtures
with dependent data. We regard the statistical problem as an incomplete data
model. The characteristics of the methods are discussed. An application,
tackled with the synchronous language SIGNAL, concerning heart rate vari-
ability of neonates, is presented.

Keywords: Mixture, Markovian dependence, restoration-maximization al-
gorithms, heart rate variability.



1 Le modele

Soit un processus observé xy, ..., xx a valeurs dans IR® et un processus caché
21, ..., 2y a valeurs dans {1, ..., k} tels que

o les z; forment une chaine de Markov homogene et irréductible de ma-
trice de transition T = (t;; = P(2;41 = {|2; = j)) et de distribution
stationnaire (py, ¢ =1,....k)(0 < py < 1),

e les x; sont indépendants conditionnellement aux z;,

e si z; = {,x; suit une loi de densité ¢(x;|0,) appartenant a une famille
paramétrée. (Par exemple, ¢(.|6) est la densité d’une loi normale et
0 = (u,0), pn étant la moyenne de la loi et o sa matrice variance.)

Il s’ensuit que les x; suivent la loi de densité

f(x) = ;Peﬁb(ﬂ@)- (1)

Ainsi le modele des chaines de Markov cachées est un modele de mélanges
pour lequel la traditionnelle hypothese d’indépendance des données observées
x1, ..., Tp a été remplacée par une hypothese de dépendance markovienne.

Le probléme est d’estimer les parametres (6, ¢ = 1,..., k), la matrice de
transition de la chaine de Markov cachée T = (tj,j = 1,...,k;0 =1,...,k)
et sa probabilité stationnaire (p,, ¢ = 1,...,k). Avant de nous intéresser a
ce probleme, signalons que le modele de chaines de Markov cachées (CMC)
dont la premiere étude significative est due a Baum, Petrie, Soulie et Weiss
[BAU 70], est devenu un modele des plus classiques en reconnaissance de
la parole (cf., par exemple, [RAB 85|, [GUC 90|, [JUR 91] ou [AND 92], et,
pour un état de l'art récent [GUE 92]). A I'heure actuelle, des applications
dans de nombreux domaines se multiplient : données neurophysiologiques
([ALB 91], [LLP 92]), analyse de la structure de TADN ([CHU 89],... Quant
au présent article, il contient une application a ’analyse du rythme cardiaque
du nouveau-né.

2 Algorithmes de restauration-maximisation

Le modele des CMC rentre typiquement dans les modeles ot les données com-
pletes y = (yi, ..., n) de densité g(y|n) se décomposent en données observées
X = (21, ..., T) de densité f(x|n) et en données manquantes z = (21, ..., 2,)
(ici, on a m = p = n) de densité conditionnelle

avec y = (x,2z). Le fait que les données soient incomplétes rend souvent
Iestimation par le maximum de vraisemblance du parametre 5 difficile et a




conduit au développement d’algorithmes de restauration-mazimisation (cf.
[QIT 91]) qui fonctionnent comme suit. Partant de 7°, ils utilisent deux
étapes :
Restauration : “donner” des valeurs z™ aux données manquantes sachant
n=n".
Mazimisation : trouver n™*! qui maximise la vraisemblance complétée g(y™|n)
ouy™ = (x,z™).

Fondamentalement, les algorithmes different par leurs stratégies de restau-
ration dont les principales sont décrites maintenant. Les valeurs manquantes
sont remplacées par :

e leur espérance conditionnelle sachant x et n™. C’est la stratégie de
l’algorithme EM [DLR 77|, qui conduit, a chaque itération, a calculer
7™ qui maximise E[log g(y|.)|x, n™].

e leur valeur la plus probable sachant x et n™. Cette stratégie est celle
des algorithmes du MAP (maximum a posteriori).

e tirage(s) aléatoire(s) suivant la loi conditionnelle k(z|x,n™). C’est la
stratégie de l'algorithme SEM [CED 85] ou les 2™ sont issus d'un seul
tirage a chaque itération et celle de 1’algorithme MCEM [WET 90] ou
les 2" sont obtenus comme moyenne de r tirages aléatoires (r augmen-
tant en général avec le numéro d’itération).

Dans le cadre des CMC, I'algorithme EM, proposé par [BAU 70], est connu
sous le nom de Forward-Backward algorithm et ’algorithme du MAP est
connu sous le nom d’algorithme de Viterbi. Notons que ’algorithme du MAP
est simplement un algorithme de classification de type nuées dynamiques dans
le cadre de mélanges indépendants et I’algorithme ICM de Besag [BES 86|
dans le cadre des champs de Markov.

Avant de présenter les algorithmes pour les CMC, il est utile de dresser un
rapide panorama de leurs propriétés théoriques et pratiques pour ’identifica-
tion de mélanges indépendants. (Pour plus de détails, on pourra se reporter
a [CEL 92].) C’est en effet un domaine d’investigation tres étudié des al-
gorithmes de restauration-maximisation. Et tout laisse a penser que ces
caractéristiques sont également valables pour l'identification des CMC et
des champs de Markov puisque ces modeles sont également des modeles de
mélange.

e L’algorithme du MAP présente I'intérét de converger en un nombre fini
d’itérations et toujours rapidement. Mais il peut fournir des estimations
tres biaisées, meme avec des échantillons de grande taille, pour peu que
les parametres 6, intervenant dans ’équation (1) soient relativement
proches et surtout que les proportions p, soient assez différentes.

e L’algorithme EM fournit souvent de tres bons résultats. Un théoreme
[REW 84] garantit sa convergence vers la solution consistante des équa-
tions de la vraisemblance si sa position initiale est assez proche de cette



solution optimale. Cependant, lorsque les composants du mélange ne
sont pas tres bien séparés, il fournit des estimations tres dépendantes de
sa position initiale et converge souvent avec une lenteur insupportable.

e L’algorithme SEM fournit des estimations faiblement dépendantes de sa
position initiale. Il parvient a identifier des mélanges assez imbriqués et
permet de déceler le nombre de composants du mélange si on en connait
un majorant, pour peu que ’échantillon des données observées ne soit
pas trop petit. Pour de tres petits échantillons, 1’algorithme MCEM
est plus fiable que SEM. Sous des conditions techniques assez fortes, on
a montré (cf. [DIC 91]) la convergence asymptotique (lorsque n tend
vers l'infini) de la loi stationnaire de la suite des estimés fournis par
SEM vers une loi normale de variance finie et centrée sur I'estimateur
consistant du maximum de vraisemblance.

3 Les algorithmes de Baum et de Viterbi

Nous présentons maintenant les deux algorithmes les plus répandus pour
I'identification des CMC. Avant de présenter les formules de ’algorithme EM
pour les CMC, il convient de signaler le résultat de consistance de I’approche
du maximum de vraisemblance [LER 92] qui conforte cette approche.

Théoréme ([LER 92]) Si le mélange est identifiable', si sa matrice de tran-
sition T est irréductible, et sous des conditions de régularité classiques (d la
Wald), la suite des estimateurs du mazimum de vraisemblance tend p.s. vers
les vraies valeurs des parametres du modele des CMC.

3.1 L’algorithme de Baum

On peut décrire ainsi l'itération m de I'algorithme EM ou algorithme forward-
backward de Baum :
Etape E :1’étape de restauration revient a calculer les quantités

je(1) = P(zipn =6z =j | x,n™) (1 <i<n—-1)(1<j, <k)

n™ = (T™,07,...,07) étant I'estimation courante des parametres du mo-
dele. Ces calculs reposent sur I’égalité ([BAU 70])

E ()t (wipa|07) B, (0)

Piid?) = TG o)

(3)

avec
E(]):P(wlaaxuzz:j|n)a
BZ(Z) :P($i+la"'a$n | Zi 26,77)

'Un mélange est identifiable ssi E§:1 ped(x,0p) = Z?'zl p,é(x,0,) implique k = k',
pe = p) et 8 =6} pour tout £ =1,..., k.



et f(x | 1) =51 Fulj)-

Le calcul des Fj se fait par la procédure avant suivante :
a) F7"(j) =pj'é(zi [ 07) (G =1,...,k)

b) F/1(5) = ¢(wis | 07) T, FM (Ot (7 =1,... k).
Le calcul des B; se fait par la procédure arriere suivante :

a) Bm(0) =1 (ez1,...,k).

b) BM(0) = Sk t0d(xi | 0M)BRL(5) (i <n) ((=1,...,k).
Etape M : 1I'étape de maximisation conduit a calculer
o1 — T DR
1= 1 r=1 Dm( )

Quant a 'estimation des 9m+1 elle dépend bien sur de la famille paramétrée
o(z|0) considérée. Par exemple dans le cas gaussien réel, 0; = (p;,0%), p;
étant la moyenne de la loi et a sa variance, on obtient

n n

M;nJrl — Z Zw;nJrl(i)

=1

(02)m+1 — 2“: m+1 m+1 /Zwm—i—l
J

ot w1 (i) = Tj_ D (i)

Enfin, les proportions du mélange sont estimées par
m+1 Z m+1
wj

La procédure avant-arriere intervenant dans I’étape E est bien str tres lourde.
De plus, elle induit tres rapidement un probleme d’“underflow”. Aussi, en
pratique, on utilise une procédure avant-arriere modifiée pour éviter ce pro-
bleme. La solution la plus élégante et la plus simple consiste a travailler sur
des probabilités conditionnelles (cf. [DEV 85]). On peut écrire (I'indice m
d’itération est omis) : )
Dje(i) = Ey()t;eBi(£)

avec .
et

- — P(Ii+17"'7xn|zi7n)
P(Ii-i-la s 7In|xla ey Ty 7])




Et les F; et les B; se calculent par des procédures avant et arriere analogues
aux précédentes.
Procédure avant :

- tiod(x1]6;)
Fi(j) = = -
1) i 1pé¢(351|94)
5 — Ee L Fi(l )tfj¢($2+1|9)
1 S Fy(Oter d(wig10,)

Procédure arriére :

B,(6) = 1

Z? 1t€j¢($i+1|0') ~z’+1(j)
=1 E 2 Fi(3)tjro(is1|0r)

5 _ j:l ¢(I2|9j)Bz(J)

b pid(xa|0f)

(1<i<mn)

3.2 L’algorithme de Viterbi

Cet algorithme est ’algorithme du MAP adapté au modele des CMC. On
décrit ainsi 'itération m de cet algorithme :

Etape C : 1’étape de restauration des données manquantes est une étape de
classification. On construit z™ par le principe du MAP. Cela donne (cf., par
exemple, [JUR 91]) :

zZ" = arg max t (8 l¢(xl|9£) moig

Etape M : les termes de la matrice D™*! sont calculés par la formule

1
Dyt ZI{zz (=), 2=t}

De la, on déduit aisément I’actualisation de la matrice de transition T, des
6, et des proportions p, par les mémes formules que celles de ’algorithme de
Baum.

Ainsi les formules de ’algorithme de Viterbi sont particulierement simples
et, de plus, cet algorithme converge rapidement. Aussi il peut étre recom-
mandé pour 'identification de CMC dont les composants du mélange sont
bien séparés ou pour initialiser un algorithme comme celui de Baum. Par
contre, il peut s’avérer peu fiable lorsque les composants du mélange sont
assez proches. Une simulation illustrant cette caractéristique est présentée
dans la section 5.



4 Deux algorithmes stochastiques

L’algorithme SEM (version stochastique naturelle de EM) peut bien sur
s’appliquer sans difficulté pour estimer les CMC. Il a d’ailleurs été utilisé
avec succes pour estimer des champs de Markov en analyse d’images (cf., par
exemple, [QIT 91] et [MAP 91]). Cependant, cet algorithme n’évite pas le
recours a la procédure avant-arriere puisque les tirages aléatoires pour com-
pléter les données se font suivant la loi conditionnelle donné dans la formule
(2). Dans cette section, nous allons présenter deux algorithmes stochastiques
qui évitent le recours a la procédure avant-arriere grace a 1’échantillonnage
de Gibbs qui constitue un outil puissant pour ’approximation de calculs
bayésiens. (Voir [GES 90] ou [ROB 92] chapitre 9 pour une présentation dé-
taillée de ’échantillonnage de Gibbs.) Le premier algorithme propose ainsi
une solution bayésienne pour estimer une CMC ; le second propose une utili-
sation de I’échantillonnage de Gibbs dans un cadre fréquentiste et permet de
proposer une version stochastique de l'algorithme EM évitant la procédure
avant-arriere de ’étape E.

4.1 Estimation bayésienne

Le modele des CMC nécessite 1'estimation de nombreux parametres. Aussi,
Iinitialisation des algorithmes est un point sensible pour une bonne estima-
tion des CMC. En regle générale, il vaut mieux partir d’une position proche
des bonnes valeurs des parametres et faire si possible usage des informations
a priori disponibles... Ce qui invite a une analyse bayésienne des CMC. Cette
analyse a été réalisée par [RCD 92a] et nous la résumons ici.

On suppose que les densités ¢(z|f) appartiennent & une famille exponen-
tielle : ¢(z]@) = h(x)exp(f.t(x) — (). De la sorte, il existe une loi a
priori conjuguée, 7(#), pour #. On considere que les colonnes t; de la ma-
trice de transition T suivent des lois a priori de Dirichlet indépendantes
D(ad,... o).

Dans ce cadre, la loi a posteriori de n = (61, ...,0;, T) est

7)o (S5 Sh o hnd(@alfi) ot bt
Sl T {=(0) (T 157 ) | ®)

Elle est incalculable car elle comporte une somme de k"' termes. Mais la
loi a posteriori conditionnelle 7(n|x, z) est plus simple :

wtabe2) o T1 {r@) (T H{ T seotoio ot

Ainsi la loi conditionnelle de t; = (t;1,..., %) :

tj ~ D(Oé{ + Z I{Zi_1=j}I{Zi=1}7 cey Oéi + Z I{zi_1:j}I{zi:k}> (5)
=2 1=2



est facile a simuler. De méme, par exemple, si la loi de ¢(x]0;) est une loi
normale N(6;,1) et si la loi a priori conjuguée est une loi normale N (p;,1),
on a

0;|x,z ~ N(Z?nl Loy & =3 iz Laimy) ) (6)
it L=y + 1 X Ly +11
Par ailleurs, pour éviter la procédure avant-arriere, on raisonne de méme sur
la loi conditionnelle de z; sachant “le reste”

f(Zz'|X, 7, Zj;éz‘) = f(Zz'|iEi, 7, Zi—1, Zi+1)
— bai1,2 P(@il0z;) bayziy g
Zf:1 tei 1. #(z:|0;) iz

(7)
f(Zn|X, /'77 Z]<n) X tzn—lyzn¢(xn|ezn)

Partant de ces équations, on peut utiliser I’échantillonnage de Gibbs pour, a
partir d'un vecteur d’état z°, simuler n™ selon les équations (5) et (6), puis
simuler z™ selon (7). On construit ainsi une chaine de Markov ergodique
(n™,2™) dont I'unique densité stationnaire est m(n,z|x). De plus, on a le

théoréme suivant :

Théoréme [RCD 92a] (i) Il existe des constantes C > 0 and 0 < p < 1
telles que, quel que soit n°,

[l7™ () = w(-[x) [l < Co™.

(ii) Pour toute fonction h(n) telle que E™[|h(n)||x] < 400 et quel que soit
70(n), il existe une constante C' > 0 telles que

[E™" [l(n)] — E[h(n) |x]| < C"o™.

(iii) Le processus (™) est géométriquement p-mélangeant.

4.2 EM a la Gibbs

Afin de proposer une version stochastique de EM qui évite la procédure
avant-arriere de l'étape E, un algorithme dénommé EM a la Gibbs, qui
adapte I’échantillonnage de Gibbs au cadre fréquentiste pour simuler les
données manquantes z a chaque itération, a été congu [RCD 92b]. Cet algo-
rithme fonctionne ainsi : partant d’une position initiale n°, le vecteur z™ est
simulé selon la loi de probabilité définie par (7). L’actualisation de ™ dans
l’étape de maximisation est identique a celle de I’algorihme de Viterbi (ou
de l’algorithme SEM).

Toutefois on doit signaler une précaution numérique. Du fait que z™ est
tiré au hasard, il se peut que des élements de la matrice T™*! soient nuls. Et
dans ce cas ils resteront nuls et la chaine z™ ne sera plus irréductible. Pour
éviter cela, on stabilise ’estimation de la matrice T en utilisant la formule

it O Yizo Lam = Iz =y
M YizaLizp =iy + na




ou « est un nombre positif a choisir petit devant n. De plus, cette modifica-
tion dans le calcul de T™ permet d’assurer le théoreme suivant :

Théoréme [RCD 92b] La chaine de Markov (2™) engendrée par l’algorithme
EM a la Gibbs est uniformément géométriquement ergodique et posséde une
distribution stationnaire unique.

Ce théoreme ne renseigne pas sur la nature de cette distribution station-
naire. On peut conjecturer, et cela est confirmé par la pratique (cf. section
5), que cette distribution se concentre autour de I’estimateur du maximum
de vraisemblance. Ainsi 'algorithme EM & la Gibbs apparait comme une
version de SEM spécialement adaptée au cadre des CMC.

5 Illustrations

Nous avons programmé deux des algorithmes étudiés plus haut : 1’algo-
rithme du MAP (ou de Viterbi) et l’algorithme “EM a la Gibbs” en lan-
gage SIGNAL. En effet, SIGNAL est un langage flot-de-données, parallele et
synchrone, congu pour des applications en temps réel, et notre but a terme
est d’identifier sur des fenétres de taille fixe, en temps réel, des états cachés
gouvernant une variable observée.

5.1 Simulations

Dans cette premiere étude, nous avons testé ces programmes sur une
seule fenétre de 4096 points. La figure 1 illustre les performances de ces deux
algorithmes sur un signal simulé, mélange de deux gaussiennes N (10,4) et
N (12,4) suivant une variable d’état simple ne prenant que deux valeurs.

L’algorithme de Viterbi atteint tres rapidement (en 20 itérations) un état
stationnaire, mais l'identification des parametres et de la variable d’état est
peu satisfaisante : 908 erreurs sur 4096 pour la variable d’état, les lois
estimées sont N(9.82,3.06) au lieu de N(10,4), N (12.75,2.43) au lieu de
N (12,4), et les probabilités de persistante dans un état sont 0.90 et 0.83, au
lieu de 0.999... pour les deux états. On retrouve ici la tendance des algo-
rithmes du MAP a surestimer les différences entre moyennes et a sous-estimer
les variances (cf. [CEL 92]). En revanche, EM & la Gibbs converge plus lente-
ment, mais tres sirement : on peut voir sur la figure 1 que I'identification est
déja bonne des 50 itérations, et qu’elle est presque parfaite apres 1600 ité-
rations (il subsiste des erreurs d’identification, 38 valeurs erronées sur 4096,
aux changements d’état). Les estimations des parametres' : A(10.01,3.89)
et N'(11.92,3.94) pour les lois, 0.9991 et 0.9995 pour les probabilités de rester
dans un état sont également tres satisfaisantes.

!Dans cette version, les estimations sont obtenues par un passage d’une itération de
Viterbi a l’issue des itérations de EM a la Gibbs.



Signalons que les parametres ont été initialisés ici & des valeurs (N(8, 3),
N (14,2), 0.98 et 0.99 pour les probabilités de non-transition) pas exagéré-
ment éloignées des vraies valeurs, mais que d’autres simulations ont montré
qu’EM a la Gibbs supporte des perturbations importantes de ces valeurs
initiales, tandis que l’algorithme de Viterbi ne donne plus que des perfor-
mances tres médiocres quand ces valeurs initiales s’éloignent trop des valeurs
a identifier.

5.2 Application a I’étude du rythme cardiaque

L’application de modeles de Markov cachés a I’étude de signaux d’origine
biologique n’est pas une nouveauté, mais, a notre connaissance, rien n’avait
été tenté jusqu’ici sur le rythme cardiaque.

Et pourtant il est depuis longtemps connu que la variabilité du rythme
cardiaque est un indicateur de 1’état du systeme nerveux autonome, utilisé
notamment en gynécologie-obstétrique (surveillance du bien-étre feetal), en
diabétologie (recherche de neuropathie diabétique), et bien sir en cardiologie
(surveillance des sujets & risque de mort subite, aprés un infarctus du my-
ocarde par exemple). Le systéme nerveux autonome est subdivisé en deux
branches : une branche dite sympathique, cardioaccélératrice, responsable
des fluctuations de basse fréquence du rythme cardiaque, et une branche
parasympathique, cardiomodératrice, a 'origine de la variabilité de haute
fréquence qui se manifeste par un couplage de la respiration et du rythme
cardiaque (arythmie sinusale respiratoire) (cf. [CLA 92]).

Il est donc tentant d’aller identifier sur le rythme cardiaque une variable
cachée “état du systeme nerveux autonome”, qu’on peut schématiquement
classer en deux catégories : a prédominance sympathique ou a prédominance
parasympathique.

Mais nous n’avons pas acces, a l'inverse du cas d’un signal simulé, aux
“vraies” valeurs de la variable d’état. Fn revanche, il est connu qu’en sommeil
calme, I’état du systeme nerveux autonome est a prédominance parasym-
pathique, et & prédominance sympathique en sommeil agité (il s’agit du
sommeil de nouveau-nés, codé en stades par des cliniciens, au vu du tracé
de I’électroencéphalogramme et des mouvements oculaires rapides, donc in-
dépendamment de 1’électrocardiogramme). On trouvera sur la figure 2 un
extrait de tracé du rythme cardiaque d’un nouveau-né a terme et de sa vari-
abilité a haute fréquence (obtenue par transformation de Fourier a court
terme; bande étudiée : oscillations de période allant de 3 &4 8 battements).
Ce tracé présente une période de forte activité a haute fréquence, encadrée
par deux périodes ou l'activité a basse fréquence 'emporte. Ces périodes
correspondent a une période de sommeil calme encadrée par deux périodes
de sommeil agité. Mais bien stir il subsiste de 'activité a basse fréquence en
sommeil calme, et de 'activité a haute fréquence en sommeil agité.
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Figure 1. Performances comparées de l’algorithme du maximum a posteri-
ori (MAP, ou algorithme de Viterbi) et de 'algorithme EM d la Gibbs sur
l'identification d’une chaine de Markov cachée simple a deux états gouver-
nant un mélange de deux signauxr gaussiens.
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Figure 2. Tentative d’identification par l’algorithme EM a la Gibbs d’une
variable cachée contrdlant le rythme cardiaque (état sympathique vs. parasym-
pathique du systéme nerveuzr autonome), d’une part sur le signal RR brut (a
gauche), d’autre part sur le signal HF, variabilité o haute fréquence extraite
par transformation de Fourier a court terme du signal RR (a droite).



Il en résulte que l'identification sur ces tracés par l’algorithme EM a
la Gibbs d'une hypothétique variable cachée est nécessairement imparfaite.
Pourtant, EM a la Gibbs propose une classification du tracé en deux états
qui n’est pas si éloignée du codage en stades du sommeil, et qu’'une procé-
dure de lissage prenant en compte un temps de séjour minimal dans chaque
état, par exemple, permettrait sans doute d’améliorer. Apres 1600 itérations
de Dalgorithme, il y a 2901 valeurs exactes (71%) pour l'identification sur le
signal RR, et 3242 valeurs exactes (79%) pour l'identification sur le signal
HF (variabilité a haute fréquence); les probabilités estimées de persistance
dans un état sont de 0.963 et 0.985 sur RR, et de 0.950 et 0.962 sur HF. Ces
résultats donnent a penser qu'un modele multidimensionnel, qui prendrait
en compte les signaux RR, HF, BF (variabilité & basse fréquence), pourrait
améliorer encore ces résultats.

Une limitation de ce modele, dans son état actuel, tient a sa trop grande
simplicité : autant les caractéristiques statistiques du rythme cardiaque en
sommeil calme sont adéquates au modele (faible autocorrélation autorisant
I’hypotheése d’indépendance, normalité), autant le sommeil agité semble poly-
morphe et devrait eétre subdivisé en plusieurs états. Une autre possibilité
d’affinement de la méthode serait de remplacer (dans le cas du signal HF)
Iestimation d’un modele gaussien par un modele de type x2.

Il reste aussi a évaluer, concurremment au modele des chaines de Markov
cachées qui a été étudié ici, des méthodes autorégressives classiques de dé-
tection de rupture (cf. [BAB 86]).

Enfin une validation de la méthode par des expérimentations pharma-
cologiques animales (il existe des médicaments qui bloquent spécifiquement
une branche ou 'autre du systéme nerveux autonome) semble nécessaire et
reste a faire.
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