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Résumé 

 

Les données EEG sont les signaux électriques enregistrés par les électrodes fixées sur la surface 

du cuir chevelu des êtres humains. Les relations entre elles sont intéressantes à être modélisées 

afin d’avoir une prédictivité sur les activités du cerveau. Plusieurs relations sont existantes dans 

le cerveau, tout comme celles entre les différents moments et celles entre les différentes zones 

de celui-ci. Pour mieux comprendre leurs tendances, nous proposons de faire des modélisations 

de structures de covariances pour déterminer les modèles qui ajustent les mieux aux 

corrélations entre les différentes relations. La méthode proposée est d’analyser séparément la 

relation entre les moments pour chaque électrode et la relation entre les électrodes pour chaque 

temps choisi en modélisant des structures de covariance univariées. Nous tentons finalement 

de trouver un modèle multivarié (MVAR) permettant d’analyser les relations entre les 

différentes zones du cerveau aux différents temps. Pour les analyses des relations entre les 

électrodes, l’ajustement des modèles est basé sur la distance euclidienne entre les électrodes et 

pour les analyses de relations entre les temps, l’ajustement est basé sur la distance entre les 

points de temps. 

 

Il s’avère que les modèles qui modélisent les mieux les corrélations entre les électrodes sont 

« exponentielle spatiale », « exponentielle anisotrope spatiale », « puissance spatiale » et 

« linéaire autorégressif exposant spatial » et les modèles qui modélisent les mieux les 

corrélations entre les temps sont « modèle autorégressif » et « moyenne mobile autorégressive 

». En raison des limites de la recherche, aucun modèle de covariance multivarié n’a été trouvé 

pour modéliser les relations entre les différentes électrodes aux différents temps. Cette 

recherche permettra donc de donner une piste pour les prochaines recherches futures pour 

mieux comprendre quels sont les meilleurs modèles qui permettent de prédire les activités du 

cerveau en fonction des données EEG existantes. 

 

Mots clés : EEG, structure de covariance, corrélation, cerveau  
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Abstract 

 

EEG data are the electrical signals recorded by the designated electrodes on the surface of the 

scalp of human beings. The relationships between them are interesting to be modeled, in order 

to be able to predict the activities of the brain. Several relationships exist in the brain, just like 

those between the different moments and those between the different areas of it. To better 

understand their trends, we plan to model covariance structures to determine the models that 

best fit the correlations between the different relationships. The proposed method is to 

separately analyze the relation between the moments for each electrode and the relation 

between the electrodes for each selected time by modeling univariate covariance structures. 

We are finally trying to find a multivariate model (MVAR) to analyze the relationships between 

the different areas of the brain at different times. For electrode relationship analyses, the fit of 

the models is based on the Euclidean distance between the electrodes. For time relationship 

analyses, the fit is based on the distance between the time points. 

 

It turns out that the models that model the best correlations between the electrodes are "spatial 

exponential", "spatial anisotropic exponential", "spatial power" and "linear autoregressive 

spatial exponent" and the models that model the best correlations between the times are 

“autoregressive model” and “autoregressive moving average”. Due to research limitations, no 

multivariate covariance model was found to model the relationships between different 

electrodes at different times. This research will therefore provide an avenue for future research 

to better understand which are the best models that can predict brain activities based on existing 

EEG data. 

 

Keywords: EEG, covariance structure, correlation, brain  
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Introduction 

 

Le domaine d’utilisation des données EEG est très large. Elles peuvent être utilisées pour des 

recherches cliniques tout comme pour les recherches en marketing (Lai et al., 2018). Ces 

recherches s’intéressent souvent aux activités du cerveau en fonction des stimulus dont les 

participants reçoivent lors des différentes expériences. Dans notre recherche actuelle, 

contrairement aux types de recherches nommées ci-dessus, nous nous intéressons purement à 

la relation des différentes zones du cerveau lorsque le cerveau est en état de repos. Par repos, 

on considère que les participants n’ont aucune charge cognitive et ne reçoivent aucun stimulus. 

Les zones du cerveau sont représentées par les différentes électrodes utilisées dans la recherche. 

Pour évaluer les relations entre les zones du cerveau, une revue de littérature a été faite pour 

étudier les méthodes qui ont été utilisées auparavant à cette fin. Cette revue, qui est présentée 

dans la prochaine section, montre trois méthodes les plus utilisées pour ce genre d’analyse : le 

modèle autorégressif multivarié, la corrélation de Pearson et la cohérence. Parmi ces trois 

méthodes, le modèle autorégressif multivarié nous semble le plus intéressant, car ce modèle 

fait partie des modèles mixtes, des modèles qui permettent de modéliser les données à mesures 

répétées. Ces modèles mixtes sont souvent univariés, ce qui veut dire qu’il mesure seulement 

une mesure répétée. Tandis que les modèles mixtes multivariés permettent de modéliser plus 

qu’une mesure répétée. On aimerait donc en découvrir davantage à propos des modèles mixtes 

univariés étant donné que plusieurs études ont déjà été faites sur les modèles mixtes multivariés. 

Cette recherche a pour but de trouver les modèles mixtes les plus appropriés qui permettent de 

modéliser les relations entre les électrodes en utilisant les données EEG. Les données EEG ont 

deux aspects à analyser, la première étant le temps et la deuxième étant les électrodes. On a 

donc deux mesures répétées : temps et électrodes. Si on veut examiner les modèles univariés, 

on doit modéliser les deux mesures répétées, temps et électrodes, une à la fois. Pour analyser 

l’aspect du temps, les modèles mixtes permettant de modéliser les données répétées à distance 

uniforme seront utilisés, comme AR(1), ARMA(1), ARH(1), etc. Pour analyser l’aspect des 

électrodes, on aimerait utiliser la distance entre les électrodes afin de déterminer leurs relations, 

parce qu’une étude dirigée par Bhavsar et al. (2018) a démontré un lien entre la distance 

physique et la corrélation entre les électrodes. Les modèles mixtes spatiaux seront donc utilisés. 

Ces modèles permettent de modéliser les données répétées à distances variées et de tenir 

compte de la distance entre les électrodes. Afin de mieux faire les analyses, nous allons 
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commencer par faire une revue de littérature, suivi de la description des données. Ensuite les 

analyses descriptives seront effectuées pour mieux comprendre les données. La méthodologie 

sera décrite par la suite. Pour finir, les analyses et résultats des modèles mixtes sont présentés.  
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Revue de littératures 

 

Plusieurs recherches ont été menées, dans le passé, concernant le cerveau et les analyses des 

données EEG. Dans cette partie, une revue de celles-ci sera faite afin de mieux comprendre la 

structure du cerveau et la fonctionnalité des différentes zones cérébrales. De plus, les 

recherches ont été effectuées pour découvrir les méthodes qui ont été proposées par les études 

antérieures pour analyser la relation entre les différentes zones du cerveau selon les données 

EEG. Ces études passées nous permettront d’avoir une piste pour établir la méthodologie de 

notre recherche. Les prochaines sous-sections présenteront un sommaire de la revue de 

littératures qui a été effectuée pour l’étude actuelle. 

Structure du cerveau 

Le cerveau humain est le système le plus complexe qu’on peut retrouver dans cet univers 

(Russel, 1979). Il est aussi le système nerveux central du corps humain (Javaid and al., 2020). 

C’est aussi la raison pour laquelle plusieurs études ont été menées pour mieux comprendre cet 

organe. Dans cette présente sous-section, les différentes caractéristiques du cerveau seront 

présentées pour mieux comprendre les fonctions du cerveau. Nous allons voir quelles sont les 

différentes zones qui composent le cerveau humain et les différents états du cerveau ainsi que 

ce qui les caractérise. 

Les zones du cerveau 

Le cerveau humain est composé de trois parties : le cerebrum, le cervelet et le tronc cérébral. 

Dans cette étude, on s’intéresse au cerebrum et plus précisément aux lobes qui sont à l’intérieur 

du cortex cérébral qui compose le cerebrum. En fait, le cerebrum est composé de deux 

hémisphères, l’hémisphère droit et l’hémisphère gauche. Ces hémisphères ont deux couches, 

la couche de l’extérieur qui est appelée cortex et la couche de l’intérieur. Il y a quatre lobes qui 

composent l’intérieur du cortex, le lobe frontal, le lobe pariétal, le lobe temporal et le lobe 

occipital (Jawabri & Sharma, 2021). Ces quatre lobes occupent des fonctions différentes et les 

positions de ceux-ci sont présentées dans la Figure 1. Les détails de ces quatre lobes seront 

expliqués dans cette sous-section. 
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Figure 1 – Les différents lobes du cerveau 

Note : Tirée du site de McGill (s.d) (https://thebrain.mcgill.ca), utilisation libre sous copyleft. 

Lobe frontal 

Le lobe frontal est le lobe le plus grand du cerveau (Jawabri & Sharma, 2019) et est situé 

derrière le front de l’être humain (Javaid and al.). Il occupe aussi des fonctionnalités 

importantes sur l’être humain. Entre autres les sens de planification, comme les plans de tous 

les jours et les plans de la vie future. Il s’occupe également du langage, du discours, de la 

personnalité, du contrôle de mouvement (Jawabri & Sharma, 2019), du mémoire et du contrôle 

d’impulsion et de jugement (Javaid and al.).  Ce lobe est aussi celui qui permet aux êtres 

humains de prendre des décisions (Jawabri & Sharma, 2019) et de résoudre des problèmes 

(Javaid and al.). Selon une étude faite en 2012, un modèle nommé PROBE a été proposé pour 

décrire comment ce lobe opère lorsqu’il prend une décision. Le modèle PROBE montre que 

lorsque l’humain fait face à une situation, le cerveau peut penser à une solution d’une situation 

passée, créer une solution selon une solution utilisée dans le passé ou créer une solution 

complètement nouvelle. Ce modèle affirme que le cerveau est capable de faire la comparaison 

de trois à quatre solutions en même temps (Jawabri & Sharma, 2019).  

Lobe pariétal 

Le lobe pariétal se situe derrière le lobe frontal et par-dessus le lobe temporal. Ce lobe est 

séparé en deux régions différentes. La région du lobe antérieur permet de recevoir les signaux 

somatosensoriels et la région du lobe postérieur qui est lui-même composé de deux parties, le 

lobule pariétal supérieur qui est impliqué dans des fonctions d'ordre supérieur et le lobule 

pariétal inférieur contenant le cortex somatosensoriel secondaire qui reçoit des entrées 

https://thebrain.mcgill.ca/
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somatosensorielles et transforment ces entrées avec d’autres modalités majeures pour former 

des fonctions d’ordre supérieur comme l’apprentissage, le langage, la capacité de comprendre 

les espaces en deux ou trois dimensions, la capacité de faire la différence entre les objets selon 

leurs caractéristiques (Jawabri & Sharma, 2019). 

Lobe temporal 

Le lobe temporal est situé derrière le lobe frontal et en dessous du lobe pariétal (Jawabri & 

Sharma, 2019). Cette partie du cerveau permet entre autres d’organiser les informations, du 

mémoire et des discours (Javaid and al., 2020). Ce lobe est composé de deux surfaces, la surface 

latérale et la surface médiale. La surface latérale du lobe s’occupe d’interpréter les informations 

sonores, comme donner du sens à des mots, et d’interpréter les informations visuelles, comme 

reconnaître un visage ou certains patterns. Il a aussi un système très important qui y situe, c’en 

est le réseau en mode par défaut. Lorsqu’on est en repos, ce réseau est activé et au contraire, 

lorsqu’on est en train de faire des activités qui requièrent de l’effort intellectuel, celui-ci est 

désactivé. Ce concept est important pour cette recherche et sera expliqué en détail plus loin 

dans le rapport. La couche médiale s’en charge de la mémoire déclarative qui est séparée en 

trois types : la mémoire sémantique, la mémoire de reconnaissance et la mémoire épisodique 

(Jawabri & Sharma, 2019). 

Lobe occipital 

Le lobe occipital est le lobe le plus petit du cerveau qui est situé en arrière de tous les lobes. 

Cette partie du cerveau permet principalement de traiter les informations visuelles (Jawabri & 

Sharma, 2019). 

Les états du cerveau 

Le cerveau humain a plusieurs états qui sont représentés par différents types d’onde. Cinq 

ondes cérébrales sont reconnues dans le monde scientifique. Ces ondes sont des mesures des 

activités électriques du cerveau. Ces ondes étant gamma, bêta, alpha, thêta et delta (Abhang & 

al., 2016). Les ondes sont mesurées en hertz, une mesure qui représente le nombre cycles 

d’oscillations par seconde (Zhang, 2019). La Figure 2 montre la forme des ondes des différentes 

ondes. Les états représentés par chacun des types d’ondes seront décrits dans les paragraphes 

suivants. Comme les fréquences et les caractéristiques des ondes émises par les différentes 
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régions du cerveau ne sont pas les mêmes (Abhang & al., 2016), les informations présentées 

dans les prochaines sous-sections sont généralisées. 

Ondes gamma 

Lorsqu’on observe des ondes gamma, le cerveau se retrouve dans un état de concentration 

(Abhang & al., 2016). Plus précisément, il apparaît lorsqu’on apprend, mémorise ou procède 

au traitement du langage (Ismail et al., 2016) . Les ondes gamma ont une fréquence qui est 

souvent plus grande que 27 Hz. 

Ondes bêta 

Lorsqu’on observe des ondes bêta, le cerveau humain est actif. Il est aussi dans un état d’anxiété 

dominante, d’attention externe (Abhang & al., 2016) ou de méfiance (Woaswi et Hamzah, 

2018). Dans cet état, le cerveau est en train de chercher des solutions. Cet état est ce dont on a 

besoin pour étudier ou faire des examens (Woaswi et Hamzah, 2018). Généralement, cette onde 

prend la fréquence entre 12 Hz et 27 Hz (Woaswi et Hamzah, 2018). 

Ondes alpha 

Lorsqu’on observe des ondes alpha, le cerveau humain est très relaxe ou est dans un état 

d’attention passif (Abhang & al., 2016). Dans cet état, le cerveau n’est pas concentré sur 

certains événements en particulier, mais peut être attiré involontairement vers des événements 

dans l’environnement comme les bruits (Thorne et Thomas, 2021). Cet état du cerveau permet 

souvent à faire de la réflexion et est idéal pour de la créativité. L’onde alpha prend les 

fréquences entre 8 Hz et 12 Hz (Woaswi et Hamzah, 2018). 

Ondes thêta 

Lorsqu’on observe les ondes thêta, le cerveau est dans un état de relaxation profonde ou de 

méditation. Dans cet état, l’humain est en train de rêver dans un sommeil léger ou est en mode 

de soulagement de stress. Cet état permet d’augmenter la créativité et l’apprentissage. L’onde 

thêta prend les fréquences entre 3 Hz et 8 Hz (Woaswi et Hamzah, 2018). 
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Ondes delta 

Lorsqu’on observe les ondes delta, le cerveau est en état de réparation et de sommeil profond. 

Cet état permet de libérer des hormones de croissance qui permet la guérison du corps humain. 

L’onde thêta prend les fréquences entre 0.5 Hz et 3 Hz (Woaswi et Hamzah, 2018). 

 

 

Figure 2 - Les différentes ondes du cerveau 

Note : Tirée du site de McGill (s.d) (https://thebrain.mcgill.ca), utilisation libre sous copyleft. 

EEG 

Le EEG est utile dans plusieurs domaines d’expertise. Par exemple, il est utilisé pour capter les 

maladies du cerveau dans le domaine médical. Dans les recherches de l’interface d’ordinateur-

cerveau, il est utilisé pour le contrôle des applications et la reconnaissance des objets. Il est 

aussi utilisé pour la réhabilitation de l’humain afin d’aider les patients qui rencontrent des 

difficultés à faire des mouvements. Son usage est également répandu en neuromarketing pour 

reconnaître les différentes réactions des consommateurs afin d’établir les meilleures stratégies 

marketing (Lai et al., 2018). Dans le but de mieux comprendre le fonctionnement de l’EEG, 

les prochaines sous-sections permettront d’étudier les notions générales de l’EEG, les positions 

des électrodes et la mesure utilisée par l’EEG. 

https://thebrain.mcgill.ca/flash/a/a_11/a_11_p/a_11_p_cyc/a_11_p_cyc.html
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Notions générales 

L’EEG permet de collecter des données sur activités du cerveau à l’aide des électrodes 

déposées sur le cuir chevelu. Ces électrodes permettent de capter les flux électriques émis par 

le système nerveux du cortex. Les signaux électriques captés proviennent principalement des 

neurones de la corticale pyramidale. Les signaux peuvent être transmis du générateur de ceux-

ci aux électrodes grâce au principe de conduction volumique, le principe de faire circuler les 

courants électriques des tissus cérébraux vers le cuir chevelu par un dipôle de courant (Xia et 

Hu, 2019).  

 

Il est assez difficile de déterminer la source du flux électrique, car l’EEG estime une réalité 

tridimensionnelle par une projection en deux dimensions (Olejniczak, 2006), ce qu’on appelle 

le problème inverse de l’EEG (Xia et Hu, 2019 ; Olejniczak, 2006). Les simulations 

computationnelles permettent d’estimer la source du flux, mais ne sont toujours pas efficaces 

pour représenter le cerveau humain (Xia et Hu, 2019). Pour mieux estimer la source, il est 

préférable de combiner l’analyse des données EEG avec d’autres sources d’informations 

comme les données captées par le MRI (Xia et Hu, 2019 ; Olejniczak, 2006).   

 

Les données EEG sont plus complexes à analyser, car lors de la collecte, il y a plusieurs sources 

d’artefacts qui peuvent interférer dans l’analyse. Les artefacts étant les signaux électriques 

collectés par les électrodes, mais qui ne proviennent pas du cerveau. Il y a deux types d’artefacts, 

le premier type étant les artefacts physiologiques et le deuxième type étant les artefacts non 

physiologiques. Les exemples d’artefacts physiologiques sont les clignements des yeux, le 

battement de cœur, les respirations, etc. Les artefacts non physiologiques sont les signaux 

électriques dans l’environnement capter par les électrodes (Britton et al., 2016). Les artefacts 

sont donc des bruits qui font en sorte que ces données deviennent difficiles à analyser, car 

certaines ondes observées sont probablement dues aux artefacts. Les processus de nettoyages 

sont donc nécessaires pour faire des analyses pertinentes. On peut supprimer les époques ayant 

des artefacts ou pratiquer, dès le départ, les bonnes pratiques de collecte pour baisser la 

présence d’artefacts en mettant plus d’attention sur l’environnement de collecte, du système 

d’enregistrement et des sujets (Xia et Hu, 2019). Ici, par « époques », on veut dire les périodes 

définies en tant que les moments où il y a des stimulus pendant l’expérience.  
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Positions des électrodes 

Les électrodes sont posées sur le cuir chevelu pour capter les signaux électriques émis par le 

cerveau. En observant la Figure 3, on retrouve les électrodes qui permettent de capter les 

activités de la zone anteriofrontale (Fp1 et Fp2), la zone frontale (F3, F4, F7 et F8), la zone 

centrale (C3 et C4), la zone pariétale (P3, P4, P7 et P8) et la zone centrale (Fpz, Fz, FCz, Pz et 

Oz). Les casques EEG peuvent contenir entre 4 et 256 électrodes pour capter les activités du 

cerveau (Lau, Gwin et Ferris, 2012). Dans notre expérience, les électrodes qui ont été utilisées 

sont : C3, C4, F3, F4, F7, F8, FCz, Fp1, Fp2, Fpz, Fz, O1, O2, Oz, P3, P4, P7, P8 et Pz. La 

Figure 3 représente la position de toutes les électrodes utilisées dans notre expérience. 

 

 
Figure 3 - Les positions des électrodes 

Mesures 

Les signaux électriques EEG sont collectés en microvolt et ensuite transformés par des 

amplificateurs en voltages appropriés (Xia et Hu, 2019). En effet, les oscillations des activités 

électriques présentent deux informations importantes, l’intensité et la fréquence électrique. Le 

voltage mesure l’intensité des signaux électriques qui sont captés par les électrodes. Dans le 

cadre de notre recherche, c’est la fréquence qui est analysée. La fréquence définie 
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précédemment est mesurée en hertz. C’est donc le nombre d’oscillations par seconde de 

l’activité électrique qui nous intéresse (« EEG : Introduction - The McGill Physiology Virtual 

Lab », s.d.). 

Méthodes utilisées pour les analyses de corrélations 

des données EEG 

En étudiant plusieurs articles qui ont analysé la connectivité entre les zones du cerveau, trois 

méthodes d’analyse ont été identifiées. La première étant les analyses autorégressives 

multivariées. La deuxième étant les calculs des corrélations de Pearson. La troisième étant les 

analyses de cohérence. Dans les prochaines sous-sections, celles-ci seront décrites en détail 

pour mieux comprendre leurs fonctionnements. 

Modèle autorégressif multivarié (MVAR) 

Théorie 

Le modèle autorégressif multivarié est un variant de la structure autorégressive. Il est défini 

par l’équation suivante :  

 

𝑦𝑛  =  ∑ 𝑦𝑛−𝑖𝐴(𝑖)  + 𝑒𝑛
𝑚
𝑖=1   (1) 

 

Dans cette équation, 𝑦𝑛 représente les n échantillons de d série de temps. 𝐴(𝑖) est une matrice 

de coefficient (tout comme les β qu’on utilise dans les modèles linéaires) de d par d dimensions. 

𝑒𝑛  représente le bruit de Gaussian additive. Ce modèle est souvent utilisé pour estimer la 

connectivité fonctionnelle du réseau de neurones du cerveau. La structure autorégressive est 

utilisée pour les cas où la mesure longitudinale est univariée. Dans le cas des analyses EEG, il 

y a plusieurs électrodes qui captent les activités des différentes zones du cerveau aux différents 

temps, ce qui fait que ces données captées par les électrodes deviennent dépendantes entre elles. 

Lorsque plusieurs variables ayant des observations dépendantes et répétées sont présentes dans 

les analyses, les modèles autorégressifs univariés ne suffissent plus de modéliser ce genre de 

données. Le modèle autorégressif multivarié permet alors de modéliser les données EEG 

contenant d séries de temps qui sont associés à d nombre de variables. Dans notre analyse, on 
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peut considérer que les d variables sont celles qui identifient les d différentes électrodes. Il est 

aussi important de trouver l’ordre m qui modélise le mieux les différentes données. En fait, 

l’ordre du modèle indique le nombre de données passées qui est nécessaire pour prédire la 

prochaine valeur. Par exemple, dans notre cas, on aimerait savoir quelle est l’activité du 

cerveau au temps t pour une électrode donnée et on présume qu’il faut avoir au moins les 

données du cerveau des cinq temps avant t, l’ordre du modèle est de m = 5. Le MVAR considère 

que chacune des séries de temps est dépendante de toutes les autres. Lorsque le test indique 

une connectivité significative, on peut inférer un sous-réseau. Ces sous-réseaux suivent le 

principe de causalité de Granger qui est défini comme suit : les activités de la région X cause 

les activités de l’Y lorsque toutes les connectivités de X à Y, à travers le temps, sont 

significativement non nulles (Penny et Harrison, 2007). 

Recherches antérieures 

Une partie de la méthodologie d’une étude sur la connectivité fonctionnelle frontopariétal lors 

de la mémoire à court terme menée par Babiloni et al. (2004) a utilisé le modèle MVAR afin 

d’estimer la direction du flux d’information entre les électrodes frontopariétal F3 – P3 et F4 – 

P4. Le modèle utilisé dans cette recherche est d’ordre 7 et celui-ci est calculé à l’aide du logiciel 

MATLAB. Seulement les ondes bêta et gamma sont utilisés dans cette étude. Les résultats, 

obtenus en combinant plusieurs autres méthodes d’analyse de connectivité, prouvent que la 

zone frontale permet d’augmenter l’influence sur la zone pariétale lors de la mémorisation à 

court terme. 

 

Cette méthode est aussi utilisée dans une recherche, menée par Omidvarnia et al. (2011), qui 

s’intéressent à la connectivité entre les différentes régions du cortex des nouveau-nés. Cet 

article a pour but de comparer deux méthodes de connectivité (cohérence pariétale dirigée et 

fonction de transfert dirigée) à base du modèle MVAR. En bref, une partie des résultats 

démontre que le MVAR variant dans le temps pour estimer la connectivité des différentes 

régions du cortex permet de mieux comprendre les relations non symétriques entre les 

électrodes EEG. 

 

Enfin, selon un article écrit par Greenblatt et al. (2012) portant sur les différentes méthodes 

d’analyse de connectivité entre les zones du cerveau, le MVAR est fréquemment utilisé dans 

différentes recherches impliquant les données EEG et la connectivité entre les électrodes. Par 
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exemple dans les applications cliniques, comme l’étude menée par Dauwels et al. (2010) sur le 

diagnostic précoce que la maladie Alzheimer. Greenblatt et al. (2012) a aussi cité un exemple 

d’analyse de données continues menée par Zhao et al. (2011) sur les algorithmes 

d’apprentissage du noyau de classification de la fatigue mentale au volant basé sur l’analyse 

des données EEG par la modélisation du MVAR. Un exemple en lien avec l’analyse des 

données EEG relatives aux événements à l’aide du MVAR a également été cité dans l’article 

de Greenblatt et al. (2012). 

Corrélation de Pearson 

Théorie 

Les corrélations de Pearson entre deux variables sont calculées par cette équation (Berman, 

2018) : 

 

𝑟 =  
∑ (𝑥𝑖−�̅�𝑛

𝑖=1 )(𝑦𝑖−𝑦)̅̅ ̅

√∑ (𝑥𝑖−�̅�)2𝑛
𝑖=1 √∑ (𝑦𝑖−�̅�)2𝑛

𝑖=1

  (2) 

 

Dans cette équation, xi représente iième valeur de la première variable et  �̅�   représente la 

moyenne de l’ensemble des valeurs de la première variable évaluée et yi représente iième valeur 

de la deuxième variable et  �̅�  représente la moyenne de l’ensemble des valeurs de la deuxième 

variable évaluée. Elles sont souvent utilisées pour estimer la relation entre deux variables 

numériques. Ces corrélations prennent les valeurs entre -1 et 1. Lorsque la corrélation est de 0, 

cela signifie qu’il n’y a pas de lien linéaire entre les deux variables. Plus que la valeur de la 

corrélation est proche de -1 ou de 1, plus que la relation entre les deux variables est élevée. Si 

la valeur est significativement différente de 0 et plus grande que 0, on a donc une corrélation 

positive, ce qui signifie que lorsque la première variable augmente, la deuxième variable 

augmente aussi. Si la valeur est significativement différente de 0 et plus petite que 0, on a donc 

une corrélation négative, ce qui signifie que lorsque la première variable augmente, la 

deuxième variable diminue (Nettleton, 2014). Dans notre cas, les deux variables d’intérêt pour 

l’évaluation de la corrélation seraient des paires d’électrodes qui ont collecté des données du 

cerveau. 
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Recherches antérieures 

Dans un article écrit par Choong et al. (2021), on retrouve une évaluation de la relation linéaire 

entre les paires d’électrodes à l’aide des coefficients de Pearson pour les fréquences associées 

aux ondes alpha, bêta et gamma. Cette analyse est faite dans le but de déterminer le lien entre 

ces relations et les différentes émotions évoquées par les sujets. Les corrélations trouvées pour 

les fréquences alpha sont plus élevées que pour celles pour les fréquences bêta et gamma. Les 

paires d’électrodes entre lesquelles les corrélations sont les plus élevées pour les fréquences 

alpha sont FC6 – F4 et F4 – AF4.  Pour les fréquences bêta et gamma, les paires d’électrodes 

ayant les corrélations les plus élevées sont FC6 – F4 et O2 – P8. 

 

Une recherche conduite par Chen, Ros et Gruzelier (2013) a aussi utilisé la corrélation de 

Pearson pour déterminer la relation entre les différentes zones du cerveau pour le réseau de 

mode de repos. Pour cette recherche, les électrodes ont été regroupées ensemble pour 

représenter les différentes zones. Les résultats démontrent que les corrélations de Pearson sont 

plus élevées dans les mêmes zones. 

 

Une autre étude a aussi utilisé les corrélations de Pearson dans une partie de l’analyse. En effet, 

Islam et al. (2021) ont conduit une étude pour produire un modèle de reconnaissance 

d’émotions basé sur la corrélation entre les électrodes. Dans cette expérience, la première étape 

de l’analyse est de faire une analyse de corrélation de Pearson pour toutes les paires possibles 

des 32 électrodes afin de produire une matrice de corrélation. 

Analyse de cohérence 

Théorie 

Dans la section précédente, les corrélations de Pearson ont été introduites comme une méthode 

qui est souvent utilisée dans les analyses des connectivités entre les électrodes EEG. L’analyse 

de cohérence est relativement similaire à la corrélation de Pearson et celle-ci est calculée selon 

l’équation suivante : 

𝐶𝑥𝑦(𝜆) =  
|𝑃𝑥𝑦(𝜆)|2

𝑃𝑥𝑥(𝜆)𝑃𝑦𝑦(𝜆)
  (3) 
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Cette équation calcule la cohérence entre les spectres où 𝜆 représente les différents canaux de 

fréquence. Plus précisément, 𝜆 est la fréquence que l’on choisit dans chacun des deux signaux, 

x et y, pour calculer leur cohérence. 𝑃𝑥𝑦(𝜆) représente la densité spectrale croisée entre les 

deux signaux x et y. 𝑃𝑥𝑥(𝜆) ou 𝑃𝑦𝑦(𝜆) représentent les densités autospectrales (Meyer Carson 

et al., 2014).  On peut dire que la densité spectrale croisée est la corrélation entre deux spectres 

et la densité autospectrale est la corrélation d’un spectre avec lui-même (Welch, 1967). En effet, 

la formule mathématique de la cohérence est une extension de la corrélation de Pearson. La 

valeur de cohérence prend la valeur entre 0 et 1 et permet de prédire linéairement la fréquence 

d’une électrode à partir d’une autre électrode. Si la valeur de la cohérence se rapproche de 1, 

cela signifie qu’il y a une relation linéaire entre deux électrodes étudiées et si elle se rapproche 

de 0, cela signifie que les deux électrodes étudiées n’ont pas de relation linéaire. Comme les 

données de la cohérence ne sont pas normalement distribuées, le coefficient de corrélation est 

donc normalisé pour obtenir le coefficient de cohérence (Meyer Carson et al., 2014). La 

cohérence, comparée à la corrélation, est qu’elle dépend du domaine de la fréquence, ce qui est 

équivalent à la corrélation croisée dans le domaine du temps (Bastos et Schoffelen, 2016).  

Recherches antérieures 

Une étude, conduite par Lorist et al. (2009), sur l’influence de la fatigue mentale et de la 

motivation sur le réseau dynamique neutre, a utilisé l’analyse de cohérence comme la méthode 

d’analyse principale. La cohérence est calculée entre toutes les paires possibles d’électrodes. 

Les résultats démontrent qu’en général, lorsque la fréquence est basse, la cohérence est 

significativement plus élevée. On retrouve aussi que la cohérence entre O1 et O2 est 

relativement plus élevée pour toutes les bandes de fréquence. De plus, la cohérence 

interhémisphérique au niveau fronto-central est relativement basse. Il y a plusieurs autres 

résultats importants, mais ne seront pas reportés dans ce rapport dans le but de garder la 

consistance. 

 

Une recherche sur la comparaison de la cohérence des zones du cerveau entre deux types de 

TDAH mené par Barry et al. (2002) a aussi choisi cette méthode. Huit paires d’électrodes 

intrahémisphériques et huit paires d’électrodes interhémisphériques sont analysées pour 

estimer la cohérence. Les résultats démontrent des différences de cohérences significatives 

entre les enfants ayant le TDAH et les sujets contrôlent. Les détails des résultats sont massifs 

et ne seront pas reportés dans ce rapport.  
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Chapitre 1 

Présentation des données 

 

Les données EEG font partie de celles qui sont les plus difficiles à être traitées. Il est donc 

important de bien faire le nettoyage des données et le traitement des données afin que les 

données initialement collectées soient utilisables et puissent offrir des informations fiables lors 

de l’analyse. Dans les prochaines sous-sections, la description de la collecte et le nettoyage des 

données EEG seront présentés. Ensuite, les traitements des données nettoyées effectués 

particulièrement pour cette recherche seront décrits. Enfin, les critères de choix de données 

utilisées pour cette recherche seront expliqués dans la dernière sous-section. 

Collecte des données 

Les données proviennent d’une expérience qui s’est déroulée au Tech3Lab. L’expérience est 

composée de deux parties et les données utilisées sont celles de la première tâche de la première 

partie. Cette première partie permet d’entraîner un système AI. On utilise des tâches 

standardisées pour mesurer les réactions dans le cerveau. Cette première partie contient trois 

tâches. La première tâche étant le N-back. Cette tâche étant d’identifier si la lettre qui est 

présentée à l’écran de l’ordinateur est la même que la n lettre précédente (Kirchner, 1958). Au 

fur et à mesure que n augmente, la difficulté de la tâche augmente, ce qui augmente la charge 

cognitive du participant. En fait, cette première tâche contient quatre niveaux de difficulté. Au 

premier niveau, le participant doit identifier la lettre qui est la même que la précédente (n = 1). 

Au deuxième niveau, le participant doit identifier la lettre qui est la même que la deuxième 

lettre précédente (n = 2). Au troisième niveau, le participant doit identifier la lettre qui est la 

même que la troisième lettre précédente (n = 3). Au quatrième niveau, le participant doit 

identifier la lettre qui est la même que la quatrième lettre précédente (n = 4). En faisant cela, le 

participant doit faire un plus gros effort à chaque niveau de difficulté, ce qui augmente la charge 

cognitive de celui-ci.  
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Manipulation des données 

Nettoyage des données EEG collectées 

Après la collecte des données, les assistants de recherche du Tech3Lab ont procédé à un 

nettoyage de données afin qu’elles soient utilisables dans les recherches futures. Les données 

brutes des signaux EEG ont été filtrées par deux types de filtres. Le premier étant un filtre 

passe-bande qui laisse seulement passer les signaux entre 0.5 Hz et 100 Hz. Le deuxième étant 

un filtre coupe-bande qui permet d’atténuer les signaux qui sont à 60 Hz, car les signaux 

électriques captés provenant de l’environnement sont de 60 Hz en Amérique du Nord. Les 

signaux enregistrés qui sont considérés comme défectueux et qui ont été rejetés correspondent 

aux critères suivants : si l’intensité dépasse une différence potentielle de 100uV/200ms ou si 

elle est inférieure à 0.5uV/100ms. Les électrodes qui ont 10% de signaux qui correspondent au 

critère ci-dessus seront considérées défectueuses et sont rejetées. C’est la raison pour laquelle 

on ne retrouve pas toutes les électrodes pour tous les participants. Voici une liste de nombre de 

participants par électrode présentée dans le Tableau 1, sachant qu’il y a en tout 25 participants 

qui ont participé à cette recherche. Il est à remarquer qu’il y a seulement cinq participants dont 

l’électrode F8 n’était pas rejetée par les critères, car cette électrode est particulièrement sensible 

aux bruits et est facilement rejetée. 

 

Tableau 1 - Nombre de participants ayant les électrodes non éliminées selon les règles de 

nettoyages des données EEG 

Électrode Nombre de participants ayant cette électrode 

C3 23 

C4 24 

F3 23 

F4 22 

F7 17 

F8 5 

FCz 21 

Fp1 25 

Fp2 25 

Fpz 25 
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Fz 25 

O1 24 

O2 25 

Oz 24 

P3 25 

P4 25 

P7 25 

P8 23 

Pz 23 

 

Manipulation des données nettoyées 

 

Cette section permet d’expliquer les manipulations des données qui ont été faites pour cette 

recherche. Au départ, les données reçues sont séparées par participant dans des fichiers CSV 

différents. Comme on a 25 participants, on a donc 25 fichiers CSV différents pour chacun des 

participants. Pour chaque participant, on a les fréquences sur des lignes différentes pour 

chacune des électrodes. On a donc, dans chaque colonne, les fréquences pour chaque point de 

temps. Chaque point de temps représente 1/256 secondes. Comme chaque participant passe 

environ une demi-heure sur la tâche, il y a donc environ 460 000 colonnes de données lors de 

l’importation des données dans le logiciel SAS. Cependant, on ne peut pas utiliser ce genre de 

format pour faire les analyses. En effet, les analyses de cette recherche ont besoin que la 

variable représentant les données à modéliser soit contenue dans une seule colonne. On doit 

donc faire une transposition de ces données de fréquences de manière verticale. Suite à cette 

transformation, toutes les fréquences sont contenues dans une colonne nommée « fréquence ». 

Les noms des électrodes sont contenus dans une autre colonne nommée « électrode » et ils se 

répètent tout au long de la variable « fréquence ». Les points de temps forment aussi une 

variable et ils se répètent tout au long de la variable « fréquence » et de la variable « électrode ».  

Lorsque toutes les tables de tous les participants sont transposées verticalement, on a concaténé 

tous les participants pour former une table complète de toutes les données tout en identifiant 

les données de chacun des participants par leurs numéros dans une nouvelle colonne. 
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Données des positions d’électrodes 

Lors des analyses des activités entre les zones du cerveau, on aura à utiliser les distances entre 

les électrodes pour modéliser les modèles spatiaux. Donc, il est nécessaire de connaître les 

positions des différentes électrodes. Après avoir fait les recherches, les positions des électrodes 

fournies dans les deux articles de Khosla & al. (1999) et de Böcker & al. (1994) sont utilisées 

dans nos analyses. Les positions qui sont fournies dans ces deux articles sont en coordonnées 

angulaires, qui est également reconnue comme coordonnées polaires dont les coordonnées sont 

mesurées par la déviation de l’emplacement de l’électrode en angle en termes d’azimut et de 

polaire. Dans notre cas, l’angle azimutal est l’angle au niveau horizontal. Donc, on peut dire 

entre le nasion et l’oreille de droite, on a un angle azimutal de 90° et entre le nasion et l’oreille 

de gauche, on a un angle azimutal de 270°. L’angle polaire est celui au niveau vertical. Donc, 

on peut dire qu’entre le centre du crâne et l’oreille de droite on a un angle polaire de 90°. Il est 

à noter que la définition de l’angle azimutal ou polaire est relative à la perception de différents 

chercheurs. Il est donc possible que les deux angles soient inversés, mais cela ne change pas le 

résultat de l’analyse. Cependant, le type de coordonnées que nous avons besoin pour faire les 

modélisations dans le logiciel SAS sont des coordonnées cartésiennes. Pour ce faire, il faut 

faire quelques transformations. Même si les positions en coordonnées cartésiennes 

tridimensionnelles sont déjà fournies dans l’article de Böcker et al. (1994), on veut quand même 

être conforme dans les transformations des données. Donc, ces transformations sont toutes 

basées sur les coordonnées angulaires. 

 

Les transformations ont été faites en deux étapes. La première est la transformation de 

coordonnées angulaires en coordonnées cartésiennes tridimensionnelles. Les coordonnées 

angulaires provenant des deux articles sont transcrites dans les Tableau 2 et Tableau 3. Il est à 

noter que les positions des électrodes non présentes dans les deux articles ont été estimées selon 

la méthode internationale 10-20 de positionnement des électrodes, car les positions fournies 

par les deux articles ont été estimées de cette manière. Cette méthode consiste à placer les 

électrodes à une distance de 10% ou 20% de la longueur totale entre le front et l’arrière du 

crâne ou de la longueur totale entre le côté droit et le côté gauche du crâne (Jasper, 1958). Les 

électrodes identifiées en rouge sont celles dont les positions ne sont pas présentes dans l’article 

et estimées selon la règle de positionnement 10-20. 
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Tableau 2 - Coordonnées angulaires selon les positionnements fournis par Khosla et al. 

(1999) 

Électrode Polaire Azimut 

C3 45 180 

C4 45 0 

Fz 45 90 

FCz 22.5 90 

Fpz 90 90 

Pz 45 270 

Oz 90 270 

F3 59 129 

F4 59 51 

F7 90 144 

F8 90 36 

Fp1 90 108 

Fp2 90 72 

P3 59 231 

P4 59 309 

P7 90 216 

P8 90 324 

O1 90 252 

O2 90 288 

 

Tableau 3 - Coordonnées angulaires selon les positionnements fournis par Böcker et al. 

(1994) 

Électrode Polaire Azimut 

C3 36 90 

C4 36 270 

Fz 36 0 

FCz 18 0 

Fpz 72 0 

Pz 36 180 

Oz 72 180 

F3 47.7 38.36 

F4 47.7 321.64 

F7 72 54 

F8 72 306 

Fp1 72 18 

Fp2 72 342 

P3 47.7 141.64 

P4 47.7 218.36 

P7 72 126 

P8 72 234 

O1 72 162 

O2 72 198 
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La méthode de transformation en coordonnées tridimensionnelles provient de la section « I. 

Spherical Coordinates » de l’article de Deserno (2004). Les Tableau 4 et Tableau 5 présentent 

les positionnements cartésiens tridimensionnels calculés selon le positionnement angulaire 

provenant des deux articles.  

 

Tableau 4 - Coordonnées tridimensionnelles selon les positionnements fournis par 

Khosla et al. (1999) 

Électrode X Y Z 

C3 -0.70711 0 0.707107 

C4 0.707107 0 0.707107 

Fz 0 0.707107 0.707107 

FCz 0 0.382683 0.92388 

Fpz 0 1 0 

Pz 0 -0.70711 0.707107 

Oz 0 -1 0 

F3 -0.53943 0.666144 0.515038 

F4 0.539433 0.666144 0.515038 

F7 -0.80902 0.587785 0 

F8 0.809017 0.587785 0 

Fp1 -0.30902 0.951057 0 

Fp2 0.309017 0.951057 0 

P3 -0.53943 -0.66614 0.515038 

P4 0.539433 -0.66614 0.515038 

P7 -0.80902 -0.58779 0 

P8 0.809017 -0.58779 0 

O1 -0.30902 -0.95106 0 

O2 0.309017 -0.95106 0 

 

Tableau 5 - Coordonnées tridimensionnelles selon les positionnements fournis par 

Böcker et al. (1994) 

Électrode X Y Z 

C3 0 0.587785 0.809017 

C4 0 -0.58779 0.809017 

Fz 0.587785 0 0.809017 

FCz 0.309017 0 0.951057 

Fpz 0.951057 0 0.309017 

Pz -0.58779 0 0.809017 

Oz -0.95106 0 0.309017 

F3 0.579965 0.459015 0.673013 

F4 0.579965 -0.45902 0.673013 

F7 0.559017 0.769421 0.309017 

F8 0.559017 -0.76942 0.309017 
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Fp1 0.904508 0.293893 0.309017 

Fp2 0.904508 -0.29389 0.309017 

P3 -0.57996 0.459015 0.673013 

P4 -0.57996 -0.45902 0.673013 

P7 -0.55902 0.769421 0.309017 

P8 -0.55902 -0.76942 0.309017 

O1 -0.90451 0.293893 0.309017 

O2 -0.90451 -0.29389 0.309017 

 

Après avoir fait la transformation de coordonnées angulaires aux coordonnées cartésiennes 

tridimensionnelles, une transformation en coordonnées bidimensionnelles (les coordonnées sur 

un plan 2D, celles-ci sont nommées U et V) a été faite. Comme les électrodes se situent sur la 

surface du crâne et que l’on considère que le crâne est sphérique, il est donc possible d’effectuer 

une projection sur un plan ovale grâce à la méthode de positionnement UV en utilisant les 

formules 1 et 2 de l’article de Yavartanoo et al. (2019). Cette méthode est la même que celle 

utilisée pour mettre le globe terrestre sur un plan bidimensionnel. 

 

Les positionnements UV transformés selon les positionnements cartésiens tridimensionnels 

sont présentés dans les Tableau 6 et Tableau 7. Il est à noter que les électrodes Fpz et Oz pour 

les positionnements UV basés sur l’article de Khosla et al. ont été réajustées étant donné que 

la transformation à l’aide des formules entre les coordonnées tridimensionnelle et 

bidimensionnelle pour les points où x et z sont à 0 et y est à 1 ou -1 (donc les points centraux 

du pôle nord et sud) ne les alignent pas totalement au centre. On a donc remis ces positions au 

centre pour s’aligner avec les électrodes FCz et Fz, puisque les électrodes Fpz et Oz sont sur la 

même ligne que FCz et Fz. Pour mieux comprendre, on peut aller voir un globe sur un plan 

ovale, les points centraux du globe au niveau du pôle Sud et au niveau du pôle Nord sont 

dispersés en plusieurs points au niveau horizontal. C’est la raison pour laquelle ces deux 

électrodes ont été replacées aux bonnes places. 

 

Tableau 6 - Coordonnées bidimensionnelles selon les positionnements fournis par 

Khosla et al. (1999) 

Électrode U V 

C3 0.875 0.5 

C4 0.625 0.5 

Fz 0.75 0.25 

FCz 0.75 0.375 

Fpz 0.75 0 

Pz 0.75 0.75 
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Oz 0.75 1 

F3 0.878681 0.267944 

F4 0.621319 0.267944 

F7 1 0.3 

F8 0.5 0.3 

Fp1 1 0.1 

Fp2 0.5 0.1 

P3 0.878681 0.732056 

P4 0.621319 0.732056 

P7 1 0.7 

P8 0.5 0.7 

O1 1 0.9 

O2 0.5 0.9 

 

Tableau 7 - Coordonnées bidimensionnelles selon les positionnements fournis par 

Böcker et al. (1994) 

Électrodes U V 

C3 0.75 0.3 

C4 0.75 0.7 

Fz 0.65 0.5 

FCz 0.7 0.5 

Fpz 0.55 0.5 

Pz 0.85 0.5 

Oz 0.95 0.5 

F3 0.636797 0.348202 

F4 0.636797 0.651798 

F7 0.58037 0.220545 

F8 0.58037 0.779455 

Fp1 0.552395 0.405049 

Fp2 0.552395 0.594951 

P3 0.863203 0.348202 

P4 0.863203 0.651798 

P7 0.91963 0.220545 

P8 0.91963 0.779455 

O1 0.947605 0.405049 

O2 0.947605 0.594951 

 

Le fait d’avoir choisi les deux types de coordonnées tridimensionnelles et bidimensionnelles a 

pour but de tester deux types de distances différents afin de comprendre comment les relations 

entre les électrodes sont affectées par les distances entre elles. En effet, si on prend les 

coordonnées cartésiennes tridimensionnelles, on aura les distances entre les électrodes tout en 

traversant le crâne. Dans le cas des coordonnées cartésiennes bidimensionnelles, on aura donc 

les distances entre les électrodes qui passent par la surface du crâne.  
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En ayant ces deux types de coordonnées provenant des positions d’électrodes fournies dans les 

deux articles présentés précédemment, on a la possibilité d’intégrer les informations sur les 

positions des électrodes dans les analyses des modèles mixtes tout en modélisant les distances 

entre les électrodes. 

Choix des données 

 

Pour les analyses de cette recherche, on ne veut pas prendre les données collectées durant la 

réalisation des tâches, car on ne veut pas que celles-ci aient un effet sur notre analyse étant 

donné que notre but est d’analyser, de manière généralisée, les relations entre les différentes 

zones du cerveau et entre les différents moments du cerveau. Dans ce cas, il faut seulement 

utiliser les données aux moments des pauses entre les différentes tâches de l’expérience. En 

effet, durant la réalisation des tâches, il y a des stimulus qui sont communs à tous les 

participants, ce qui fait que les réactions et les activités du cerveau peuvent être similaires pour 

chaque participant. Contrairement aux moments des réalisations des tâches, les moments de 

pause n’ont pas de stimulus particuliers, ce qui fait en sorte qu’il n’y a rien de commun entre 

les activités du cerveau de chacun des participants. Ces moments de pause sont connus comme 

étant l’état de repos du cerveau. Au moment de l’état de repos du cerveau, le réseau de mode 

par défaut est actif (Ekhtiari et al. 2016). C’est donc ce qui nous intéresse, car à l’état de repos, 

aucune activité du cerveau n’est déclenchée par une tâche particulière (Banz et al., 2016). 

 

Entre chaque tâche, les assistants de recherche demandent aux participants de prendre une 

pause et de relaxer. Il y a trois pauses pour chaque participant. On a donc supprimé toutes les 

fréquences qui ne sont pas collectées durant ces périodes de pause. Ces pauses sont identifiées 

par 1, 2 ou 3 dans notre base de données et les temps de ces pauses sont reclassés à partir de 

temps 1 pour le premier point de temps de chacune des pauses pour faciliter les analyses. La 

première pause a une durée entre 57 secondes et 2 minutes 31 secondes selon les participants. 

La deuxième pause a une durée entre 41 secondes et 2 minutes 26 secondes selon les 

participants. La troisième pause a une durée entre 44 secondes et 2 minutes et 1 seconde selon 

les participants.                 
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Chapitre 2 

Analyse descriptive 

 

Dans cette partie, nous allons explorer les données et en faire une analyse descriptive pour 

mieux comprendre la structure des données et pour avoir une idée sur les tendances de celles-

ci. De cette manière, ces analyses descriptives permettront aussi d’appuyer les résultats finaux. 

Pour ce faire, les corrélations de Pearson ont été utilisées. En effet, comme vu précédemment, 

la corrélation de Pearson est souvent utilisée comme méthode d’analyse. Il est donc un bon 

choix de l’utiliser pour explorer les données. Il y a trois aspects à cette analyse : l’analyse des 

relations entre les électrodes, l’analyse des relations entre les points de temps et l’analyse des 

relations entre les différentes électrodes aux différents moments dans le temps. Tous les 

résultats ont été produits par le logiciel SAS. 

Analyse de corrélation de Pearson 

Analyse des relations entre les électrodes 

 

Cette partie de l’analyse descriptive porte sur les corrélations entre les électrodes. On aimerait 

savoir quelles sont les relations, positives ou négatives, entre les différentes parties du cerveau 

en utilisant les données sur les activités captées par les électrodes. Pour pouvoir faire cette 

analyse, les corrélations de Pearson doivent être générées pour des points de temps fixes, c’est-

à-dire que pour chaque matrice de corrélation de Pearson entre les électrodes, il faut choisir les 

données des fréquences des électrodes à un temps donné. 

 

Il y a deux parties dans cette analyse. Pour la première partie de cette analyse, on ne tiendra 

pas compte de la significativité de ces corrélations, car nous voulons avoir le maximum de 

corrélations pour analyser les tendances de la relation entre les différentes électrodes. Si on 

tenait compte de la significativité, on risque d’éliminer une grande partie des corrélations 

générées, ce qui ne permettra pas d’analyser les tendances de manière complète. Dix moments 

dans chaque pause ont été fixés pour l’analyse. Donc, trente moments ont été choisis. En fait, 
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il se peut que la relation entre les activités des différentes zones du cerveau soit légèrement 

différente pour les différents moments de temps. En prenant tous ces différents moments, on 

aura une vue plus globale de différents moments dans le temps. La variable « fréquence » a été 

utilisée pour produire les matrices de corrélations de Pearson pour ces trente moments et ces 

matrices sont moyennées en une seule matrice.  

 

Pour mieux illustrer les corrélations moyennes en fonction des paires d’électrodes, une mise 

en forme conditionnelle a été faite sur ces valeurs. La règle de mise en forme est la suivante :  

 

Tableau 8 - Mise en forme conditionnelle des corrélations dans la matrice (tableau 9) 

 

 

À titre d’explication, on a la couleur mauve pour les valeurs de corrélation moyenne négatives, 

la couleur rouge pour la moyenne de corrélation plus grande ou égal à 0 et plus petit que 0.2 et 

ainsi de suite.  
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Tableau 9 - Matrice de corrélations de Pearson des paires d'électrodes 

 

Comme on peut voir dans cette matrice (Tableau 9), les corrélations moyennes positives les 

plus élevées (vert et bleu fluo) sont associées aux paires d’électrodes qui sont relativement 

proches entre elles et que les corrélations moyennes positives les plus faibles (rouge) sont 

associées aux paires d’électrodes qui sont relativement loin entre elles. Dans la Figure 4, on a 

les corrélations entre l’électrode FCz, l’électrode la plus au centre, et les autres électrodes pour 

mieux visualiser la relation entre les électrodes ainsi que l’effet de la distance. Un code de 

couleur est utilisé : vert foncé étant la corrélation la plus élevée et rouge étant la corrélation la 

plus faible. 
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Figure 4 - Les corrélations de Pearson pour les paires d'électrodes associées à FCz illustrées selon les positionnements 

d'électrodes 

Note : Les couleurs en ordre croissant de corrélations : rouge (négatif), orange, jaune, jaune vert, vert, vert peu foncé et vert 

foncé. 

 

Ce qui est remarquable est le fait que les électrodes qui sont situées dans le même hémisphère 

sont plus corrélées en termes de fréquence et que les électrodes qui ne sont pas dans le même 

hémisphère sont beaucoup moins corrélées. De plus, les activités de la zone frontale (électrodes 

commençant par F) du cerveau ont moins tendance à être corrélées avec celles de la partie 

occipitale (électrodes commençant par O) et de la partie pariétale (électrodes commençant par 

P) du cerveau. Cette tendance est particulièrement remarquable pour l’électrode Pz. On voit 

que les moyennes des corrélations sont très faibles entre Pz et les électrodes dans la zone 

frontale en plus des moyennes de corrélations avec FCz et Fpz négative. Aussi, selon cette 

matrice, il semble que les électrodes de la partie du cervelet (C3 et C4) ne sont pas très corrélées 

avec toutes les autres parties du cerveau (voir les deux premières lignes de la matrice) sauf avec 

P3 et P4. 

 

Pour la deuxième partie de l’analyse des relations des zones du cerveau, les mêmes analyses 

ont été faites avec les corrélations qui sont seulement significatives. On considère que les 
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corrélations ayant un p-value de plus petit ou égal à 5% sont significatives. Les deux matrices 

ont été produites pour mieux visualiser les valeurs moyennes de corrélations qui ont été 

significatives (Tableau 10) et le nombre de fois que les corrélations ont été significatives entre 

les différentes paires d’électrodes (Tableau 11). La matrice du Tableau 10 contient toutes les 

moyennes de corrélations qui ont été significatives en utilisant les mêmes codes de couleurs 

que ceux utilisés précédemment. La matrice du Tableau 11 montre le nombre fois où les 

corrélations ont été significatives pour chacune des paires d’électrodes. Par exemple, pour la 

paire d’électrodes P7 et P8, on voit afficher le nombre 30, ce qui signifie que tous les tests de 

corrélations de Pearson ont été significatifs, car il y a 30 matrices de corrélations qui ont été 

générées pour 30 différents moments dans le temps. On voit aussi que le nombre afficher pour 

la paire d’électrodes F8 et C3, les corrélations ont seulement été significatives une seule fois. 

 

Tableau 10 - Matrice des corrélations de Pearson significatives entre les paires 

d'électrodes 
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Tableau 11 - Matrice des nombres de corrélations significatives 

 

La matrice présentant les nombres de fois où les corrélations ont été significatives (Tableau 11) 

suit les codes de couleurs suivants pour identifier les différentes valeurs de nombre de 

corrélations significatives pour chaque paire d’électrodes (Tableau 12). 

 

Tableau 12 - Mise en forme conditionnelle de la matrice des nombres de corrélations 

significatives (tableau 13) 

 

Comme on peut voir, la matrice des moyennes de corrélations significatives (Tableau 10) ont 

les couleurs qui semblent avoir changées comparée à la matrice avec toutes les corrélations 

(Tableau 9). Les parties ayant des valeurs de corrélations moyennes les plus proches de zéro 

dans la matrice contenant toutes les corrélations (Tableau 9) semblent avoir les valeurs de 

corrélation moins proche de zéro dans cette matrice qui contient seulement les corrélations qui 

ont été significatives (Tableau 10) et ce, parce que les valeurs de corrélations non significatives 

sont des valeurs très basses. Cependant, on remarque que les parties en orange, rouge et mauve 

de la matrice illustrant le nombre de corrélations significatives (Tableau 11) se retrouvent 
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presque aux mêmes endroits que les valeurs les plus proches de zéro dans la matrice de 

moyennes de toutes les corrélations (Tableau 9), ce qui rejoint aussi le fait que les électrodes 

qui ont une distance plus grande entre elles ont une valeur absolue de corrélation moins élevée 

étant donné que la non significativité de la corrélation équivaut à dire que les corrélations ne 

sont pas significativement différentes de zéro. De plus, on peut dire que les activités de la zone 

frontale (électrodes commençant par F) du cerveau ont non seulement moins tendance à être 

corrélées avec celles de la partie occipitale (électrodes commençant par O) et de la partie 

pariétale (électrodes commençant par P) du cerveau, mais ont aussi tendance à avoir des 

corrélations non significatives. Si on regarde la partie de la matrice avec le nombre de 

corrélations les plus significatives, on peut voir que les électrodes de partie occipitale et la 

partie pariétale ont des corrélations plus significatives entre elles et ces corrélations sont 

relativement élevées pour la majorité des paires. Il y a, cependant, des exceptions comme les 

paires P3 et P4, P4 et P7 et P3 et P8. Ces paires sont plus loin entre-elles et ne sont pas dans le 

même hémisphère, c’est probablement ce qui explique ces exceptions. Une autre partie de la 

matrice qui contient le plus grand nombre de corrélations significatives est celle ayant toutes 

les électrodes de la zone frontale et les corrélations associées à cette zone dans la matrice de 

corrélation moyenne (Tableau 9) sont aussi relativement plus loin de zéro. De plus, F3 - F4 et 

F4 - F7 sont aussi deux paires d'électrodes qui ne sont pas très corrélées et ces corrélations ne 

sont pas souvent significatives. Tel que mentionné précédemment, on observe encore une fois 

que les électrodes de la partie du cervelet ne semblent être corrélées avec aucune des autres 

électrodes des autres zones du cerveau de manière significative sauf avec les électrodes P3 et 

P4. 

 

L’exception est l’électrode F8, qui a des corrélations presque jamais significatives entre lui et 

les électrodes, ce qui n’est pas étonnant, car F8 n’est pas une électrode qui est présente pour 

beaucoup de participants. En effet, lorsqu’on fait des analyses de corrélations de Pearson dans 

SAS, le logiciel élimine les valeurs manquantes par paire (pairwise deletion), ce qui veut dire 

que pour une paire d’électrodes dont une des deux électrodes est absente pour le participant, 

cette paire est éliminée de l’analyse (« The CORR Procedure », 2020). Il est donc normal 

d’observer des résultats qui sont inattendus pour l’électrode F8, car les corrélations entre F8 et 

les autres électrodes sont basées sur moins d’observations que les corrélations entre les autres 

paires d’électrodes. En fait, la baisse de la taille d’échantillon peut affecter la significativité 

(Janvier, 2001). 
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Analyse des distances entre les électrodes 

Dans cette partie, nous aimerions vérifier les corrélations entre les électrodes selon leurs 

distances qui les séparent. Dans cette analyse, les différents points de temps sont fixés pour 

seulement avoir les fréquences à un moment donné afin de pouvoir analyser si les activités 

entre les électrodes sont affectées par les distances. La variable « fréquence » des électrodes 

est utilisée pour calculer la corrélation. On a aussi choisi dix différents moments à l’intérieur 

de chaque moment de pause, ce qui représente trente différents moments analysés. Ce nombre 

de moments choisis est pour mieux analyser les relations entre les points de temps pour 

différents moments dans le temps afin de ne pas négliger la divergence des activités aux 

différents moments. Après l’obtention des corrélations, la moyenne des corrélations a été 

calculée pour obtenir une matrice de moyennes des corrélations entre les électrodes afin de 

synthétiser les résultats obtenus.  

 

La matrice de corrélation moyenne obtenue est utilisée pour analyser les corrélations en 

fonction des distances entre chaque électrode. Les distances euclidiennes sont calculées à partir 

des coordonnées des positions des électrodes présentées dans le dernier chapitre. Comme nous 

avons produit les deux types de coordonnées pour les positions des électrodes données dans les 

deux articles (Böcker et al. (1994) et Khosla et al. (1999)), ces coordonnées ont donc été 

utilisées pour l’analyse. Pour mieux comprendre la tendance, des nuages de points ont été 

employés pour vérifier l’effet de la distance entre les électrodes sur les activités des différentes 

parties du cerveau. Ces graphiques ont été produits à l’aide du logiciel SAS. Les distances 

euclidiennes pour les différentes positions provenant des deux articles ne sont pas sur la même 

échelle, donc pour chacun des positionnements (UV ou XYZ selon Böcker et al. (1994) et UV 

ou XYZ selon Khosla et al. (1999)), nous avons divisé chacune des distances par la distance 

maximale pour savoir à quel point une électrode est loin d’une autre comparativement à la 

distance la plus loin. La distance la plus loin entre deux électrodes est donc de 1 pour tous les 

positionnements. De cette manière, les distances seront comparables pour tous les types de 

positionnement que nous avons. 

 

Pour commencer, nous allons analyser la tendance des moyennes des corrélations selon les 

distances calculées à partir des coordonnées UV. Les résultats du Tableau 13 montre les 

paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée pour les moyennes de corrélations 

associées à chacune des 114 distances différentes en fonction des distances euclidiennes 
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calculées à partir des coordonnées UV calculées pour les positions d’électrodes fournies dans 

l’article de Böcker et al. (1994) et le graphique de la Figure 5 présenté ci-dessous illustre la 

courbe de tendance. Comme on peut le voir, il y a une tendance de la moyenne de corrélation 

descendante et qui se rapproche de zéro lorsque la distance augmente, car la pente, calculée à 

partir d’une régression linéaire, qu’on voit sur le nuage de point est de -0.598 et les corrélations 

sont majoritairement positives. Cependant, le coefficient de détermination (r-carré) est de 0.32, 

ce qui signifie que seulement 32% de la variabilité observée pour la corrélation moyenne entre 

les électrodes est expliquée par la distance entre les électrodes. Les distances calculées à partir 

des coordonnées UV selon les positions d’électrodes fournies dans l’article de Böcker et al. 

(1994) ne sont donc pas le meilleur choix pour expliquer la variation des corrélations entre les 

électrodes. 

 

Tableau 13 - Les paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée pour la 

corrélation en fonction de la distance euclidienne selon les positionnements 

bidimensionnels de Böcker et al. (1994) 
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Figure 5 - Courbe d'ajustement de la corrélation de Pearson moyenne en fonction des distances selon les positionnements 

bidimensionnels de Böcker et al. (1999) 

 

Les résultats du Tableau 14 présente montre les paramètres estimés pour la régression linéaire 

modélisée pour les moyennes des corrélations associées à chacune des 96 distances différentes 

en fonction des distances euclidiennes calculées à partir des coordonnées UV selon les 

positions d’électrodes fournies dans l’article de Khosla et al. (1999) et le graphique de la Figure 

6 montre la courbe de tendance. Selon la pente, on peut voir qu’il y a une tendance de la 

moyenne de corrélation descendante et se rapprochant de zéro lorsque la distance augmente, 

car la pente, calculée à partir d’une régression linéaire, qu’on voit sur le nuage de point est de 

-0.642 et le coefficient de détermination (r-carré) est de 0.53, ce qui signifie que seulement 53% 

de la variabilité observée dans la corrélation moyenne entre les électrodes est expliquée par la 

distance entre les électrodes. Même si la pente est plus accrue et le coefficient de détermination 

est plus élevé, on ne peut pas dire que les distances calculées à partir des coordonnées UV selon 

les positions d’électrodes fournies dans l’article de Khosla et al. (1999) sont le meilleur choix 

pour expliquer la variation des corrélations entre les électrodes.  
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Tableau 14 - Les paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée pour la 

corrélation en fonction de la distance euclidienne selon les positionnements 

bidimensionnels de Khosla et al. (1999) 

 

 

Figure 6 - Courbe d'ajustement de la corrélation de Pearson moyenne en fonction des distances selon les positionnements 

bidimensionnels de Khosla et al. (1994) 

 

Lorsqu’on arrive à analyser les distances calculées à partir des coordonnées XYZ, on observe 

des tendances qui sont relativement différentes de celles observées dans les quatre derniers 

graphiques qui utilisent les distances calculées à partir des coordonnées UV.  
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Tout d’abord, regardons les tendances des moyennes de corrélation en fonction de chacune des 

91 distances euclidiennes calculées à partir des coordonnées XYZ générées selon les positions 

d’électrodes fournies dans l’article de Böcker et al (1994). Nous voyons ici que la tendance 

descendante de la corrélation moyenne au fur et à mesure que la distance augmente devient 

plus claire et plus puissante, car la valeur absolue de la pente (|-.076|) est beaucoup plus élevée 

que la valeur absolue de celles observées précédemment. De plus, en se fiant au coefficient de 

détermination de 0.64, ce qui est aussi plus élevé que ceux observés précédemment. Donc, 64% 

de la variabilité des corrélations moyennes sont expliqués par le modèle. On peut dire que les 

points se gravitent plus autour de la pente pour expliquer la variabilité de la corrélation 

moyenne par la distance puisque cette valeur est relativement plus élevée que les deux dernières 

que nous avions vues précédemment. 

Tableau 15 - Les paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée pour la 

corrélation en fonction de la distance euclidienne selon les positionnements 

tridimensionnels de Böcker et al. (1994) 
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Figure 7 - Courbe d'ajustement de la corrélation de Pearson moyenne en fonction des distances selon les positionnements 

tridimensionnels de Böcker et al. (1999) 

 

Les résultats du Tableau 16 - Les paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée 

pour la corrélation en fonction de la distance euclidienne selon les positionnements 

tridimensionnels de Khosla et al. (1999)Tableau 16 présentent les paramètres estimés pour 

la régression linéaire modélisée pour les moyennes de corrélations selon les 88 différentes 

distances euclidiennes calculées à partir des coordonnées XYZ selon les positions d’électrodes 

fournies dans l’article de Khosla et al. (1999) et le graphique de la Figure 8 montre la courbe 

de tendance. On remarque presque les mêmes tendances que celle observée dans le graphique 

de la Figure 7, car la pente est relativement similaire (-0.75). Puisque le R-carré (0.71) qui est 

le plus élevé parmi celles observées précédemment, on peut dire que les distances calculées à 

partir des coordonnées XYZ en fonction des positions fournies d’électrode fournies dans 

l’article de Khosla et al. (1999) peuvent mieux expliquer la variabilité de la moyenne de 

corrélation. 
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Tableau 16 - Les paramètres estimés pour la régression linéaire modélisée pour la 

corrélation en fonction de la distance euclidienne selon les positionnements 

tridimensionnels de Khosla et al. (1999) 

 

 

Figure 8 - Courbe d'ajustement de la corrélation de Pearson moyenne en fonction des distances selon les positionnements 

tridimensionnels de Khosla et al. (1994) 

 

D’après ces observations, on peut dire qu’il est probable que la relation entre les activités 

enregistrées par les électrodes dans les différentes zones du cerveau est affectée par les 

distances qui les séparent. Plus précisément, il semble avoir une tendance descendante et qui 

se rapprochant de zéro de manière plus accrue lorsqu’on fait l’analyse avec les distances 

calculées selon les coordonnées XYZ. De ce fait, on peut déduire que les coordonnées XYZ 

sont un meilleur choix pour le calcul des distances pour analyser les tendances de corrélation 
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entre les électrodes. Il y a une raison possible qui peut expliquer ce phénomène. En fait, les 

coordonnées UV sont calculées lorsqu’on veut retrouver les positions des électrodes sur une 

surface de crâne de manière « aplatie ». C’est comme si on avait transformé les positions des 

électrodes sur un crâne 3D aux positions des électrodes sur un crâne 2D. Les distances ont donc 

été calculées comme étant la distance absolue entre deux points à la surface du crâne. 

Contrairement aux coordonnées UV, les coordonnées XYZ considèrent que le crâne est en 3D, 

ce qui fait que les distances calculées peuvent « traverser » le cerveau sans avoir la contrainte 

de seulement pouvoir passer par la surface du crâne. On peut croire que la distance calculée à 

partir des coordonnées XYZ est meilleure pour analyser l’effet de la distance sur les activités 

entre les différentes zones du cerveau.  

 

L’analyse qui vient d’être faite n’a pas tenu compte de la significativité des corrélations, car 

nous voulons voir la tendance générale des estimations des corrélations pour observer les 

relations. Si on élimine les corrélations n’étant pas significatives, on risque de ne pas avoir 

toutes les corrélations pour vérifier les relations. Comme les corrélations de Pearson doivent 

être significatives pour dire qu'elles sont différentes de zéro, une autre analyse a été faite pour 

les corrélations qui ont seulement été significatives. Cette analyse a pour but de vérifier quelles 

sont les distances qui ont été les plus souvent significatives et quelles sont ces corrélations. Les 

corrélations ayant un p-value plus petit que 5% sont considérées comme étant significativement 

différentes de zéro et sont sélectionnées pour les prochaines analyses. 

 

Le graphique de la Figure 9 a été produit par le logiciel PowerBI dans le but de visualiser et de 

résumer le pourcentage de corrélations qui ont été significatives en fonction des moyennes de 

corrélations pour chaque distance différente. Comme pour chaque distance, le nombre de 

corrélations associé à chacune des distances n’est pas la même, le pourcentage est utilisé pour 

les analyses suivantes. En effet, il faut comprendre que chacune des distances n’est pas unique 

à chacune des paires d'électrodes et que certaines paires d’électrodes ont la même distance que 

d’autres. Seules les distances calculées à partir des coordonnées XYZ produites selon les 

positions présentées dans l’article de Khosla et al. (1999) sont utilisées dans ce graphique, car 

selon la dernière analyse, les coordonnées XYZ sont mieux pour analyser l’effet de la distance. 

Les distances ont été identifiées par des couleurs différentes : bleu représente la distance la plus 

faible, rouge représente la distance la plus élevée et jaune représente la distance médiane. Tel 

qu’observé dans ce graphique, on peut voir que le nombre de corrélations significatives 

augmente avec la moyenne des corrélations significatives qui croît. De plus, on observe que 
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plus que c’est proche en termes de distance, plus que la moyenne des corrélations associée est 

élevée et est loin de zéro et plus qu’il y a un grand nombre de corrélations significatives.  

 

 

Figure 9 - Nuage de points des proportions des corrélations de Pearson significatives en fonction des moyennes de 

corrélation pour les différentes distances (selon les positionnements de Khosla et al. (1999)) 

 

Les deux graphiques de moyenne de corrélations en fonction des distances calculées à partir 

des coordonnées UV et les deux graphiques de moyenne de corrélations en fonction des 

distances calculées à partir des coordonnées XYZ ont été reproduits pour les corrélations 

significatives dans la Figure 10. On peut voir que la tendance de la corrélation vers le bas lors 

de l’augmentation de la distance est moins accrue étant donné qu’on a éliminé les corrélations 

qui sont associées aux distances plus élevées, car elles sont moins significatives. 
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Figure 10 - Comparaison des courbes de tendance pour les corrélations significatives moyennes selon les distances 

calculées en fonction des positionnements bidimensionnels et tridimensionnels des deux articles. 

 

Analyse des relations entre les différents points de temps 

Dans cette partie nous allons fixer chacune des 19 électrodes pour observer la tendance de la 

corrélation entre les activités du cerveau à travers temps en utilisant encore une fois des 

matrices de Pearson. Comme on veut seulement vérifier la tendance de la corrélation dans le 
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temps et non de faire une analyse complète du temps, seulement des laps de vingt points dans 

le temps ont été choisis. Quatre durées de temps, 1000 à 1020, 3000 à 3020, 5000 à 5020 et 

8000 à 8020, ont été choisies parmi les trois pauses sélectionnées pour chaque électrode, ce qui 

en fait douze durées de vingt points dans le temps pour chaque électrode, donc 0.078 seconde 

par durée (20/256). Le fait de choisir des durées de 20 points de temps est dans le but de 

minimiser le volume de données et en même temps d’avoir assez de données pour voir la 

tendance de la corrélation en lien avec le temps. Après avoir obtenu toutes les 228 matrices de 

corrélation de Pearson (19 électrodes * 12 durées dans le temps), celles-ci ont été transposées 

verticalement pour obtenir chaque paire de temps et leur distance dans le temps. Par exemple, 

si on a la paire de temps 1002 et 1014, la distance dans le temps est de 12. En faisant ceci, on 

peut voir comment les corrélations évoluent au fur et à mesure que le temps avance.  

 

Pour commencer, on va voir toutes les corrélations sans distinguer celles qui sont significatives 

et celles qui ne le sont pas. On a produit deux graphiques pour voir la tendance.  

 

Le graphique de la Figure 11 montre la moyenne de toutes les corrélations pour toutes les 

électrodes fixées selon chacune des distances dans le temps. On voit clairement une tendance 

vers le bas, c’est-à-dire que la corrélation diminue et s’approche de zéro lorsque la distance 

entre les temps augmente. Plus que c’est loin dans le temps, moins que c’est corrélé. 

 

 

Figure 11 - Moyenne de toutes les corrélations en fonction du nombre de points de temps séparant deux points de temps 

 

Le graphique de la Figure 12 contient les courbes de tendance de la corrélation moyenne en 

fonction de la distance du temps pour chacune des électrodes séparément. Ce graphique est 
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nécessaire pour vérifier si toutes les électrodes suivent la même tendance ou certaines d'entre 

elles s’écartent de la tendance générale. Selon l’observation de ce graphique, les courbes de 

tendance de corrélation moyenne de l’électrode qui s’écartent plus que les autres sont celles 

qui représente les électrodes F8, P7 et Pz, mais ce ne sont pas des écarts vraiment extrêmes. 

On peut donc dire que sans considérer la significativité des corrélations, la tendance de la 

moyenne de corrélation par distance du temps et par électrode est descendante et s’approche 

de zéro même si la tendance de quelques-unes des électrodes s’écarte de la majorité. 

 

 

Figure 12 - Moyenne de toutes les corrélations en fonction du nombre de points de temps séparant deux points de temps 

pour chacune des électrodes 

 

Ensuite, une analyse a été faite pour observer les moyennes des corrélations qui ont été 

seulement significatives. On considère que les corrélations ayant un p-value plus petit que 0.05 

est significativement différent de zéro. L’ensemble de toutes les corrélations entre les temps 

pour toutes les électrodes ont été agrégées par la moyenne pour chacune des distances du temps. 

De plus, le nombre de corrélations significatives a aussi été calculé pour chaque distance du 

temps. Un graphique a été produit à cet effet. Un code de couleur a été mis en place pour 

identifier les différentes distances. Comme on peut voir dans le graphique de la Figure 13, plus 

que le nombre de corrélations significatives est élevé, plus que la moyenne de corrélation est 

élevée et loin de zéro et plus que la distance entre les temps est faible. Ce fait n’est pas étonnant, 

puisqu’on a observé précédemment le fait que la moyenne de corrélation est descendante 

lorsque la distance augmente.  
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Figure 13 - Moyenne de corrélations significatives en fonction du nombre de corrélations significatives pour chacun des 

nombres de points de temps séparant deux temps 

 

Le graphique de la Figure 14 présente la courbe de tendance des corrélations significatives 

moyennes en fonction de la distance entre les temps a été produit. On peut voir que la tendance 

est toujours descendante.  

 

 

Figure 14 - Moyenne de toutes les corrélations significatives en fonction du nombre de points de temps séparant deux points 

de temps 
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Voyons si les tendances changent en fonction des électrodes. Comme on peut voir dans la 

Figure 15, les courbes ne sont plus aussi regroupées lorsqu’on sélectionne seulement les 

corrélations qui ont été significatives. La courbe représentant l’électrode F8 s’écarte le plus des 

autres courbes.  

 

 

Figure 15 - Moyenne de toutes les corrélations significatives en fonction du nombre de points de temps séparant deux points 

de temps pour chacune des électrodes 

 

Si on regarde la liste du Tableau 17, on peut voir que le nombre de corrélations significatives 

pour F8 est le plus faible et s’écarte beaucoup des autres électrodes. Sachant que le nombre de 

corrélations différentes obtenues par matrice est de 190 et qu’il y ait 12 durées de temps 

différentes, il y a donc 2280 valeurs de corrélation générées par électrode. On voit que le 

nombre des corrélations significatives pour les autres électrodes est environ entre 600 et 1100, 

mais celui de l’électrode F8 est de 363, ce qui est assez faible comparé aux autres. De plus, tel 

qu’expliqué précédemment, comme F8 n’est pas présent pour tous les participants et que la 

taille d’échantillon est faible pour l’électrode F8, il est probable que c’est pour cela que F8 ait 

moins de corrélations significatives. Selon la courbe de tendance représentant l’électrode F8, 

elle est placée plus vers le haut comparé aux autres courbes et comparée à sa courbe contenant 

toutes les corrélations, ce qui veut dire que les corrélations qui ont été significatives sont celles 

qui sont plus élevées.  
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Tableau 17 - Nombres de corrélations significatives, triés en ordre croissant, entre les 

temps pour chacune des électrodes 

Électrode Nombre de corrélations significatives 

F8 363 

O1 591 

Oz 597 

O2 615 

C4 700 

F4 711 

P8 721 

F3 735 

P7 736 

C3 771 

Fp2 773 

P4 796 

Pz 800 

F7 826 

P3 843 

Fz 897 

FCz 954 

Fp1 972 

Fp2 1119 

 

Analyse des relations entre les électrodes au cours des 

différents moments dans le temps 

Dans cette partie, les corrélations de Pearson ont été produites pour analyser les relations entre 

les activités des électrodes entre-elles et entre les différents points de temps. Pour pouvoir faire 

cette analyse, 24 durées de 10 points de temps ont été choisies. Une table de données a été créée 

pour chaque durée choisie et toutes les électrodes sont gardées dans chacune des tables des 

données. La variable contenant les noms d’électrodes et la variable contenant les temps ont été 

concaténées pour créer une nouvelle variable afin d’identifier de manière unique chaque ligne 

de fréquence de chaque participant. En fait, pour pouvoir générer les matrices de corrélation 
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avec le logiciel SAS, il est essentiel d’avoir une et une seule variable pour identifier les 

catégories entre lesquelles on veut analyser leurs corrélations. Dans ce cas, on veut analyser, 

par exemple, la corrélation entre la fréquence de l’électrode C3 au temps 1 et la fréquence de 

l’électrode C4 au temps 2. Comme les différentes électrodes et les différents temps sont 

identifiés par deux variables distinctes, c’est la raison pour laquelle les deux variables sont 

concaténées en une seule variable pour ensuite l’utiliser pour générer les matrices de corrélation 

de Pearson. La moyenne de ces matrices a été calculée pour faire la suite de l’analyse.  

 

Nous voyons avec les analyses précédentes que plus on est loin dans le temps, moins la 

corrélation est élevée et plus que c’est loin en termes de distance, moins la corrélation est élevée. 

En nous basant sur ces informations, nous présumons que plus on est loin en termes de distance 

et en termes de temps, moins la corrélation est élevée. Par exemple, si on prend le temps 1 de 

l’électrode C3 et le temps 8 de l’électrode P3, la corrélation sera moins élevée que si on prend 

le temps 1 de l’électrode C3 et le temps 2 de l’électrode P3. 

 

La matrice qui a été produite est très grande et ne peut pas être affichée dans ce rapport. On a 

donc vérifié si la tendance des corrélations est semblable à notre hypothèse. D’après les 

vérifications, nous avons remarqué que pour 14 électrodes sur les 19 électrodes, notre 

hypothèse est confirmée. Seules les électrodes Fp1, Fp2, O1, O2 et Oz présentent des 

exceptions. 

 

Dans la majorité des cas, les corrélations les plus élevées sont les corrélations retrouvant sans 

sur la diagonale secondaire des « sous-matrices » de chacun des électrodes. On parle donc ici 

de la matrice de temps à l’intérieur d’une électrode comme dans la partie de la matrice que l’on 

voit dans le Tableau 18. 

 

Tableau 18 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes C3 et C4 
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On voit que dans cette partie de la grande matrice, il y a deux « sous-matrices » celle de la C3 

et celle de la C4. Celle de la C3 a des corrélations sur la diagonale secondaire qui sont très 

élevées qui représente les corrélations entre les points de temps adjacents. Ces résultats sont 

normaux étant donné que ce sont des corrélations entre les points de temps à l’intérieur d’une 

électrode sans être affecté par le saut à d’autres électrodes qui les écarte. Malgré ces 

observations, quelques exceptions ont été observées pour les électrodes Fp1, Fp2, O1, O2 et 

Oz. On a remarqué que les corrélations les plus élevées associées à ces électrodes ne sont pas 

celles sur la diagonale secondaire intraélectrode, mais plutôt celles qui sont sur les diagonales 

des autres électrodes. Pour Fp1 et Fp2, les corrélations les plus élevées qui y sont associées se 

trouvent sur la diagonale de la « sous-matrice » Fpz. Pour O1 et O2, les corrélations les plus 

élevées qui y sont associées se trouvent sur la diagonale de la « sous-matrice » Oz. Pour Oz, 

les corrélations les plus élevées qui y sont associées se trouvent sur la diagonale de la « sous-

matrice » Pz.  

 

Tableau 19 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes Fp1 et Fpz 

 

Tableau 20 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes Fp2 et Fpz 
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Tableau 21 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes O1 et Oz 

 

Tableau 22 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes O2 et Oz 

 

Tableau 23 - Partie de matrice de moyennes de corrélations entre les électrodes aux 

différents temps (temps 1 à temps 9) pour les électrodes Oz et Pz 

 

 

Comme on peut voir, les corrélations qui sont sur la diagonale de la matrice ont la même 

signification. C’est-à-dire que le fait de calculer la corrélation entre le temps 1 et le temps 2 est 

la même que le fait de calculer la corrélation entre le temps 2 et le temps 3, car entre la 

différence entre le temps 1 et le temps 2 et la différence le temps 2 et le temps 3 sont tous d’un 

point de temps. Sachant ce fait, nous allons donc faire la moyenne des diagonales pour résumer 

les résultats. La comparaison à l’aide des graphiques à barres sont présentés la Figure 16 pour 

mieux présenter les résultats. Chaque graphique représente les paires d’électrodes liées à une 

électrode donnée. 
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Figure 16 - Graphiques à bande des moyennes de corrélations agrégées en fonction des mêmes nombres de points de temps 

séparant deux points de temps. 

Note : les 19 électrodes sont séparées dans 19 cadrans différents, leurs paires associées sont sur l’axe des x 

 

Comme on peut voir dans ces multiples graphiques, il est évident que pour chaque électrode, 

la corrélation la plus élevée est celle avec lui-même et que la corrélation baisse au fur et à 

mesure que le temps est long entre deux points de temps. Il se présente quelques exceptions 

comme montre dans les graphiques, mais pas assez pour contredire cette évidence. On 

remarque aussi que les électrodes ont tendance à être plus corrélées avec les électrodes qui sont 

dans le même hémisphère et en fonction des zones qui sont plus proches d’elles. Par exemple, 

si on prend l’électrode C3, on voit que les électrodes les plus corrélées avec elle sont, en ordre 

décroissant de corrélations, P3, F7, F3 et P7. Comme on peut voir, ces électrodes sont toutes 
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dans l’hémisphère gauche, le même hémisphère que C3. Encore pour C3, les électrodes les 

moins corrélées avec elle sont, en ordre croissant de corrélation, P4, Fp2, C4 et F4. Ces 

électrodes sont situées toutes dans l’hémisphère droit du cerveau. Les électrodes qui sont plus 

ou moins corrélées avec C3 sont majoritairement les électrodes sur la ligne verticale du centre : 

Fpz, Pz, Fz, Oz et FCz (en ordre décroissant de corrélations). Bien certainement, les exceptions 

se présentent comme l’électrode F8 est plus corrélée avec C3 comparativement aux électrodes 

qui sont sur la ligne centrale. Ce résultat peut être dû au manque de données pour l’électrode 

F8 qui ne permettent pas d’estimer la corrélation comme avec les autres électrodes. Après avoir 

obtenu ces résultats, quelques recherches ont été faites pour mieux comprendre ce phénomène. 

Il s’avère que la recherche dirigée par Deligianni et al. (2014) a aussi remarqué une plus grande 

connectivité entre intrahémisphérique, ce qui appuie le résultat obtenu dans cette partie de 

l’analyse.  

 

Enfin, on voit que la corrélation entre FCz et Pz sont, en moyenne, négative, ce qui veut dire 

que, dans la majorité des cas, l’activité des deux électrodes vont à l’encontre de l’un et l’autre. 

D’après les recherches, il est plausible que ce résultat peut être expliqué par les dipôles existants 

sur la surface du crâne. En fait, les dipôles sont présents sur le crâne du cerveau humain. Ces 

dipôles sont nommés, plus spécifiquement, les dipôles équivalents, dont la définition est un peu 

différente de la définition des dipôles qu’on entend souvent dans le domaine de la physique. 

En physique les dipôles sont présents dans un espace infini, tandis que les dipôles équivalents 

sont présents seulement sur le crâne humain à espace limité. Ce qu’ils ont en commun c’est le 

fait que les dipôles sont des charges électriques qui sont de signes contraires (Shipton, 1991). 

Comme les activités du cerveau sont principalement des activités électriques du système 

nerveux central, on retrouve donc des dipôles de charges électriques sur la surface du cuir 

chevelu. C’est donc une explication possible de la corrélation moyenne négative entre les deux 

électrodes FCz et Pz.  
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Recherche de solution pour l’analyse d’un grand 

nombre de données 

Comme il y a environ 50 000 (environ 3 minutes de pause par participant) enregistrements pour 

chaque électrode pour chacun des participants, il n’est clairement pas représentatif si on utilise 

seulement quelques dizaines de points dans le temps de chaque électrode pour les analyses. 

Pour essayer de résoudre ce problème, il y a deux solutions possibles, le premier étant d’agréger 

les données en faisant la moyenne des fréquences de plusieurs temps et le deuxième étant de 

prendre seulement les fréquences de quelques points dans le temps en faisant des sauts. Par 

exemple on prend seulement les valeurs de fréquence correspondant aux temps 100, 200, 300, 

400 … , etc.  

Solution 1 : Agrégation des données par moyenne 

La condition pour appliquer la première solution (agrégation des données) est que les données 

des différents temps aient une haute corrélation. Donc, si on veut agréger les fréquences en 

agrégeant, par exemple, par moyennes de chaque 20 points dans le temps, il faut que la 

corrélation de la fréquence des électrodes entre le temps 1 et le temps 2 soit aussi élevée que 

celle entre les temps 1 et 20. On aimerait donc que ces corrélations soient stables dans une 

durée de temps où on veut agréger les fréquences en moyenne. Comme on a vu précédemment, 

les corrélations de Pearson produites pour chaque électrode à travers le temps résultent à une 

courbe descendante, ce qui veut dire que la corrélation à travers le temps n’est pas stable. On 

conclut que ce ne serait pas possible d’agréger les fréquences à travers le temps. On veut alors 

vérifier si on obtient le même type de tendance de la corrélation si on fait des sauts dans le 

temps pour savoir si le fait de faire des sauts est l’une de solution possible.  

Solution 2 : Saut dans le temps 

Par saut, on entend le fait prendre les données de fréquences des électrodes à chaque X nombres 

de points de temps. Par exemple si on dit qu’on va faire des sauts de 5 points dans le temps, on 

va aller chercher les fréquences aux temps 5, 10, 15, 20, etc. Ici, on a choisi trois types de sauts, 

des sauts de 5 points dans le temps, des sauts de 20 points dans le temps et des sauts de 100 

points dans le temps. Pour chaque type de sauts, quatre périodes de 20 sauts de temps ont été 
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choisies pour chacune des trois pauses. Pour être plus clair, on parle ici de 20 sauts de 5 points 

dans le temps débutant aux temps 1000, 3000, 5000 et 7000 à chacune des trois pauses pour 

chacune des électrodes, 20 sauts de 20 points dans le temps débutant aux temps 1000, 3000, 

5000 et 7000 à chacune des trois pauses pour chacune des électrodes et enfin 20 sauts de 100 

points dans le temps débutant aux temps 1000, 3000, 5000 et 7000 à chacune des trois pauses 

pour chacune des électrodes pour chacune des électrodes. On a donc douze périodes 

sélectionnées pour chaque électrode. Les corrélations de Pearson entre les temps sautés sont 

générées pour chaque type de saut, pour chaque période et pour chaque électrode. Les matrices 

de Pearson des douze périodes générées pour les douze périodes ont été moyennées. Les 

graphiques de tendance des moyennes de corrélations de Pearson pour ces trois types de saut 

ont été générés. Pour savoir si le saut peut être la solution au gros volume de points de temps, 

il faut voir si la tendance de la corrélation à travers le temps est la même que lorsqu’on ne 

faisait pas de saut. 

Pour commencer, on va regarder le graphique de la Figure 17 représentant les moyennes de 

corrélations entre les activités cérébrales des différents points de temps lorsqu’on fait des sauts 

de 5 points dans le temps. En regardant le graphique ci-dessous, on remarque que la tendance 

est descendante et qui s’approche de zéro lorsque la distance dans le temps est entre 0 et 40, 

mais par la suite, la tendance est plutôt montante, ce qui diffère de la tendance qu’on a vue 

précédemment qui est strictement descendante. Cette tendance n’est donc pas stable pour 

pouvoir faire des sauts de 5 points dans le temps. 
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Figure 17 - Graphique des moyennes de corrélations entre les activités cérébrales des différents points de temps lorsqu’on 

fait des sauts de 5 points dans le temps 

 

Ensuite, regardons la courbe de tendance illustrée dans la Figure 18 pour les moyennes de 

corrélations des activités des électrodes entre les différents temps lorsqu’on fait des sauts de 20 

points dans le temps. Le graphique ci-dessous montre une descente autour de 40 et remonte 

pour ensuite avoir une tendance qui est assez aléatoire. Cette instabilité fait en sorte que le saut 

de 20 points de temps ne soit pas un bon choix pour réduire le nombre de points dans le temps, 

car elle n’est pas du tout similaire à la tendance strictement descendante observée pour les 

corrélations de Pearson sans saut dans le temps. 
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Figure 18 - Graphique des moyennes de corrélations entre les activités cérébrales des différents points de temps lorsqu’on 

fait des sauts de 20 points dans le temps 

 

Finalement, voyons la tendance des moyennes de corrélations des activités des électrodes à 

travers le temps lorsqu’on fait des sauts de 100 points dans le temps. Si on regarde le graphique 

de la Figure 19, on remarque qu’il ne semble pas y avoir une tendance claire et remarquable. Il 

y a des montées et des descentes assez imprévisibles. Encore une fois, cette tendance ne 

ressemble aucunement à la tendance descendante des corrélations générées que lorsqu’on ne 

faisait pas de saut dans le temps. Les sauts de 100 points dans le temps ne sont donc pas plus 

un bon choix pour réduire le nombre de points dans le temps. 
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Figure 19 - Graphique des moyennes de corrélations entre les activités cérébrales des différents points de temps lorsqu’on 

fait des sauts de 100 points dans le temps 

 

Après avoir testé ces trois types de sauts, il s’avère qu’on ne voit pas du tout la même tendance 

lorsqu’on compare avec le graphique qu’on a généré pour les tendances des moyennes de 

corrélations sans saut dans le temps. Lorsqu’on ne fait pas de saut dans le temps, on voit une 

tendance de la corrélation qui s’approche de zéro au fur et à mesure que le temps s’éloigne, 

mais avec les sauts on ne voit aucune tendance particulière. On peut même dire que ces 

tendances semblent être assez instables et aléatoires. La deuxième solution n’est donc pas 

applicable. Les problèmes causés par un grand volume de données ne peuvent donc pas être 

résolus. 
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Chapitre 3 

Méthodologie 

 

Pour faire l’analyse des relations entre les différentes zones du cerveau, une méthodologie est 

établie en fonction des méthodes d’analyses déjà existantes. Dans le chapitre de la revue de 

littérature, nous avons vu trois principales méthodes d’analyses de relations entre les électrodes. 

Selon les résultats des recherches antérieurs, les modélisations des structures de covariance 

nous semblent les plus appropriées pour notre étude actuelle. La réflexion sur la méthode 

choisie et la procédure de modélisation seront décrites en détail dans les prochaines sous-

sections. 

Tests de structures de covariance 

Pour découvrir les différentes activités du cerveau, les structures de covariance des modèles 

mixtes seront analysées. Comme l’intérêt de cette recherche est d’analyser les relations entre 

les activités cérébrales, les modèles mixtes, qui vont être utilisés dans l’analyse principale de 

cette recherche, permettent justement de générer des corrélations à l’aide des différentes 

structures de covariance. En effet, comme les données de fréquence sont des mesures répétées, 

il est possible d’utiliser les modèles mixtes pour analyser les relations. On a choisi de faire 

l’analyse par des modèles mixtes, car selon les revues de littératures, les modèles multivariés 

autorégressifs sont souvent utilisés pour analyser ce type de données et ces modèles sont 

similaires aux modèles mixtes univariés. De plus, les modèles mixtes permettent plus de 

possibilités selon les différents modèles existants. On a donc plus de variabilités au niveau des 

analyses. Les corrélations de Pearson et les analyses de cohérences n’ont pas beaucoup de 

variabilités et elles ont été beaucoup utilisées dans les recherches antécédentes. C’est la raison 

pour laquelle elles ne sont pas sélectionnées comme la méthode principale de cette recherche. 

Au contraire, les différents modèles mixtes n’ont pas tous été retrouvés dans la revue de la 

littérature. Il serait donc plus intéressant de découvrir quels sont les modèles mixtes qui ajustent 

les mieux les données EEG. Il y a trois aspects à l’analyse, celui du temps, celui des zones du 

cerveau et les deux en même temps. La variable « fréquence » est sujette à notre analyse et se 

répète tout au long des points de temps et des électrodes. Dans ce cas, pour faire les analyses 
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des modèles mixtes univariés, nous allons donc fixer les temps ou les électrodes une à la fois. 

Finalement, nous allons laisser les électrodes et temps de manière variables pour analyser le 

modèle multivarié. Les modèles utilisés pour chacune des situations, temps fixes, électrodes 

fixes ou les modèles multivariés, proviennent du logiciel SAS et les explications de ceux-ci qui 

sont présentés dans les prochaines sous-sections proviennent du SAS Help Center (« The 

Mixed Procedure », 2019). 

 

Analyse des corrélations entre les électrodes 

 

La première analyse consiste à fixer les points de temps pour analyser les relations entre les 

électrodes. On a fixé sept points de temps différents de chacune des trois pauses pour analyser 

les tendances des activités intraélectrodes pour un temps donné. Comme ce qui peut quantifier 

les relations entre les électrodes sont les distances entre elles, on a donc utilisé les coordonnées 

cartésiennes, produites précédemment, dans les modélisations de modèles mixtes. Les 

modélisations ont été faites sur les modèles « puissance spatiale » (SP(POW)), « puissance 

anisotrope spatiale » (SP(POWA)), « exponentielle spatiale » (SP(EXP)), « exponentielle 

anisotrope spatiale » (SP(EXPA)), « linéaire spatial » (SP(LIN)), « Gaussian spatial » 

(SP(GAU)), « Matérn spatial » (SP(MATERN)), « sphérique spatial » (SP(SPH)) et « linéaire 

exposant autorégressif spatial » (SP(LEAR)). Étant donné que la variable « fréquence » permet 

de quantifier les activités des différentes zones du cerveau, elle est donc utilisée comme la 

variable réponse sans aucune variable explicative, car nous n’avons pas besoin de variable pour 

expliquer les variations de la fréquence. Les variables permettant d’identifier la distance entre 

les électrodes sont aussi utilisées. Ils sont nommés soit en tant que X, Y et Z pour les 

coordonnées tridimensionnelles, soit en tant qu’U et V pour les coordonnées bidimensionnelles. 

 

Les sous-sections ci-dessous expliqueront les détails des structures de covariance utilisées et 

modélisées. Les formules et les informations en lien avec les structures proviennent du site web 

officiel de SAS pour la procédure « mixed » qui a été utilisée pour les analyses (« The Mixed 

Procedure », 2019). 

 

Pour diminuer les répétitions dans les explications, les définitions des variables qui sont 

communes à toutes les structures sont les suivantes :  
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• 𝜎2 étant la variance résiduelle 

• 𝜌 étant le paramètre autorégressif 

• 𝑑𝑖𝑗 étant la distance absolue entre l’électrode sur les points i et l’électrode sur les points 

j du plan cartésien. Noter que dii et djj prennent la valeur de 0 puisque c’est la distance 

entre le même point donné. 

• c-list étant la liste des variables représentant les coordonnées cartésiennes. Dans notre 

cas, nous aurons soit « X Y Z », soit « U V » pour c-list. Dans toutes les formules qui 

suivent, c représente le nombre de variables représentant les coordonnées. Donc pour 

nos modélisations tridimensionnelles, c = 3 (pour les trois variables « X », « Y » et 

« Z » ) et pour nos modélisations bidimensionnelles, c = 2 (pour les deux variables 

« U » et « V » ). 

Puissance spatiale (SP(POW)) 

La structure de covariance de puissance spatiale a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

SP(POW)(c-list) Puissance 2 𝜎2𝜌𝑑𝑖𝑗
  (4) 

 

Comme on peut voir, cette structure a une variance homogène et les corrélations hétérogènes. 

Il y a deux paramètres à estimer : 𝜎2 et 𝜌. Selon la formulation de cette structure, lorsqu’on 

éloigne en termes de distance, la corrélation devrait s’approcher de zéro, puisque 𝜌 étant entre 

-1 et 1, plus que la distance entre deux électrodes 𝑑𝑖𝑗 augmente et mise en exposant sur 𝜌 plus 

que le 𝜌 se rapproche de zéro.  

Puissance anisotrope spatiale (SP(POWA)) 

La structure de covariance de puissance anisotrope spatiale a les caractéristiques suivantes : 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

SP(POWA)(c-list) 
Puissance 

anisotrope 
c+1 𝜎2𝜌𝑑(𝑖,𝑗,1)𝜌𝑑(𝑖,𝑗,2) … 𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑐)  (5) 
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La formulation de cette structure nous montre que la variance est homogène et que les 

corrélations sont hétérogènes. Il y a c + 1 nombre de paramètres à estimer : 𝜎2 et 𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑐), selon 

le nombre de variables c utilisées pour représenter les coordonnées. Cette structure est similaire 

à la structure puissance spatiale, mais la 𝜎2 est multipliée, cette fois, par le produit entre les 

𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑘). On note ici que 𝑐 est le nombre de coordonnées et que 𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑘) est la distance absolue 

entre la kième coordonnée (𝑘 = 1, … , 𝑐). Par exemple, si on utilise les coordonnées U et V pour 

modéliser ce modèle, on a donc l’équation suivante qui représente chacune des covariances 

entre les électrodes i et j : 𝜎2 𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑈)𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑉). Donc, 𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑈) est la distance absolue entre la 

coordonnée U de l’électrode située au point i et la coordonnée U de l’électrode située au point 

j et 𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑉) est la distance absolue entre la coordonnée V de l’électrode située au point i et la 

coordonnée V de l’électrode située au point j. La corrélation est donc de 

𝜌𝑑(𝑖,𝑗,1)𝜌𝑑(𝑖,𝑗,2) … 𝜌𝑑(𝑖,𝑗,𝑐) et devrait se rapprocher de zéro au fur et à mesure que la distance 

augmente. 

 

Pour les deux structures, lorsque les corrélations sont négatives, elles sont multipliées par 

cos (𝜋𝑑𝑖𝑗) pour prendre en compte la négativité. 

Exponentielle spatiale (SP(EXP)) 

La structure de covariance d’exponentielle spatial a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

SP(EXP)(c-list) Exponentiel 2 𝜎2exp{− 𝑑𝑖𝑗 𝜃⁄ }  (6) 

 

Selon la formulation de cette structure, la variance est homogène et les corrélations sont 

hétérogènes. Il y a deux paramètres à estimer : 𝜎2 et 𝜃. Les corrélations sont de plus en plus 

proches de zéro au fur et à mesure que la distance augmente. La corrélation suit une fonction 

exponentielle ayant comme paramètre − 𝑑𝑖𝑗 𝜃⁄ . 

Exponentielle anisotrope spatiale (SP(EXPA)) 

La structure de covariance d’exponentielle anisotrope spatiale a les caractéristiques suivantes : 
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Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

SP(EXPA)(c-list) 
Exponentielle 

anisotrope 
2c+1 𝜎2 ∏ exp {−𝜃𝑘𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑘)𝑝𝑘}𝑐

𝑘=1   (7) 

 

Ici, la formulation de la structure montre que la variance est homogène et que les corrélations 

sont hétérogènes. Il y a 2c+1 paramètres à estimer : 𝜎2, 𝜃𝑐 et 𝑝𝑐, selon le nombre de variables 

c utilisées pour représenter les coordonnées. Comparée à la structure exponentielle spatiale, la 

corrélation de celle-ci est la multiplication des corrélations calculées selon les distances 

absolues entre les kième coordonnées des observations i et j. On note ici que 𝑐 est le nombre de 

coordonnées et que 𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑘) est la distance absolue entre les kième coordonnées (𝑘 = 1, … , 𝑐). 

𝑃 est la puissance que l’on peut configurer lors du codage. La corrélation est donc égale à 

∏ exp {−𝜃𝑘𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑘)𝑝𝑘}𝑐
𝑘=1 . 

Linéaire spatial (SP(LIN)) 

La structure de covariance de linéaire spatial a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

SP(LIN)(c-list) Linéaire 2 𝜎2(1 − 𝜌𝑑𝑖𝑗)1(𝜌𝑑𝑖𝑗 ≤ 1) (8) 

 

La formulation de cette structure montre que la variance est homogène et que les corrélations 

sont hétérogènes. Il y a 2 paramètres à estimer : 𝜎2et 𝜌. Les corrélations sont égales à la 

différence de 1 et 𝜌𝑑𝑖𝑗. La corrélation devrait se rapprocher de zéro au fur et à mesure que la 

distance augmente. Le tout est multiplié par 1 si 𝜌𝑑𝑖𝑗 est plus petit ou égal à 1 sinon le tout est 

multiplié par 0. Cela implique que si 1 − 𝜌𝑑𝑖𝑗  estimée est négatif, la covariance et la 

corrélation entre l’électrode au point i et l’électrode au point j est automatiquement égale à 0. 

Cette structure de covariance ne permet donc pas les corrélations négatives. 

Gaussian spatial (SP(GAU)) 

La structure de covariance de Gaussian spatial a les caractéristiques suivantes : 
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Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

SP(GAU)(c-list) Gaussian 2 𝜎2exp {−𝑑𝑖𝑗
2 𝜌2}⁄   (9) 

 

Selon la formulation de cette structure, la variance est homogène et les corrélations sont 

hétérogènes. Deux paramètres sont estimés : 𝜎2 et 𝜌2. Les corrélations sont de plus en plus 

proches de zéro au fur et à mesure que la distance augmente. Cette structure ressemble 

beaucoup à la SP(EXP), car la corrélation s’approche aussi de zéro selon une fonction 

exponentielle, mais selon cette structure, la corrélation diminue plus rapidement que la 

SP(EXP).  

Matérn spatial (SP(MATERN)) 

La structure de covariance de Matérn spatial a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

SP(MATERN)(c-list) Matérn 3 𝜎2 1

𝛤(𝜈)
(

𝑑𝑖𝑗
2𝜌

)

𝜈

2𝐾𝜈(𝑑𝑖𝑗 𝜌⁄ )  (10) 

 

Selon la formulation de cette structure, la variance est homogène et les corrélations sont 

hétérogènes. Dans cette équation 𝐾𝜈 est la fonction Bessel de deuxième type d’ordre, ce qui 

veut dire que 𝜈 > 0. L’équation qui définit 𝐾𝜈(𝑥) est de (« Bessel Function of the Second 

Kind », 2022) : 

−
2(

1

2
𝑥)−𝜈

√𝜋𝛤(
1

2
−𝜈)

∫
𝑐𝑜𝑠(𝑥𝑡)𝑑𝑡

(𝑡2−1)𝜈+1 2⁄

∞

1
 (11) 

Lorsque 𝜈 = 0.5, ce modèle est équivalent au modèle exponentiel spatial. Lorsque 𝜈 → ∞, ce 

modèle se rapproche du modèle gaussian spatial. La corrélation est de 1

𝛤(𝜈)
(

𝑑𝑖𝑗
2𝜌

)

𝜈

2𝐾𝜈(𝑑𝑖𝑗 𝜌⁄ ). 

Sphérique spatial (SP(SPH)) 

La structure de covariance de sphérique spatial a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

SP(SPH)(c-list) Sphérique 2 𝜎2 [1 − (
3𝑑𝑖𝑗

2𝜌
) + (

𝑑𝑖𝑗
3

2𝜌3)] 1(𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝜌)  (12) 
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Cette structure a une variance homogène et les corrélations hétérogènes. Deux paramètres sont 

estimés : 𝜎2 et 𝜌. La corrélation est égale à 1 − (
3𝑑𝑖𝑗

2𝜌
) + (

𝑑𝑖𝑗
3

2𝜌3) et devrait se rapprocher de zéro 

au fur et à mesure que la distance augmente. Le tout est multiplié par 1 lorsque 𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝜌, sinon 

le tout est multiplié par 0. Cela implique que seules les corrélations positives sont acceptées 

sinon celles-ci sont directement évaluées à 0, car la condition 𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝜌 fait en sorte que le 

résultat de 1 − (
3𝑑𝑖𝑗

2𝜌
) + (

𝑑𝑖𝑗
3

2𝜌3) soit positif. 

Exposant linéaire autorégressif spatial (SP(LEAR)) 

La structure de covariance d’exposant linéaire autorégressif spatial a les caractéristiques 

suivantes : 

 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

SP(LEAR)(c-list) 

Exposant 

linéaire 

autorégressif 

3 𝜎2𝜌𝑑𝑚𝑖𝑛+𝛿[(𝑑𝑖𝑗−𝑑𝑚𝑖𝑛) (𝑑𝑚𝑎𝑥−𝑑𝑚𝑖𝑛)⁄ ]  (13) 

 

Cette structure a une variance homogène et les corrélations hétérogènes. Trois paramètres sont 

estimés : 𝜎2 , 𝜌  et 𝛿 . La corrélation est de 𝜌𝑑𝑚𝑖𝑛+𝛿[(𝑑𝑖𝑗−𝑑𝑚𝑖𝑛) (𝑑𝑚𝑎𝑥−𝑑𝑚𝑖𝑛)⁄ ]  et devrait 

s’approcher de zéro au fur et à mesure que la distance augmente, car 𝜌 étant entre 0 et 1, plus 

que la puissance augmente, plus que la valeur est proche de zéro. Ici, 𝛿, qui est plus grand ou 

égal à 0, représente la vitesse de décroissance. Donc, plus que cette vitesse estimée est grande 

plus que la corrélation s’approche rapidement de zéro. La formulation de cette structure suit 

les règles suivantes : 

 

 

Ici, il est à noter que 𝐶𝑜𝑣[𝜉𝑖, 𝜉𝑖] représente la covariance entre l’électrode au situé au point i du 

plan cartésien et l’électrode située au point j du plan cartésien. 
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Analyse des corrélations entre les différents points de temps 

La deuxième analyse consiste à fixer les électrodes pour analyser les relations entre les 

différents points de temps. Malgré que le logiciel SAS est l’un des logiciels le plus puissants 

pour faire des analyses statistiques, mais le grand volume de points de temps que nous avons 

ne peut pas toutes être prise en compte pour faire la modélisation des modèles mixtes. On doit 

donc prendre un petit nombre de points de temps pour les modélisations. On a choisi de 

modéliser sur 20, 50 et 100 points dans le temps. Ces trois nombres de points de temps 

représentent respectivement 0.08 seconde, 0.20 seconde et 0.39 seconde. Comme le fait de 

modéliser sur 20 points dans le temps prend moins de temps d’exécution, on a donc décidé de 

tester plus de modèles afin de sélectionner ceux qui conviennent mieux aux données. Ensuite, 

ces modèles sélectionnés seront modélisés sur les cas de 50 et 100 points dans le temps dont 

les modélisations sont plus longues à être exécutés. Pour les modélisations sur 20 points dans 

le temps, on a choisi 14 périodes dans chacune des 3 pauses pour chacune des 19 électrodes. 

Les modèles analysés à cette étape sont « moyenne mobile autorégressive de premier ordre » 

(ARMA(1,1)), « autorégressif de premier ordre » (AR(1)), « autorégressif de premiers ordres 

hétérogènes » (ARH(1)), « Toeplitz » (TOEP), « antédépendance de premier ordre » 

(ANTE(1)), « non structuré » (UN), « symétrie composée » (CS), « symétrie composée 

hétérogène » (CSH), « analyse factorielle de premier ordre » FA(1) et « Huynh-Feldt » (HF). 

Lorsque les meilleurs modèles sont sélectionnés, on a choisi 14 périodes de 50 points dans le 

temps dans chaque pause pour chacune des électrodes. Ensuite, ces modèles sont modélisés sur 

5 périodes de 100 points dans le temps pour chacune des électrodes. 

 

Les sections ci-dessous expliqueront les détails des structures de covariance utilisées. Les 

formules et les informations en lien avec les structures proviennent du site web officiel de SAS 

pour la procédure « mixed » qui a été utilisée pour les analyses (« The Mixed Procedure », 

2019). 

 

Pour diminuer les répétitions dans les explications, les définitions des variables qui sont 

communes à toutes les structures sont les suivantes :  

• 𝜎2 étant la variance résiduelle 

• 𝜌 étant le paramètre autorégressif 
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• 𝑖 𝑒𝑡 𝑗 étant le point de temps i et le point de temps j. 

• 𝑡 étant l’intervalle du nombre de points de temps qui sépare les points de temps i et j 

 

Moyenne mobile autorégressive de premier ordre (ARMA(1,1)) 

La structure de covariance de ARMA(1,1) a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

ARMA(1,1) ARMA(1,1) 3 𝜎2[𝛾𝜌|𝑖−𝑗|−11(𝑖 ≠ 𝑗) + 1(𝑖 = 𝑗)]  (14) 

 

Celle-ci est une structure à moyenne mobile autorégressive de premier ordre dont 𝛾 représente 

le composant de moyenne mobile. Il y a trois paramètres à estimer : 𝜎2, 𝛾 et 𝜌. La variance est 

homogène et les corrélations sont hétérogènes. La corrélation est de 𝛾𝜌|𝑖−𝑗|−11(𝑖 ≠ 𝑗) + 1(𝑖 =

𝑗) et s’approche de zéro au fur et à mesure que les points de temps s’éloignent du premier. On 

note que |𝜌| < 1 et |𝛾| < 1. Pour un point de temps i donné, la corrélation du premier point de 

temps adjacent est de 𝛾, celle du second point de temps est de 𝛾𝜌, celle du troisième est de 𝛾𝜌2, 

etc. 

Processus autorégressif de premier ordre (AR(1)) 

La structure de covariance d’AR(1) a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

AR(1) Autorégressif d’ordre 1 2 𝜎2𝜌|𝑖−𝑗| (15) 

 

Cette structure a une variance qui est homogène et les corrélations hétérogènes. Il y a 2 

paramètres à estimer : 𝜎2 et 𝜌. Similairement à ARMA(1,1), on peut voir que la corrélation a 

une puissance qui représente le nombre d’éléments qui sépare le premier élément et l’élément 

lui-même. La corrélation devrait donc s’approcher de zéro au fur et à mesure qu’on avance 

dans le temps. On note ici une contrainte de |𝜌 | < 1. Pour un point de temps i donné, la 

corrélation du premier point de temps adjacent est de 𝜌, celle du second point de temps est de 

𝜌2, celle du troisième est de 𝜌3, etc. 
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Processus autorégressif hétérogène de premier ordre (ARH(1)) 

La structure de covariance de ARH(1) a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

ARH(1) AR(1) hétérogène t+1 𝜎𝑖𝜎𝑗𝜌|𝑖−𝑗|  (16) 

 

Cette structure est similaire à AR(1) à la différence que les variances sont hétérogènes et que 

le nombre de paramètres à estimer est plus grand et est variable. On doit estimer t + 1 

paramètres, car la variance ici est variable selon les différents nombres de temps t, c’est ce qui 

fait que cette structure est hétérogène. Les paramètres à estimer sont : 𝜎𝑖, 𝜎𝑗  et 𝜌. Pour un point 

de temps i donné, la corrélation du premier point de temps adjacent est de 𝜌, celle du second 

point de temps est de 𝜌2, celle du troisième est de 𝜌3, etc. 

Toeplitz (TOEP) 

La structure de covariance de Toeplitz a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

TOEP Toeplitz t 𝜎|𝑖−𝑗|+1 (17) 

 

Selon la formulation de cette structure de covariance, on peut voir que les variances sont 

hétérogènes et que les corrélations sont aussi hétérogènes. En fait, la structure Toeplitz est 

similaire à la structure AR(1), car l’AR(1) est un cas spécial du Toeplitz (Kincaid, 2005). Elle 

estime t nombre de paramètres : 𝜎|𝑖−𝑗|+1 selon le nombre de points de temps t utilisé dans la 

structure. Les corrélations entre un temps donné et les temps adjacents sont déterminées par : 

𝜎|𝑖−𝑗|+1

𝜎2⁄ . Donc la corrélation entre un temps donné et le premier temps adjacent est donc de 

𝜎2
𝜎2⁄ , la corrélation entre un temps donné et le second temps adjacent est donc de 

𝜎3
𝜎2⁄ , la 

corrélation entre un temps donné et le troisième temps adjacent est donc de 
𝜎4

𝜎2⁄  et ainsi de 

suite… 

Antedépendance de premier ordre (ANTE(1)) 

La structure de covariance de ANTE(1) a les caractéristiques suivantes : 
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Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

ANTE(1) Antédépendance 2t-1 𝜎𝑗𝜎𝑖 ∏ 𝜌𝑘
𝑗−1
𝑘=𝑖   (18) 

 

Comme on peut le voir dans la formulation de cette structure, les variances sont hétérogènes et 

les corrélations le sont aussi. Il y a 2t-1 nombre de paramètres à estimer : 𝜎𝑗 , 𝜎𝑖 et 𝜌𝑘 selon le 

nombre temps t utilisé dans le modèle. On a la racine de la variance de l’élément étudié (i) 

multipliée avec celle de l’élément d’intérêt (j) et tout cela est multiplié par le produit de toutes 

les corrélations à compter du premier élément jusqu’à l’élément d’intérêt. Donc la corrélation 

entre un temps donné et le premier temps adjacent est de 𝜌1, la corrélation entre un temps donné 

et le second temps adjacent est de 𝜌1𝜌2, la corrélation entre un temps donné et le troisième 

temps adjacent est de 𝜌1𝜌2𝜌3, etc. La corrélation s’approche donc de plus en plus de zéro en 

fonction de l’avancement dans le temps. 

Unstructured (UN) 

La structure de covariance UN a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

UN Non structuré t(t+1)/2 𝜎𝑖𝑗  (19) 

 

La structure non structurée, comme le nom le décrit, n’a pas une forme spécifique. Il y a  

t(t+1)/2 paramètres à estimer : 𝜎𝑖𝑗, selon le nombre de temps t utilisés dans le modèle. Chacune 

des covariances et des corrélations des éléments sont hétérogènes et sont spécifiques à chaque 

élément. Donc la corrélation entre un temps donné et le premier temps adjacent est de 𝜌12, la 

corrélation entre un temps donné et le second temps adjacent est de 𝜌13, la corrélation entre un 

temps donné et le troisième temps adjacent est de 𝜌14 , etc. Noter ici que 𝜌𝑖𝑗  représente la 

corrélation entre les activités du point de temps i et du point de temps j. 

Compound symmetry (CS) 

La structure de covariance CS a les caractéristiques suivantes : 
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Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

CS Symétrie composée 2 𝜎1 + 𝜎21(𝑖 = 𝑗)  (20) 

 

Cette structure a la variance et la corrélation homogènes pour tous les éléments. Il y a deux 

paramètres qui sont estimés : 𝜎1 et 𝜎2. Les corrélations entre les activités des temps i et j sont 

toutes de 𝜎1 (𝜎1 + 𝜎2)⁄ . 

Heterogenerous compound symmetry (CSH) 

La structure de covariance CSH a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

CSH 
Symétrie composée 

hétérogène 
t+1 𝜎𝑖𝜎𝑗[𝜌1(𝑖 ≠ 𝑗) + 1(𝑖 = 𝑗)]  (21) 

 

Cette structure a des variances hétérogènes et la corrélation homogène. Il y a t + 1 paramètres 

qui sont estimés : 𝜎𝑖, 𝜎𝑗  et 𝜌 selon le nombre de temps t utilisé dans le modèle. On a la racine 

de la variance de l’élément étudié (i) multipliée avec celle de l’élément d’intérêt (j) et tout cela 

multiplié par 𝜌. Les corrélations entre les activités des temps i et j sont toutes de 𝜌. 

Factor analytic (FA) 

La structure de covariance FA a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description 
Nombre de 

paramètres 
Éléments (i,j) 

FA(q) 
Analyse 

factorielle 

𝑞

2
(2𝑡 − 𝑞 + 1) + 𝑡 ∑ 𝜆𝑖𝑘𝜆𝑗𝑘 + 𝜎𝑖

2min(𝑖,𝑗,𝑞)
𝑘=1 1(𝑖 = 𝑗)  (22) 

 

La fonction de facteur analytique a  
𝑞

2
(2𝑡 − 𝑞 + 1) + 𝑡 nombre de paramètres à estimer où q 

est le nombre de facteurs. Cette fonction additionne la multiplication de 𝜆𝑖𝑘𝜆𝑗𝑘 + 𝜎𝑖
21(𝑖 = 𝑗), 
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où les valeurs de 𝜆𝑖𝑘  et 𝜆𝑗𝑘  sont estimé pour chacune des observations i et j pour les kième 

addition. Dans ce cas, k prend la valeur de 1 jusqu’au nombre minimum entre i, j et q. Donc, 

on additionne min(i,j,q) nombre de fois 𝜆𝑖𝑘𝜆𝑗𝑘 + 𝜎𝑖
21(𝑖 = 𝑗). L’addition de 𝜎𝑖

2 est à condition 

que i = j.  

Huynh-Feldt (HF) 

La structure de covariance HF a les caractéristiques suivantes : 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

HF Huynh-Feldt 𝑡 + 1 (𝜎𝑖
2 + 𝜎𝑗

2) 2 +  𝜆1(𝑖 ≠ 𝑗)⁄   (23) 

 

Cette structure a les variances hétérogènes. Il y a t + 1 paramètres à estimer : 𝜎𝑖
2, 𝜎𝑗

2 et 𝜆 selon 

le nombre de temps t utilisé dans le modèle. Les covariances sont équivalentes à la moyenne 

de leurs variances plus une constante .  

 

Analyse des corrélations entre les électrodes aux différents 

moments dans le temps 

Comme mentionné dans la revue de littérature, pour modéliser les données contenant deux 

variables à mesures répétées, les modèles MVAR ont souvent été utilisés. Comme le logiciel 

SAS est principalement utilisé pour les analyses de ce projet, les modèles seuls qui sont conçus 

pour les mesures répétées multivariées sont UN@AR(1), UN@CS, UN@UN. Parmi ces trois 

modèles, seul UN@AR(1) correspond au modèle autorégressif multivarié. Les informations de 

ce modèle sont expliquées ci-dessous. 

 

Structure Description Nombre de paramètres Éléments (i,j) 

UN@AR(1) Produit direct AR(1) 𝑡1(𝑡1 + 1)/2 + 1 𝜎𝑖1𝑗1
𝜌|𝑖2−𝑗2| (24) 

 

Comme on peut remarquer, les variances et les corrélations sont homogènes. Cette structure 

est construite à partir du produit entre la matrice de covariance UN qui modélise la covariance 

à travers les observations multivariées représentant les électrodes et la matrice de covariance 
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AR(1) qui modélise le temps dans notre cas. Pour mieux visualiser comment la matrice de cette 

structure est construite, voici une représentation plus concrète de la structure : 

 

 

 

Toutes ces structures de covariances nommées dans les dernières sections sont modélisées pour 

les différentes situations (temps fixe, électrodes fixes et temps et électrodes non fixes). Ensuite, 

les meilleures seront choisies. Les méthodes de choix de structures de covariances sont décrites 

dans la section suivante. 

Critères de choix de structures 

Le choix de structure de covariance est basé sur les BIC. En effet, comme il y a beaucoup de 

points de temps à faire modéliser, il y a la possibilité que certaines structures de covariance 

génèrent beaucoup de paramètres selon le volume de données. Lorsqu’il y a beaucoup de 

paramètres de covariance qui sont générés, il est possible que le problème de surajustement 

soit présent. Selon Scott I. Vrieze (2012), le critère de sélection AIC a tendance à surajuster les 

modèles lorsque la taille de l’échantillon est grande. Pour éviter ces problèmes de surajustement, 

les BIC sont donc choisis pour la sélection des meilleurs modèles. Pour que les analyses soient 

cohérentes pour l’entièreté de la recherche, les BIC sont donc utilisés pour la sélection des 

modèles pour toutes les analyses. Un plus petit BIC est préféré. Les BIC sont classés en ordre 

croissant de rang. Le plus petit BIC a donc le rang 1. Les détails des différentes analyses faites 

sont expliqués dans le chapitre 4. 
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En plus de sélectionner les structures de covariance par la comparaison des BIC, il est aussi 

important de voir la significativité de celles-ci. Le p-value des tests de vraisemblance est donc 

utilisé pour évaluer la significativité des structures de corrélation. Lorsque le p-value est plus 

petit que 5%, on considère que le modèle avec la structure de covariance est utile.   
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Chapitre 4 

Analyse des modèles mixtes 

 

Dans cette partie, des analyses de régression linéaire à mesures répétées ont été faites pour 

obtenir les matrices de corrélations selon les paramètres de covariance. Cette analyse a été faite 

afin de déterminer quels modèles permettent de mieux modéliser les données EEG.  

Analyses des structures modélisant les corrélations 

entre les électrodes 

On commence par analyser les modèles mixtes qui modélisent mieux les relations entre les 

électrodes. Comme on l'a vu dans les analyses descriptives, les distances ont un effet sur la 

corrélation. On aimerait donc considérer ceci pour modéliser les relations entre les électrodes. 

Pour ce faire, les différents points dans le temps ont été choisis pour être fixés. De cette façon, 

les électrodes deviennent la seule variable selon laquelle se répètent les activités du cerveau à 

l’intérieur de chaque participant. La variable qui identifie les électrodes est donc utilisée pour 

définir nos structures de covariance. Les modèles spatiaux sont utilisés pour modéliser les 

activités des différentes zones du cerveau (les fréquences) selon les distances entre les 

électrodes pour chaque participant. Dans le logiciel SAS, pour utiliser ces modèles, il faut 

connaître les coordonnées des électrodes. C’est la raison pour laquelle nous avions fait des 

calculs pour trouver celles-ci.  

 

Parmi les différents modèles spatiaux, on a choisi d’analyser « puissance spatiale » (SP(POW)), 

« puissance anisotrope spatiale » (SP(POWA)), « exponentielle spatiale » (SP(EXP)), « 

exponentielle anisotrope spatiale » (SP(EXPA)), « linéaire spatial » (SP(LIN)), « Gaussian 

spatial » (SP(GAU)), « Matérn spatial » (SP(MATERN)), « sphérique spatial » (SP(SPH)) et 

« linéaire exposant autorégressif spatial » (SP(LEAR)). Pour faire les modélisations de ces 

modèles, on a choisi de prendre sept moments dans les trois pauses, ce qui en fait 21 moments 

différents. Ces modélisations sont faites en utilisant les quatre types de coordonnées (UV selon 

les positionnements de Böcker et al. (1994), UV de Khosla et al. (1999), XYZ de Böcker et al. 
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(1994) et XYZ de Khosla et al. (1999)) pour identifier les positionnements des électrodes. On 

a donc fait 756 modélisations représentant tous les moments, tous les deux types de 

positionnement fournis par les deux articles et tous les modèles de covariance. 

 

Pour mieux justifier le choix de meilleurs modèles, le BIC est utilisé pour évaluer la qualité de 

chacun d’eux, car le BIC permet de mieux corriger le surajustement des modèles. Les modèles 

ayant le plus petit BIC ont une meilleure qualité que les autres pour modéliser la relation entre 

les électrodes. Les p-values des tests de vraisemblance ont été utilisés pour éliminer les modèles 

dont la structure de corrélation n’est pas utile. Lorsque les modèles dont les p-values est plus 

grande que 0.05, ces modélisations sont automatiquement éliminées de la sélection des 

meilleurs modèles, car les structures modélisées par ces modèles ne sont pas significativement 

utiles. Pour mieux analyser ces modèles, les rangs selon la croissance des valeurs de BIC de 

chaque modèle ont été produits pour chaque moment sélectionné de chaque pause pour chaque 

type de coordonnées et pour chaque article. Donc, nous allons avoir des rangs allant de 1 à 9, 

car nous avons modélisé en tout neuf modèles. Ces rangs sont ensuite moyennés selon chaque 

modèle, chaque type de coordonnées et chaque article. Les rangs des moyennes sont ensuite 

classés en ordre croissant par article pour trouver les meilleurs modèles. Les trois meilleurs 

modèles sont sélectionnés (rangs de moyenne de rangs inférieurs à 4). Ces rangs de moyennes 

sont encore une fois moyennés selon chaque type de coordonnées et chaque article.  

 

Comme on peut le voir dans le Tableau 24, on a obtenu les moyennes des trois meilleurs rangs 

moyens pour chacun des modèles et types de coordonnées. Ces moyennes sont ensuite 

ordonnées de manière croissante pour obtenir une meilleure vue sur les qualités des modèles.  

 

Tableau 24 - Les rangs moyens des modèles pour les deux types de coordonnées selon les 

positionnements d'électrodes fournis par les deux articles de Bocker et al. (1994) et 

Bocker et al. (1999) 

Article Type de coordonnées Modèle Rang moyen 

Böcker et al. (1994) UV SP(EXPA) 1.5 

Böcker et al. (1994) UV SP(LEAR) 1.67 

Böcker et al. (1994) UV SP(EXP) 2.5 

Böcker et al. (1994) UV SP(POWA) 3 

Böcker et al. (1994) XYZ SP(POW) 1.5 

Böcker et al. (1994) XYZ SP(EXPA) 1.83 

Böcker et al. (1994) XYZ SP(EXP) 2.67 

Böcker et al. (1994) XYZ SP(LEAR) 2.75 

Khosla et al. (1999) UV SP(POW) 1.67 
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Khosla et al. (1999) UV SP(EXP) 2 

Khosla et al. (1999) UV SP(EXPA) 2.33 

Khosla et al. (1999) XYZ SP(EXPA) 1 

Khosla et al. (1999) XYZ SP(LEAR) 2 

Khosla et al. (1999) XYZ SP(EXP) 2.33 

Khosla et al. (1999) XYZ SP(POW) 3 

 

En fonction de ce dernier tableau, nous avons compté le nombre de fois que les modèles 

reviennent parmi les modèles ayant les trois meilleurs rangs. Selon le Tableau 25, les modèles 

« exponentielle spatiale » (SP(EXP)) et « exponentielle anisotrope spatiale » (SP(EXPA)) sont 

souvent placés en premier rang. Ces deux modèles peuvent être les meilleurs modèles pour 

modéliser les distances entre les électrodes. Les deux autres modèles qui sont placés les plus 

souvent parmi les trois premiers sont « puissance spatiale » (SP(POW)) et « linéaire exposant 

autorégressif » (SP(LEAR)). 

 

Tableau 25 - Nombre de fois que les modèles du tableau 24 reviennent parmi les 

meilleurs modèles 

Modèle Compte du nombre de fois que les modèles reviennent comme les meilleurs 

SP(EXP) 4 

SP(EXPA) 4 

SP(LEAR) 3 

SP(POW) 3 

SP(POWA) 1 

 

Analyse des paramètres des meilleurs modèles spatiaux 

Dans la situation où le temps est fixe, selon les choix des modèles effectués par l’analyse des 

valeurs de BIC, quatre modèles ont été ressortis comme étant ceux qui modélisent les mieux 

les distances entre les électrodes : SP(EXP), SP(EXPA), SP(LEAR) et SP(POW). 

 

Pour commencer, on aimerait déterminer lequel des deux types de coordonnées 

(bidimensionnelles ou tridimensionnelles) est mieux pour modéliser les modèles spatiaux. 

Encore une fois, on a comparé la moyenne des BIC des différents modèles selon les 

coordonnées. Une plus petite valeur de BIC préférée. Voici les tableaux qui permettent de 

comparer les BIC moyens de chacun des modèles. 



 

75 

 

 

Tableau 26 - Comparaison des moyennes de BIC du modèle SP(POW) selon les deux 

types de coordonnées des positionnements provenant des deux articles de Böcker et al. 

(1994) et Khosla et al. (1999) 

Article Coordonnées Moyenne de BIC de SP(POW) 

Böcker et al. (1994) UV 2589.324 

Böcker et al. (1994) XYZ 2569.851 

Khosla et al. (1999) UV 2591.387 

Khosla et al. (1999) XYZ 2571.113 

 

Tableau 27 - Comparaison des moyennes de BIC du modèle SP(EXP) selon les deux 

types de coordonnées des positionnements provenant des deux articles de Böcker et al. 

(1994) et Khosla et al. (1999) 

Article Coordonnées Moyenne de BIC de SP(EXP) 

Böcker et al. (1994) UV 2587.698 

Böcker et al. (1994) XYZ 2569.851 

Khosla et al. (1999) UV 2573.291 

Khosla et al. (1999) XYZ 2572.349 

 

Tableau 28 - Comparaison des moyennes de BIC du modèle SP(EXPA) selon les deux 

types de coordonnées des positionnements provenant des deux articles de Böcker et al. 

(1994) et Khosla et al. (1999) 

Article Coordonnées Moyenne de BIC de SP(EXPA) 

Böcker et al. (1994) UV 2578.194 

Böcker et al. (1994) XYZ 2566.76 

Khosla et al. (1999) UV 2578.633 

Khosla et al. (1999) XYZ 2563.708 

 

Tableau 29 - Comparaison des moyennes de BIC du modèle SP(LEAR) selon les deux 

types de coordonnées des positionnements provenant des deux articles de Böcker et al. 

(1994) et Khosla et al. (1999) 

Article Coordonnées Moyenne de BIC de SP(LEAR) 

Böcker et al. (1994) UV 2567.286 

Böcker et al. (1994) XYZ 2571.259 

Khosla et al. (1999) UV 2579.173 
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Khosla et al. (1999) XYZ 2572.772 

 

Comme on peut voir, pour les positionnements d’électrodes fournis par les deux articles : 

Böcker et al. (1994) et Khosla et al. (1999), il s’agit toujours des modèles utilisant les 

coordonnées tridimensionnelles des positions des électrodes qui ont les BIC moyens les moins 

élevés pour chacun des modèles spatiaux. Il y a juste une seule exception pour le modèle 

exposant linéaire autorégressif dont le BIC moyen pour le positionnement bidimensionnel 

provenant de l’article de Böcker et al. (1994) est plus faible que celui du positionnement 

tridimensionnel du même article. On peut donc conclure que les positionnements 

tridimensionnels sont mieux pour modéliser les activités des électrodes selon les distances. 

Dans les prochaines analyses des paramètres, seuls les résultats des positionnements 

tridimensionnels sont analysés. 

 

Pour obtenir et analyser les paramètres, plusieurs modélisations ont été faites pour chacune des 

quatre modèles. Pour chacun d’entre eux, les modélisations ont été effectuées pour les 

coordonnées tridimensionnelles provenant des positionnements fournis par les deux articles. 

Ces modélisations ont été faites sur trois moments (temps 1000, 3000 et 5000) de chacune des 

trois pauses. Donc, dix-huit modélisations sont faites pour chaque modèle, dont neuf pour 

chacun des deux articles.  

 

Après l’obtention des paramètres, nous allons prendre seulement les paires d’électrodes 

contenant l’électrode FCz pour mieux visualiser la tendance des corrélations calculées selon 

les paramètres. De cette manière, il est possible de faire la comparaison des corrélations des 

mêmes paires d’électrodes selon estimées par les différents modèles. La raison pour laquelle 

FCz est choisie est parce qu’elle est l’électrode qui est située le plus au centre parmi les 

électrodes que nous avons. Aussi, comme il y a au total 19 électrodes, ce qui en fait 171 paires 

d’électrodes différentes, ce qui en fait donc beaucoup à analyser. Nous allons donc choisir une 

seule électrode et ses paires pour les analyses de paramètres.  

 

Pour mieux résumer les paramètres, les modèles qui ne correspondaient pas totalement aux 

critères de convergence sont éliminés. Par la suite, pour ceux qui n’ont pas été éliminés, leurs 

paramètres estimés sont moyennés par article. Ces préparations permettent d’avoir une vue 

sommaire lors de l’analyse des paramètres. 
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Analyse des paramètres du modèle puissance spatiale 

Dans cette sous-section les paramètres du modèle puissance spatiale seront analysés. Ce 

modèle a deux paramètres : σ2 et 𝜌. Dans le contexte de notre analyse seul 𝜌 serait intéressant 

à analyser, car celui-ci permet de calculer la corrélation entre les différentes électrodes en 

fonction de leur distance. Selon la description du modèle puissance spatiale dans le chapitre 3, 

la corrélation est de 𝜌𝑑𝑖𝑗 . Comme mentionné précédemment, les paramètres provenant de 

chacune des modélisations sont moyennés en fonction de chacun des positionnements 

tridimensionnels fournis par les deux articles. Dans le Tableau 30, on retrouve les moyennes 

des paramètres. 

 

Tableau 30 – Les moyennes des paramètres estimés par le modèle puissance spatiale 

Article Moyenne de ρ Moyenne de σ2 

Böcker et al. (1994) 0.383256 45.2596 

Khosla et al. (1999) 0.430623 44.47408 

 

Pour mieux visualiser les corrélations entre les différentes paires d’électrodes, nous avons 

reporté, dans le Tableau 31 et le Tableau 32, toutes les corrélations entre toutes les paires 

d’électrodes associées à l’électrode FCz pour les positionnements d’électrodes fournis dans les 

deux articles. Voici les tableaux : 

 

Tableau 31 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle puissance spatiale pour les 

positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Böcker et al. (1994) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.52 

C4 0.52 

F3 0.56 

F4 0.56 

F7 0.37 

F8 0.37 

Fp1 0.41 

Fp2 0.41 
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Fpz 0.42 

Fz 0.74 

O1 0.26 

O2 0.26 

Oz 0.26 

P3 0.37 

P4 0.37 

P7 0.28 

P8 0.28 

Pz 0.42 

 

Tableau 32 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle puissance spatiale pour les 

positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Khosla et al. (1999) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.50 

C4 0.50 

F3 0.54 

F4 0.54 

F7 0.35 

F8 0.35 

Fp1 0.39 

Fp2 0.39 

Fpz 0.39 

Fz 0.72 

O1 0.25 

O2 0.25 

Oz 0.25 

P3 0.35 

P4 0.35 

P7 0.27 

P8 0.27 
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Pz 0.39 

 

Analyse des paramètres du modèle exponentiel spatial  

Dans cette section, on veut analyser les paramètres estimés par le modèle exponentiel spatial. 

Ce modèle a deux paramètres à modéliser : σ2 et θ. Comme la corrélation est plus intéressante 

pour notre recherche actuelle, seul le paramètre θ, qui compose la corrélation, sera considéré 

dans les prochaines analyses. Selon la formule du modèle, la corrélation est de exp{− 𝑑𝑖𝑗 𝜃⁄ }. 

On va donc analyser les corrélations, selon cette formule, pour les coordonnées 

tridimensionnelles en fonctions des positionnements fournis dans les deux articles. Dans le 

Tableau 33, il y a les moyennes des paramètres. 

 

Tableau 33 – Les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel spatial 

Article Moyenne de ρ Moyenne de σ2 

Böcker et al. (1994) 1.100903 45.25769 

Khosla et al. (1999) 1.162486 42.86967 

 

Pour mieux visualiser les corrélations entre les différentes paires d’électrodes, nous avons 

reporté, dans le Tableau 34 et le Tableau 35, toutes les corrélations entre toutes les paires 

d’électrodes associées à l’électrode FCz pour les positionnements d’électrodes fournis dans les 

deux articles. Voici les tableaux : 

 

Tableau 34 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel spatial pour les 

positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Böcker et al. (1994) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.54 

C4 0.54 

F3 0.58 

F4 0.58 

F7 0.39 

F8 0.39 
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Fp1 0.43 

Fp2 0.43 

Fpz 0.44 

Fz 0.75 

O1 0.28 

O2 0.28 

Oz 0.28 

P3 0.39 

P4 0.39 

P7 0.30 

P8 0.30 

Pz 0.44 

 

Tableau 35 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel spatial pour les 

positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Khosla et al. (1999) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.49 

C4 0.49 

F3 0.53 

F4 0.53 

F7 0.34 

F8 0.34 

Fp1 0.38 

Fp2 0.38 

Fpz 0.38 

Fz 0.71 

O1 0.24 

O2 0.24 

Oz 0.24 

P3 0.34 

P4 0.34 
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P7 0.26 

P8 0.26 

Pz 0.38 

 

Analyse des paramètres du modèle exponentiel anisotrope spatial 

Dans cette section, les paramètres du modèle exponentiel anisotrope spatial. Le nombre de 

paramètres est égal à 2c+1. Dans le cas des coordonnées tridimensionnelles, il y a trois 

composants X, Y et Z et les modèles générés par ce type de coordonnées comportera 2*3+1 = 

7 paramètres : σ2, θX, θY, θZ, PX, PY et PZ. Comme la corrélation est plus intéressante pour notre 

recherche, seuls les paramètres θX, θY, θZ, PX, PY et PZ seront analysés. Selon la formule du 

modèle, la corrélation équivaut à exp{−𝜃𝑋𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑋)𝑝𝑋} ∗ exp{−𝜃𝑌𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑌)𝑝𝑌} ∗

 exp{−𝜃𝑍𝑑(𝑖, 𝑗, 𝑍)𝑝𝑍} . On va donc analyser les corrélations, pour les coordonnées 

tridimensionnelles en fonction des positionnements fournis par les deux articles. Dans le 

Tableau 36, il y a les moyennes des paramètres. 

 

Tableau 36 – Les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel 

anisotrope spatial 

Article Moy. θx Moy. θx Moy. θx Moy. Px Moy. Px Moy. Px Moyenne de σ2 

Böcker et al. (1994) 1.66877 1.11793 6.01199 3.21233 0.60539 2.20568 40.6024 

Khosla et al. (1999) 1.01599 0.67635 2.09247 0.60564 2.45348 2.51406 42.18377 

 

Pour mieux visualiser les corrélations entre les différentes paires d’électrodes, nous avons 

reporté, dans le Tableau 37 et le Tableau 38, toutes les corrélations entre toutes les paires 

d’électrodes associées à l’électrode FCz pour les positionnements d’électrodes fournis dans les 

deux articles. Voici les tableaux : 

 

Tableau 37 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel anisotrope spatial pour 

les positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Böcker et al. (1994) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.39 

C4 0.39 
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F3 0.34 

F4 0.34 

F7 0.04 

F8 0.04 

Fp1 0.04 

Fp2 0.04 

Fpz 0.07 

Fz 0.90 

O1 0.00 

O2 0.00 

Oz 0.00 

P3 0.11 

P4 0.11 

P7 0.01 

P8 0.01 

Pz 0.28 

 

Tableau 38 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle exponentiel anisotrope spatial pour 

les positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de Khosla et al. (1999) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.39 

C4 0.39 

F3 0.39 

F4 0.39 

F7 0.07 

F8 0.07 

Fp1 0.09 

Fp2 0.09 

Fpz 0.15 

Fz 0.92 

O1 0.03 
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O2 0.03 

Oz 0.04 

P3 0.19 

P4 0.19 

P7 0.04 

P8 0.04 

Pz 0.41 

 

Analyse des paramètres du modèle exposant linéaire autorégressif 

spatial 

Dans cette section, on veut analyser les paramètres estimés par le modèle exponentiel spatial. 

Ce modèle a trois paramètres à modéliser : σ2, 𝜌  et δ. Comme la corrélation est plus 

intéressantes pour notre recherche actuelle, seuls les paramètres 𝜌  et δ, qui compose la 

corrélation, sera considéré dans les prochaines analyses. Selon la formule du modèle, la 

corrélation est de 𝜌𝑑𝑚𝑖𝑛+𝛿[(𝑑𝑖𝑗−𝑑𝑚𝑖𝑛) (𝑑𝑚𝑎𝑥−𝑑𝑚𝑖𝑛)⁄ ]. On va donc analyser les corrélations pour 

les coordonnées tridimensionnelles selon les positionnements fournis dans les deux articles. 

Dans le Tableau 39, il y a les moyennes des paramètres. 

 

Tableau 39 – Les moyennes des paramètres estimés par le modèle linéaire exposant 

autorégressif spatial 

Article Moyenne de ρ Moyenne de δ  Moyenne de σ2 

Böcker et al. (1994) 0.379386 1.441315 46.27232 

Khosla et al. (1999) 0.39277 1.40768 44.20859 

 

 

Pour mieux visualiser les corrélations entre les différentes paires d’électrodes, nous avons 

reporté, dans le Tableau 40 et le Tableau 41, toutes les corrélations entre toutes les paires 

d’électrodes associées à l’électrode FCz pour les positionnements d’électrodes fournis dans les 

deux articles. Voici les tableaux : 

 

Tableau 40 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle linéaire exposant autorégressif 
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spatial pour les positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de 

Böcker et al. (1994) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.54 

C4 0.54 

F3 0.58 

F4 0.58 

F7 0.40 

F8 0.40 

Fp1 0.43 

Fp2 0.43 

Fpz 0.44 

Fz 0.74 

O1 0.29 

O2 0.29 

Oz 0.28 

P3 0.39 

P4 0.39 

P7 0.31 

P8 0.31 

Pz 0.44 

 

Tableau 41 - Corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculées selon 

les moyennes des paramètres estimés par le modèle linéaire exposant autorégressif 

spatial pour les positionnements tridimensionnels des électrodes selon l'article de 

Khosla et al. (1999) 

Paire d’électrodes avec 

FCz 

Corrélations estimées selon les moyennes des paramètres 

C3 0.50 

C4 0.50 

F3 0.54 

F4 0.54 

F7 0.36 
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F8 0.36 

Fp1 0.40 

Fp2 0.40 

Fpz 0.40 

Fz 0.70 

O1 0.26 

O2 0.26 

Oz 0.26 

P3 0.36 

P4 0.36 

P7 0.28 

P8 0.28 

Pz 0.40 

 

Sommaire des analyses de l’effet de la distance 

Pour faire un résumé des analyses des relations entre les paires, deux graphiques à bandes pour 

chaque article (coordonnées tridimensionnelles selon les positionnements de Böcker et al. 

(1994) et selon les positionnements de Khosla et al. (1999)) ont aussi été générés à cet effet. 

On peut voir, dans la Figure 20 et dans la Figure 21, qu’en général les bandes du modèle 

SP(EXPA) s’écartent beaucoup des autres bandes. De plus, en général, il semble que la 

corrélation entre FCz et les électrodes P7, P8, Oz, O1, O2 et Oz sont particulièrement faibles 

et que la corrélation entre FCz et Fz est toujours la plus élevée.  
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Figure 20 - Graphique à bande des corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculée selon les moyennes 

des paramètres des quatre modèles (SP(POW), SP(EXP), SP(EXPA) et SP(LEAR)) pour les positionnements 

tridimensionnels des électrodes fournis par l'article de Böcker et al. (1994) 

 

Figure 21 - Graphique à bande des corrélations entre les paires d'électrodes en lien avec FCz calculée selon les moyennes 

des paramètres des quatre modèles (SP(POW), SP(EXP), SP(EXPA) et SP(LEAR)) pour les positionnements 

tridimensionnels des électrodes fournis par l'article de Khosla et al. (1999) 

 

Ensuite, on a comparé les corrélations générées par les positionnements des deux articles pour 

chaque modèle dans Figure 22. Il semble qu’en général, les corrélations estimées selon les 

positionnements de Böcker et al. (1994) est souvent plus élevé que les corrélations estimées 
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selon les positionnements de Khosla et al. (1999). Cependant, pour le modèle exponentiel 

anisotrope spatial, les corrélations estimées selon les positionnements de Khosla et al. (1999) 

est plus élevé que celles estimées selon les positionnements de Böcker et al. (1994). En général, 

la différence n’est pas très grande entre les corrélations estimées selon les positionnements des 

deux articles. 

 

Dans cette même figure, les corrélations de Pearson sont aussi mises à disposition afin de 

comparer les différents modèles avec les moyennes de corrélations de Pearson obtenu dans les 

analyses descriptives. Il s’avère que, pour les modèles exponentiels spatiaux, puissance spatiale 

et linéaire exposant autorégressif spatial, les corrélations obtenues par les modèles se 

rapprochent beaucoup de la corrélation de Pearson pour les paires d’électrodes FCz – F3, FCz 

– F4, FCz – F7, FCz – F8, FCz – Fp1, FCz – Fp2, FCz – Fpz et FCz – Fz. Les corrélations 

estimées par le modèle exponentiel anisotrope spatial semblent ne pas correspondre aux 

corrélations de Pearson estimées précédemment. Comme toutes les paires d’électrodes qui ont 

les corrélations similaires aux corrélations de Pearson sont dans la même zone que FCz (la zone 

frontale) il est probable que les trois modèles relevés ci-dessous sont mieux pour estimer les 

corrélations entre les électrodes dans la même zone du cerveau. 

 

 

Figure 22 – Graphique à bande pour fin de comparaison des corrélations calculées selon les positionnements 

tridimensionnels provenant des deux articles (Böcker et al (1994) et Khosla et al. (1999)) et des corrélations de Pearson 

pour les quatre modèles différents (SP(POW), SP(EXP), SP(EXPA) et SP(LEAR)) 
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Enfin, après avoir fait toutes ces analyses, on se demande si ces modèles ont des 

caractéristiques en commun qui font qu’ils modélisent le mieux la distance des électrodes.  

Dans cette section, les modèles puissance spatiale, exponentielle spatiale, exponentielle 

anisotrope spatiale et exposant linéaire autorégressif spatial ont été choisis comme ceux qui 

modélisent le mieux l’effet de la distance entre les électrodes. Premièrement, on peut voir que 

ces quatre modèles ont tous la distance en puissance sur une constante pour déterminer la 

corrélation entre deux électrodes à une distance données. Cela nous laisse croire que les 

corrélations entre les électrodes données à des distances données suivent une fonction 

exponentielle avec la distance comme exposant et la constante estimée comme base. 

Deuxièmement, on observe que le modèle exponentiel et le modèle exponentiel anisotrope 

spatial reviennent le plus souvent comme le meilleur modèle. On peut croire que les fonctions 

exponentielles naturelles (à base e) soient plus convenables pour modéliser les distances afin 

de déterminer les corrélations.  

Analyses des structures modélisant les corrélations 

entre les temps 

Pour mieux comprendre les tendances des activités des électrodes, on aimerait savoir quels sont 

les modèles qui permettent de mieux modéliser celles-ci en fonction de l’avancement dans le 

temps. Une analyse a donc été faite en fixant chacune des électrodes. En fixant chacune des 

électrodes, le temps devient la seule variable selon laquelle se répètent les activités du cerveau 

à l’intérieur de chaque participant. Pour comprendre les structures de covariance qui modélisent 

mieux les activités des électrodes à travers le temps, on a utilisé la variable « fréquence » qui 

représente les activités du cerveau captées par les électrodes comme la variable dépendante. 

Ici, le temps est la variable qui définit la structure de covariance. Pour ce faire, il y a trois 

parties d’analyse qui a été faite. Comme il y a un grand nombre de points dans le temps et qu’il 

n’y a pas de solution à cela, on a choisi de modéliser sur 20 points dans le temps, 50 points 

dans le temps et 100 points dans le temps pour voir si les modèles ont des comportements 

différents pour les différents nombres de temps choisis.  

 

Pour commencer, nous avons modélisé les modèles de covariance sur 20 points dans le temps 

pour trouver les modèles qui sont plus convenables pour modéliser les activités du cerveau 

dans le temps afin de faire les modélisations sur les plus grands nombres de temps. Pour ces 
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premières analyses, on a choisi de modéliser les modèles : « moyenne mobile autorégressive » 

(ARMA(1,1)), « autorégressif d’ordre 1 » (AR(1)), « Toeplitz » (TOEP), « autorégressif 

d’ordre 1 hétérogène » (ARH(1)), « antédependence » (ANTE(1)), « non structuré » (UN), « 

symétrie composée » (CS), « symétrie composée hétérogène » (CSH), « analyse de facteur » 

FA(1) et « Huynh-Feldt » (HF). 14 périodes de 20 points dans le temps ont été choisies dans 

chaque pause et pour chaque électrode. Il y a donc 42 modèles qui ont été créés pour chacune 

des 19 électrodes. 

 

Nous avions choisi le BIC pour évaluer la qualité de différents modèles. Un plus petit BIC 

représente une meilleure qualité de modèle. Les rangs des BIC sont produits pour chaque 

période de chaque pause et pour chaque électrode de manière croissante. Les rangs vont de 1 à 

9, car à cette étape, nous avons utilisé 9 modèles pour faire les modélisations. Les modèles dont 

les p-value de leurs tests de vraisemblance qui sont plus grands que 0.05 sont éliminés. On 

considère seulement les modélisations dont la structure de covariance est significativement 

utile. Ensuite, les moyennes des rangs sont calculées en agrégeant tous les rangs pour chaque 

électrode. Les moyennes des rangs sont classées en ordre croissant pour déterminer quels sont 

les meilleurs modèles pour chacune des électrodes et les trois meilleurs rangs moyens pour 

chaque électrode sont reportés.  

 

Selon le Tableau 42 - Moyennes et écart-types des rangs de BIC des trois meilleurs modèles 

pour modéliser les activités cérébrales à travers le temps sur 20 points dans le temps pour 

chacune des électrodes, les modèles ARMA(1,1) et AR(1) sont les modèles dont la moyenne 

des rangs sont placés en premier (le meilleur rang moyen) pour les électrodes placées sur les 

zones centrales (C3 et C4), pariétales (P3, P4, P7 et P8) et occipitales (O1, O2 et Oz). Tandis 

que le meilleur modèle qui revient le plus souvent pour les électrodes la zone frontale (Fp1, 

Fp2, Fpz, FCz, Fz, F3, F4, F7 et F8) est assez instable : quatre sur neuf électrodes ont TOEP 

comme meilleur modèle, deux sur neuf électrodes ont ARMA(1,1) comme meilleur modèle et 

deux fois sur neuf électrodes ont ANTE(1) comme meilleur modèle. 

 

Tableau 42 - Moyennes et écart-types des rangs de BIC des trois meilleurs modèles pour 

modéliser les activités cérébrales à travers le temps sur 20 points dans le temps pour 

chacune des électrodes 

Électrode Modèle Moyenne de rangs de BIC Écart-type de rangs de BIC 

C3 ARMA(1,1) 1.97619 0.896826 
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C3 AR(1) 2.071429 1.090823 

C3 TOEP 2.880952 1.193527 

C4 AR(1) 1.857143 1.523338 

C4 ARMA(1,1) 1.952381 0.986553 

C4 TOEP 3 0.883452 

F3 TOEP 3.238095 1.664691 

F3 ARMA(1,1) 3.285714 1.502611 

F3 AR(1) 3.547619 2.050608 

F4 TOEP 2.833333 1.591389 

F4 ARMA(1,1) 3.261905 1.767726 

F4 ARH(1) 3.452381 1.365112 

F7 ARMA(1,1) 1.809524 0.862161 

F7 AR(1) 2.190476 1.194256 

F7 TOEP 2.738095 1.03734 

F8 ANTE(1) 2.238095 1.358075 

F8 ARH(1) 2.666667 1.118943 

F8 AR(1) 2.738095 1.210916 

FCz ARMA(1,1) 1.285714 0.45723 

FCz AR(1) 1.904762 0.617213 

FCz TOEP 3.119048 0.739228 

Fp1 TOEP 2.52381 1.13133 

Fp1 ANTE(1) 2.880952 1.40039 

Fp1 ARMA(1,1) 3.428571 1.669568 

Fp2 TOEP 2.285714 1.348635 

Fp2 ARMA(1,1) 3 1.497966 

Fp2 ANTE(1) 3.404762 1.449298 

Fpz ANTE(1) 2.261905 1.105629 

Fpz TOEP 2.761905 1.265095 

Fpz UN 3.128205 2.041407 

Fz ARMA(1,1) 1.261905 0.496796 

Fz AR(1) 1.952381 0.582358 

Fz TOEP 2.97619 0.715272 

O1 ARMA(1,1) 2.97619 1.439649 

O1 TOEP 3.190476 1.517991 

O2 ARMA(1,1) 2.238095 1.339995 

O2 AR(1) 2.785714 1.774284 

O2 TOEP 3.071429 1.176868 

Oz ARMA(1,1) 2.238095 1.122052 

Oz AR(1) 2.619048 1.378447 

Oz TOEP 2.928571 1.454897 

P3 ARMA(1,1) 1.833333 0.695514 

P3 AR(1) 1.833333 1.033976 

P3 TOEP 3.047619 0.986553 

P4 AR(1) 1.285714 0.553733 

P4 ARMA(1,1) 1.880952 0.452763 

P4 TOEP 3.119048 0.705462 

P7 AR(1) 1.619048 0.660834 

P7 ARMA(1,1) 1.666667 0.611542 
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P7 TOEP 3.166667 0.85302 

P8 AR(1) 1.642857 0.72655 

P8 ARMA(1,1) 1.666667 0.686691 

P8 TOEP 3.428571 0.703401 

Pz AR(1) 1.714286 0.834784 

Pz ARMA(1,1) 1.97619 0.604378 

Pz TOEP 2.52381 1.06469 

 

Par la suite, les modèles faisant partie des trois meilleurs rangs moyens (les modèles dans le 

Tableau 42) sont comptés et reportés dans le Tableau 43. En regardant les résultats de ce tableau, 

il s’avère que TOEP est souvent le meilleur modèle parmi tous les modèles, qu’ARMA(1,1) 

est deuxièmes modèles qui revient le plus souvent parmi les trois meilleurs modèles et que le 

modèle AR(1) est le troisième qui revient le plus souvent parmi les trois meilleurs modèles. 

Les modèles ANTE(1), ARH(1) et UN apparaissent aussi quelques fois parmi les trois 

meilleures moyennes. 

 

Tableau 43 - Nombre de fois que les modèles reviennent comme les trois meilleurs 

modèles pour chacune des électrodes pour modéliser les activités cérébrales à travers les 

durées de 20 points dans le temps 

Modèle Nombre de fois que le modèle revient parmi les meilleurs modèles  

TOEP 18 

ARMA(1,1) 17 

AR(1) 14 

ANTE(1) 4 

ARH(1) 2 

UN 1 

 

Les analyses sur un plus grand nombre de temps seraient souhaitables. Cependant, augmenter 

les points de temps sur les différents modèles prend beaucoup de temps au logiciel SAS 

d’effectuer les modélisations. On va donc sélectionner les modèles qui sont les plus utiles à 

modéliser. D’après les premiers résultats des modélisations sur 20 points dans le temps, on peut 

éliminer les modèles « unstructured » (UN), « compound symmetry » (CS), « heterogeneous 

CS » (CSH), « factor analytic » FA(1) et « Huynh-Feldt » (HF). Malgré qu’UN est un modèle 

qui n’est pas si mauvais, on aperçoit qu’il ne permet pas de modéliser plus de 22 points dans 

le temps en raison du nombre de paramètres à modéliser, ce qui n’est pas souhaitable dans notre 

cas étant donné le grand nombre de points de temps que nous avons dans notre jeu de données. 
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De plus, CS, CSH et FA(1) ont souvent un rang de BIC très élevé, donc des BIC très élevés, 

ce qui nous prouve que ce ne sont pas de meilleurs modèles pour nos données. Le modèle HF 

ne converge pas souvent, ce qui n’est pas un bon modèle à modéliser prochainement étant 

donné que la majorité des modélisations ne résulte à rien. On garde seulement ARMA(1,1), 

AR(1), TOEP, ANTE(1) et ARH(1) pour les prochaines modélisations contenant de plus 

grands nombres de points dans le temps. 

 

En utilisant les cinq modèles sélectionnés précédemment (ARMA(1,1), AR(1), TOEP, 

ANTE(1) et ARH(1)), les analyses ont été faites sur 50 points dans le temps. Les mêmes 14 

périodes dans le temps ont été choisies pour chaque électrode et dans chaque pause. 42 modèles 

ont été créés pour chacune des 19 électrodes. Encore une fois, le BIC est utilisé pour évaluer la 

qualité des modèles. Un plus petit BIC est préféré. Les rangs des BIC ont été produits par pause, 

période et électrode. Les rangs vont de 1 à 5, car cinq modèles sont analysés à cette étape. Les 

tests dont les p-value de vraisemblance sont plus grands que 0.05 sont éliminés. On garde 

seulement les modèles dont la structure de covariance est significativement utile. Les rangs 

sont ensuite moyennés par électrode. Ces moyennes de rangs ont ensuite été classées ordre 

croissant et reportées dans le Tableau 44. Seulement les trois meilleures moyennes de rangs de 

BIC ont été sélectionnées. 

 

En regardant le Tableau 44, on obtient la même conclusion que pour les modèles avec 20 points 

de temps. 

 

Tableau 44 - Moyennes et écart-types des rangs de BIC des trois meilleurs modèles pour 

modéliser les activités cérébrales à travers le temps sur 50 points dans le temps pour 

chacune des électrodes 

Électrode Modèle Moyenne de rangs de BIC Écart-type de rangs de BIC 

C3 ARMA(1,1) 2.714286 0.596155 

C3 TOEP 3.190476 1.13133 

C3 AR(1) 3.357143 0.932383 

C4 ARMA(1,1) 2.642857 0.692166 

C4 AR(1) 3.02381 1.070402 

C4 TOEP 3.690476 0.923622 

F3 TOEP 3.243243 1.064722 

F3 ARMA(1,1) 3.714286 1.254955 

F3 ARH(1) 4.071429 1.237481 

F4 TOEP 2.947368 1.113732 

F4 ANTE(1) 3.857143 1.690309 
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F4 ARH(1) 3.928571 1.155957 

F7 ARMA(1,1) 2.309524 0.562577 

F7 AR(1) 3.095238 0.878178 

F7 TOEP 3.725 0.876693 

F8 ANTE(1) 2.119048 1.086556 

F8 ARH(1) 2.857143 1.159719 

F8 AR(1) 3.071429 1.155957 

FCz ARMA(1,1) 1.785714 0.564637 

FCz AR(1) 2.761905 0.576344 

FCz TOEP 3.6 0.590523 

Fp1 TOEP 2.72 0.613732 

Fp1 ANTE(1) 2.785714 1.179825 

Fp1 ARMA(1,1) 3.595238 1.03734 

Fp2 TOEP 2.516129 0.676805 

Fp2 ARMA(1,1) 3.357143 0.958185 

Fp2 ANTE(1) 3.452381 1.4517 

Fpz ANTE(1) 2.452381 0.802508 

Fpz TOEP 3.08 1.187434 

Fpz ARH(1) 3.857143 0.977089 

Fz ARMA(1,1) 2.119048 0.32777 

Fz AR(1) 3.071429 0.406823 

Fz TOEP 3.853659 0.614857 

O1 TOEP 3 1.322876 

O1 ARMA(1,1) 3.642857 1.055102 

O1 ANTE(1) 4.166667 1.606643 

O2 ARMA(1,1) 3.452381 1.40039 

O2 TOEP 3.619048 1.08093 

O2 AR(1) 3.97619 1.522003 

Oz ARMA(1,1) 3.095238 1.143583 

Oz TOEP 3.309524 1.27811 

Oz AR(1) 3.738095 1.060592 

P3 ARMA(1,1) 2.571429 0.703401 

P3 AR(1) 2.952381 0.961513 

P3 TOEP 3.666667 0.754391 

P4 AR(1) 2.47619 0.633923 

P4 ARMA(1,1) 2.690476 0.517409 

P4 TOEP 3.880952 0.592736 

P7 AR(1) 2.809524 0.916997 

P7 ARMA(1,1) 2.928571 0.921104 

P7 TOEP 3.880952 1.086556 

P8 ARMA(1,1) 2.404762 0.496796 

P8 AR(1) 2.666667 0.570266 

P8 TOEP 4.261905 0.496796 

Pz ARMA(1,1) 2.690476 0.64347 

Pz AR(1) 2.97619 0.780497 

Pz TOEP 3.275 1.012423 
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Nous obtenons encore une fois, en ordre du nombre de fois que le modèle revient parmi les 

meilleurs modèles, TOEP comme le modèle revenant le plus souvent, ARMA(1,1) le deuxième 

et AR(1) le troisième parmi les trois meilleurs modèles. ANTE(1) apparaît seulement six fois 

et ARH(1) apparaît seulement quatre fois parmi les trois meilleurs modèles.  

 

Tableau 45 - Nombre de fois que les modèles reviennent comme les trois meilleurs 

modèles pour chacune des électrodes pour modéliser les activités cérébrales à travers les 

durées de 50 points dans le temps 

Modèle Nombre de fois que le modèle revient parmi les meilleurs modèles 

TOEP 18 

ARMA(1,1) 16 

AR(1) 13 

ANTE(1) 6 

ARH(1) 4 

 

Bien que TOEP est le modèle qui revient le plus souvent parmi les meilleurs modèles, mais il 

ne converge pas toujours. Dans le Tableau 46, on montre les électrodes pour lesquelles TOEP 

n’a pas convergé pour tous les 42 modélisations. En fait, la requête effectuée pour obtenir ce 

tableau a recherché les modèles faisant partie des trois meilleurs et qui n’ont pas tous convergé. 

Sachant cela, on voit que TOEP est le seul modèle qui ne converge pas toujours 

comparativement aux autres modèles comme ARMA(1,1), AR(1), ANTE(1), etc. 

 

Tableau 46 - Liste des modèles qui n'ont pas converti pour les 42 modélisations 

Électrode Modèle Nombre de fois que le modèle a convergé 

F3 TOEP 37 

F4 TOEP 38 

F7 TOEP 40 

FCz TOEP 40 

Fp1 TOEP 25 

Fp2 TOEP 31 

Fpz TOEP 25 

Fz TOEP 41 

O1 TOEP 41 
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Pz TOEP 40 

 

 

Les mêmes modélisations ont été faites sur cinq périodes de 100 points dans le temps de la 

première pause. Seulement cinq périodes ont été choisies, car le temps d’exécution des modèles 

sur 100 points de temps est vraiment long et car nous avons déjà modélisé ces modèles plusieurs 

fois pour 20 et 50 points dans le temps. Le fait de modéliser sur 100 points dans le temps est 

seulement à titre de vérification dans ce cas-ci. Encore une fois, le BIC est utilisé pour évaluer 

la qualité des modèles. Un plus petit BIC est préféré. Les rangs des BIC ont été produits par 

électrode. Les rangs vont de 1 à 5, car cinq modèles sont analysés à cette étape. 

 

Les résultats des analyses des modèles sur 100 points dans le temps sont un peu différents. 

Comme on peut voir dans le Tableau 47, cette fois-ci ARMA(1,1) devient le modèle qui revient 

le plus souvent comme étant le meilleur modèle. Sur les 19 électrodes, il y a 17 électrodes qui 

ont ARMA(1,1) comme le meilleur modèle. Cette fois, les électrodes frontales ne sont plus 

aussi instables en ce qui concerne leurs meilleurs modèles. Seules les électrodes Fpz et O1 

n’ont pas ARMA(1,1) comme meilleur modèle. Cela nous laisse croire qu’en augmentant le 

nombre de points de temps, ARMA(1,1) est le modèle qui permet de mieux modéliser les 

données à travers le temps, peu importe l’électrode analysée. En effet, il se peut aussi que ce 

phénomène est causé par la diminution de modélisations faites pour les comparaisons. 

 

Tableau 47 - Moyennes et écart-types des rangs de BIC des trois meilleurs modèles pour 

modéliser les activités cérébrales à travers le temps sur 100 points dans le temps pour 

chacune des électrodes 

Électrode Modèle Moyenne des rangs de BIC Écart-type des rangs de BIC 

C3 ARMA(1,1) 1.6 0.547723 

C3 TOEP 2.333333 2.309401 

C3 AR(1) 2.8 0.83666 

C4 ARMA(1,1) 1.8 1.30384 

C4 AR(1) 2.4 0.547723 

C4 TOEP 2.4 0.894427 

F3 ARMA(1,1) 2 1 

F3 ARH(1) 2.8 0.83666 

F3 AR(1) 2.8 1.643168 

F4 ARMA(1,1) 1.8 0.447214 

F4 AR(1) 2 1 

F4 TOEP 2.4 1.341641 
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F7 ARMA(1,1) 1.2 0.447214 

F7 TOEP 2 1 

F7 AR(1) 2.4 0.547723 

F8 ARMA(1,1) 1.8 0.83666 

F8 ANTE(1) 2.2 1.643168 

F8 AR(1) 2.8 0.83666 

FCz ARMA(1,1) 1 0 

FCz AR(1) 2 0 

FCz TOEP 3 0 

Fp1 ARMA(1,1) 1.6 0.547723 

Fp1 TOEP 1.8 1.095445 

Fp1 ANTE(1) 3.6 1.341641 

Fp2 ARMA(1,1) 1.2 0.447214 

Fp2 TOEP 2 0 

Fp2 AR(1) 3.2 0.447214 

Fpz ANTE(1) 1.8 1.788854 

Fpz TOEP 2 0 

Fpz ARMA(1,1) 2.6 1.341641 

Fz ARMA(1,1) 1 0 

Fz AR(1) 2 0 

Fz TOEP 3 0 

O1 ANTE(1) 2.4 1.949359 

O1 ARMA(1,1) 2.6 1.516575 

O1 ARH(1) 2.6 0.894427 

O2 ARMA(1,1) 2 0.707107 

O2 AR(1) 2 1.414214 

O2 TOEP 3.2 1.095445 

Oz ARMA(1,1) 1.6 0.547723 

Oz AR(1) 2.2 1.643168 

Oz TOEP 2.6 0.894427 

P3 ARMA(1,1) 1.4 0.547723 

P3 AR(1) 2 0.707107 

P3 TOEP 2.6 0.894427 

P4 ARMA(1,1) 1.4 0.547723 

P4 AR(1) 1.6 0.547723 

P4 TOEP 3 0 

P7 ARMA(1,1) 1.6 0.547723 

P7 AR(1) 1.6 0.894427 

P7 ARH(1) 3.2 0.83666 

P8 ARMA(1,1) 1.2 0.447214 

P8 AR(1) 1.8 0.447214 

P8 TOEP 3.2 0.447214 

Pz ARMA(1,1) 1.6 0.547723 

Pz TOEP 2.2 1.095445 

Pz AR(1) 2.2 0.83666 
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En général, les résultats ont eu peu de changements. Selon le Tableau 48, on a en ordre croissant 

du nombre de fois que le modèle est parmi les trois meilleurs modèles : ARMA(1,1), AR(1) et 

TOEP. 

 

Tableau 48 - Nombre de fois que les modèles reviennent comme les trois meilleurs 

modèles pour chacune des électrodes pour modéliser les activités cérébrales à travers les 

durées de 100 points dans le temps 

Modèle Nombre de fois que le modèle revient parmi les meilleurs modèles 

ARMA(1,1) 19 

AR(1) 16 

TOEP 15 

ANTE(1) 4 

ARH(1) 3 

 

Encore une fois, TOEP est celui qui ne converge pas toujours. Selon le Tableau 49, sur les cinq 

modélisations qui ont été faits pour chaque électrode, il y a six électrodes pour lesquelles TOEP 

n’a pas convergé. 

 

Tableau 49 - Liste des modèles qui n'ont pas converti pour les 5 modélisations 

Électrode Modèle Nombre de fois que le modèle a convergé 

C3 TOEP 3 

F7 TOEP 3 

FCz TOEP 4 

Fp2 TOEP 3 

Fpz TOEP 3 

P4 TOEP 4 

 

D’après toutes ces analyses, nous sommes confiants que les trois meilleurs modèles sont 

ARMA(1,1), AR(1) et TOEP. Cependant, on remarque que le modèle TOEP semble converger 

moins souvent que les deux autres modèles. Ce fait montre que TOEP n’est pas un modèle très 

stable pour être utilisé pour les futures analyses sur les paramètres. 
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Analyse des paramètres des meilleurs modèles 

Dans le cas des électrodes fixes, deux modèles ont été ressortis comme étant ceux qui modélise 

le mieux les activités des zones du cerveau à travers le temps : AR(1) et ARMA(1,1). 

Choix du nombre de points dans le temps 

En augmentant le nombre de points dans le temps, le temps d’exécution augmentera aussi. 

Étant donné la limite du temps de cette recherche le meilleur nombre de points dans le temps 

devrait être choisi pour optimiser le temps d’exécution et les résultats obtenus. Il ne faut donc 

pas choisir le maximum de points que le logiciel peut supporter pour estimer les paramètres 

des différents modèles. Premièrement, cinq différents nombres de points de temps ont été 

choisis pour vérifier le temps d’exécution. Les cinq différents nombres de points de temps sont 

de 500, de 1000, de 2000, de 5000 et de 8000 points. Ces périodes ont été testées avec le modèle 

AR(1) sur la première pause de l’électrode C3. L’exécution avec ces cinq laps de temps montre 

que le logiciel SAS prend respectivement : 

• 15 secondes pour exécuter les modèles sur 500 points de temps ; 

• 1 minute 46 secondes pour exécuter les modèles sur 1000 points dans le temps ; 

• 56 minutes pour exécuter les modèles sur 2000 points dans le temps ; 

• 22 heures et 21 minutes pour exécuter les modèles sur 5000 points dans le temps ; 

• 102 heures et 30 minutes pour exécuter les modèles sur 8000 points dans le temps. 

 

Deuxièmement, les tests ont été effectués pour vérifier la stabilité des paramètres des modèles 

estimés pour différents nombres de temps. Comme le temps d’exécution est très long pour les 

nombres de points de temps 5000 et 8000, ces derniers ne sont donc pas tenus comptes à cette 

étape de l’analyse. Les nombres de points dans le temps choisi sont respectivement, 500, 1000 

et 2000. Pour faire les tests, seulement quatre moments ont été choisis à la première pause pour 

l’électrode C3 afin d’exécuter le test avec le modèle AR(1), car à ce nombre de points de temps, 

le temps d’exécution est extrêmement long. De plus, cette étape est seulement à titre de 

vérification de la stabilité des paramètres générés par les données des activités du cerveau. 

Donc, ce n’est pas utile de faire beaucoup de tests comme ce qu’il a été fait dans les dernières 

sections. Les résultats sont les suivants : 
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Tableau 50 - Les paramètres estimés du modèle AR(1) pour les quatre moments avec 

une durée de 500 points de temps 

Temps LRT p-value ρ σ2 AIC BIC 

1000 <0.0001 0.6600 15.4044 57525.7 57528.0 

3000 <0.0001 0.6395 17.0181 59201.4 59203.6 

5000 <0.0001 0.6475 14.9170 57484.6 57486.9 

7000 <0.0001 0.6662 17.9480 59113.3 59115.6 

 

Tableau 51 - Les paramètres estimés du modèle AR(1) pour les quatre moments avec 

une durée de 1000 points de temps 

Temps LRT p-value ρ σ2 AIC BIC 

1000 <0.0001 0.6529 14.5000 114017.8 114020.1 

3000 <0.0001 0.6331 16.5144 118007.9 118010.2 

5000 <0.0001 0.6615 15.2173 114670.1 114672.3 

7000 <0.0001 0.6508 17.1850 118035.4 118037.7 

 

Tableau 52 - Les paramètres estimés du modèle AR(1) pour les quatre moments avec 

une durée de 2000 points de temps 

Temps LRT p-value ρ σ2 AIC BIC 

1000 <0.0001 0.6506 14.6298 228664.8 228667.1 

3000 <0.0001 0.6577 16.2900 232862.3 232864.5 

5000 <0.0001 0.6500 14.7360 229064.3 229066.6 

7000 <0.0001 0.6545 16.1894 232911.7 232914.0 

 

Comme on peut voir dans le Tableau 50, le Tableau 51 et le Tableau 52, les paramètres 

semblent être assez similaires lorsqu’on fait la comparaison entre les différents nombres de 

points de temps testés aux mêmes moments. Même en comparant les différents moments dans 

le temps, ceux-ci demeurent stables. Ils semblent tous prendre les valeurs autour de 0.65 pour 

la corrélation et entre 14 et 17 pour la variance. On peut donc conclure que nous n’avons pas 

besoin de prendre un très grand nombre de points dans le temps pour faire les analyses. Afin 

de tenir compte du temps d’exécutions des analyses et d’avoir une vue globale de la variation 

de l’activité du cerveau, le nombre de temps de 1000 points a été choisi pour l’analyse des 

paramètres.  
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Pour obtenir et analyser les paramètres des deux modèles, trois modélisations (aux temps 1000, 

3000 et 5000) ont été effectuées pour chacune des trois pauses pour chacune des électrodes. Il 

y a donc en tout 171 modélisations (19 électrodes * 3 pauses * 3 temps) qui ont été effectuées 

pour chacun des deux modèles. Ensuite, l’analyse est faite en deux étapes. La première étant 

de calculer la moyenne de tous les paramètres des 171 modélisations et de faire une analyse 

sommaire pour ces deux modèles. La deuxième étant de faire le calcul de la moyenne par 

électrode pour vérifier la différence des comportements de ces modèles entre les différentes 

électrodes. 

Analyse des paramètres du modèle autorégressif de premier ordre 

Dans cette sous-section, les paramètres du modèle AR(1) seront analysés. Pour commencer, la 

moyenne de tous les paramètres a été calculée afin d’avoir une vue sommaire sur la variation 

de l’activité. Il est important de préciser que les tests de vraisemblance de toutes les 

modélisations du modèle AR(1) sont significatifs, ce qui signifie que le modèle de covariance 

est utile pour tous les modèles. La moyenne pour les deux paramètres du modèle est dans le 

tableau suivant : 

 

Tableau 53 - Moyennes de tous les paramètres estimés pour le modèle AR(1) à 1000 

points de temps 

Moyenne de ρ Moyenne de σ2 

0.655968 44.90837 

 

Dans le cadre de cette recherche, la valeur de la corrélation est plus intéressante à analyser. 

Une boîte à moustache est créée afin de mieux visualiser la dispersion des paramètres 

autorégressifs (rho ou ρ). Comme on peut le voir dans la Figure 23, les paramètres 

autorégressifs prennent les valeurs environ entre 0.5 et 0.85. La moyenne ne s’écarte pas 

beaucoup de la médiane. Il semble y avoir une faible asymétrie, car la boîte s’approche plus de 

la gauche. La dispersion ne semble pas être énorme, mais elle n’est pas si faible non plus. Ceci 

peut être causé par les comportements différents entre les électrodes. 
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Figure 23 - Boîte à moustache des paramètres ρ estimés pour le modèle AR(1) 

 

Pour ce modèle, la corrélation est représentée par le paramètre autorégressif (rho ou ρ) à une 

certaine puissance selon l’avancement dans le temps. Comme on peut voir, la moyenne obtenue 

de celle-ci est de 0.655968. Cette valeur est relativement élevée, ce qui signifie que la 

corrélation de l’activité du cerveau entre le premier point de temps et le deuxième point de 

temps est en moyenne de 0.66. Comme on le sait, plus que la corrélation s’approche de |1|, plus 

que la dépendance entre deux variables est élevée. Donc, notre corrélation de 0.66 est assez 

considérable. Comme vu précédemment, la formule qui modélise corrélation AR(1) est 𝜌|𝑖−𝑗|, 

ce qui veut dire que plus qu’on s’éloigne dans le temps moins que la corrélation est élevée. 

Cela correspond bien à la tendance des corrélations données des activités du cerveau dans le 

temps, car les corrélations de Pearson montrent aussi cette tendance. Il est raisonnable que les 

activités soient de moins en moins corrélées avec le premier point de temps analysé. C’est 

probablement aussi la raison pour laquelle ce modèle est l’un des meilleurs parmi tous ceux 

qui ont été analysés précédemment. 

 

Ensuite, les moyennes des paramètres de corrélation pour chacune des électrodes sont calculées 

et reportées dans le tableau suivant. Comme on peut le voir dans le Tableau 54, la majorité des 

électrodes ne s’écarte pas de la moyenne générale calculée précédemment. Cependant, les 

électrodes F8, FCz, Fz, O1, O2, Oz et Pz ont un écart important par rapport à la moyenne 

générale. Plus précisément, en moyenne, les paramètres autorégressifs des électrodes F8, FCz, 

Fz et Pz prennent des valeurs plus élevées que celles des autres électrodes. En effet, leurs 

corrélations sont toutes en haut de 0.75. On peut donc dire que les activités du cerveau sont 

plus corrélées dans le temps pour les zones qui sont représentées par ces électrodes. Au 
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contraire, les paramètres autorégressifs des électrodes O1, O2 et Oz sont en moyenne plus 

faible comparativement à la moyenne générale. Ils prennent une valeur inférieure à 0.57, ce qui 

signifie qu’en moyenne, les activités du cerveau sont moins corrélées dans le temps pour les 

zones qui sont représentées par ces électrodes. 

 

Tableau 54 - Moyennes des paramètres estimés pour chacune des électrodes pour le 

modèle AR(1) à 1000 points de temps 

Électrode Moyenne de ρ Moyenne de σ2 

C3 0.646314 14.96814 

C4 0.598812 15.7097 

F3 0.599366 42.25718 

F4 0.582992 41.54795 

F7 0.685898 48.17185 

F8 0.753923 55.32416 

FCz 0.822767 7.241861 

Fp1 0.639868 114.8993 

Fp2 0.637483 91.90071 

Fpz 0.675228 87.37619 

Fz 0.793782 23.5331 

O1 0.517856 61.67333 

O2 0.540585 51.65419 

Oz 0.576879 44.93163 

P3 0.671652 21.80445 

P4 0.695724 22.27431 

P7 0.618947 45.83661 

P8 0.634025 45.39581 

Pz 0.771286 16.75848 

 

Analyse des paramètres du modèle moyenne mobile autorégressive de 

premier ordre 

 

Dans cette sous-section, les paramètres du modèle ARMA(1,1) seront analysés. Pour 

commencer, la moyenne de tous les moments de toutes les électrodes est calculée. En faisant 

une moyenne, on a une vue sommaire sur le modèle. Tous les tests effectués ont un p-value de 

test de vraisemblance significatif, ce qui signifie que ce modèle de covariance est toujours utile 

pour modéliser les effets du temps sur les activités du cerveau. Comme mentionné 

précédemment, ce qui est plus intéressant d’analyser est la corrélation. Pour ce modèle, la 

corrélation est représentée par 𝛾𝜌|𝑖−𝑗|−1 1(𝑖 ≠ 𝑗) + 1(𝑖 = 𝑗). Donc, les paramètres qui sont 
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plus importants pour cette analyse sont la moyenne mobile (gamma ou γ) et le paramètre 

autorégressifs (rho ou ρ). Le Tableau 55 montre la moyenne générale de tous les paramètres 

obtenus de toutes les modélisations effectuées. 

 

Tableau 55 - Moyennes de tous les paramètres estimés pour le modèle ARMA(1,1) à 

1000 points de temps 

Moyenne de ρ Moyenne de γ Moyenne de σ2 

0.609117 0.655897 44.90973 

 

Dans le cadre de cette recherche, la valeur de la corrélation est plus intéressante à analyser. 

Deux boîtes à moustache sont créées afin de mieux visualiser la dispersion des paramètres 

autorégressifs (rho ou ρ) et composante de moyenne mobile (gamma ou γ). Comme on peut le 

voir dans la Figure 24, les paramètres autorégressifs prennent les valeurs environ entre 0.25 et 

0.8. La moyenne a un certain écart avec la médiane. Il semble y avoir une asymétrie, car la 

boîte s’approche plus de la droite. Il y a une certaine dispersion, car l’étendue des valeurs est 

grande et la boîte est assez grande aussi. Ceci peut être causé par les comportements différents 

entre les électrodes. En ce qui concerne la boîte à moustache de la moyenne mobile (Figure 

25), les valeurs sont environ entre 0.5 et 0.85. La moyenne a un écart moins élevé avec la 

médiane. Il y a une faible asymétrie, car la boîte s’approche plus de la gauche. La dispersion 

ne semble pas aussi élevée comparativement au paramètre autorégressif. Les dispersions pour 

ces deux paramètres peuvent être en raison de la différence entre les électrodes.  

 

 

Figure 24 - Boîte à moustache des paramètres ρ estimés pour le modèle ARMA(1,1) 
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Figure 25 - Boîte à moustache des paramètres γ estimés pour le modèle ARMA(1,1) 

 

On peut voir que la moyenne de rho est de 0.609117 et celle de gamma est de 0.655897. Selon 

l’équation du modèle, cela signifie que la corrélation entre deux temps adjacents équivaut à 

environ 0.61, que la corrélation avec le deuxième point de temps adjacent est de 0.66 * 0.611 ≈ 

0.40, que la corrélation avec le troisième point de temps adjacent est de 0.66 * 0.612 ≈ 0.25 et 

ainsi de suite. On observe aussi une diminution de la corrélation au fur et à mesure que le temps 

avance tout comme avec le modèle AR(1), ce qui est raisonnable tout comme expliquer dans 

la dernière sous-section. 

 

Ensuite les paramètres des modélisations sont moyennés selon chacune des électrodes et celles-

ci sont résumées dans le tableau suivant. On peut observer que la majorité de la moyenne de la 

moyenne mobile n’a pas un grand écart avec la moyenne générale. Seulement la moyenne des 

paramètres de moyenne mobile associée aux électrodes F8, FCz, Fz et Pz prennent des valeurs 

plus élevées comparativement à la moyenne générale et celles associées aux électrodes O1, O2 

et Oz sont en moyenne plus faible comparativement à la moyenne générale. Cependant, cette 

valeur est invariante en fonction du temps. La valeur du paramètre autorégressif prend plus 

d’importance, car elle varie en fonction du temps avec les différentes puissances qu’elle prend 

au fur et à mesure que le temps avance. On remarque que cette valeur est vraiment instable en 

fonction des différentes électrodes. Tenant compte de cette remarque, on peut déduire que pour 

certaines zones du cerveau, la corrélation des activités du cerveau se rapproche plus rapidement 

de zéro en fonction du temps comme pour les zones associées aux électrodes F3, F4, Fp1, Fp2, 

Fpz, O1, O2 et Oz. Pour d’autres zones du cerveau, la corrélation des activités du cerveau se 

rapproche moins rapidement de zéro en fonction du temps comme pour les zones associées aux 

électrodes C3, F7, F8, FCz, Fz, P3, P4, P8 et Pz. Seules les électrodes C4 et P7 ont une moyenne 
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de paramètre autorégressif proche de la moyenne générale. Cette instabilité explique donc la 

dispersion observée dans la boîte a moustache associée à ce paramètre. On peut donc dire que, 

selon ce modèle, les activités du cerveau ont des comportements différents à travers le temps 

selon les différentes zones du cerveau.  

 

Tableau 56 - Moyennes des paramètres estimés pour chacune des électrodes pour le 

modèle ARMA(1,1) à 1000 points de temps 

Channel Moyenne ρ Moyenne γ Moyenne σ2 

C3 0.745517 0.645499 14.97038 

C4 0.684723 0.597923 15.71122 

F3 0.521322 0.598864 42.25756 

F4 0.444425 0.581632 41.54879 

F7 0.789904 0.684043 48.18216 

F8 0.73715 0.753654 55.32284 

FCz 0.772825 0.82242 7.240704 

Fp1 0.408871 0.645736 114.9049 

Fp2 0.402771 0.638587 91.89841 

Fpz 0.461597 0.681849 87.37556 

Fz 0.73623 0.792857 23.53641 

O1 0.355397 0.514947 61.67222 

O2 0.483681 0.539426 51.65446 

Oz 0.484539 0.575356 44.93128 

P3 0.731744 0.67131 21.80762 

P4 0.719322 0.695647 22.27628 

P7 0.669044 0.618535 45.83792 

P8 0.702196 0.633297 45.40015 

Pz 0.721957 0.770463 16.75601 

 

Sommaire de l’analyse de l’effet du temps 

Dans cette section, les modèles ARMA(1,1) et AR(1) ont été choisis comme ceux qui 

modélisent le mieux l’effet du temps sur l’activité du cerveau. On se demande ce que ces deux 

modèles ont en commun pour mieux comprendre la tendance des données du cerveau à travers 

le temps. D’après les analyses, ARMA(1,1) et AR(1) se ressemble beaucoup en termes de 

structure, avec la différence que la structure d’AMRA(1,1) a une constante de plus. En fait, les 

deux structures ont les corrélations qui se rapprochent de zéro de façon exponentielle à travers 

le temps. Pour les deux modèles, l’exposant augmente uniformément en fonction de 

l’avancement dans le temps. Cette augmentation commence au premier temps adjacent à un 

temps donné pour le modèle AR(1) et au deuxième temps adjacent à un temps donné pour le 
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modèle ARMA(1,1). On peut donc croire que les corrélations des activités du cerveau ont 

tendance à se rapprocher uniformément de zéro et de façon exponentielle à travers le temps. 

 

Analyse du modèle multivarié 

Comme expliqué dans la partie de présentation des structures de covariance, le seul modèle 

multivarié (MVAR) existant dans le logiciel SAS et qui est possiblement ajustable à nos 

données d’activités du cerveau est le produit direct autorégressif (UN@AR(1)). En fait, selon 

les analyses précédentes, AR(1) est l’un des modèles choisis pour modéliser les activités du 

cerveau à travers le temps, ce qui fait que le modèle MVAR UN@AR(1) semble être le plus 

approprié pour cette partie de l’analyse. Donc, dans ce cas, la partie UN (non structuré) 

modélisera les mesures répétées au niveau des électrodes et la partie AR(1) (autorégressif de 

premier ordre) permettra de modéliser les mesures répétées au niveau du temps. Les deux 

mesures répétées temps et électrodes auront la possibilité à être modélisés en même temps par 

un seul et même modèle. 

 

Pour cette analyse, dix périodes de 10 points de temps ont été choisies pour être modélisées par 

le UN@AR(1). Cependant, après les dix essais, aucun modèle n’a convergé, ce qui fait que les 

analyses devront s’arrêter à cette étape, car aucun paramètre ne peut être généré dans ce cas.  

 

À la suite de l’obtention de ce résultat, les tests ont été faits uniquement avec les électrodes 

comme mesures répétées (temps fixe) en utilisant le modèle UN. On a remarqué que ce modèle 

ne converge pas lorsqu’il essaye de modéliser les activités du cerveau en fonction des 

différentes électrodes, ce qui nous montre la raison pour laquelle le modèle multivarié 

UN@AR(1) ne convergeait pas. 

 

Malheureusement, aucun résultat n’est obtenu à cette étape et dû au temps limité par la 

recherche, il n’a pas été possible de trouver d’autres solutions permettant de produire des 

modèles MVAR qui permettent de mieux modéliser les données du cerveau. 
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Chapitre 5 

Limites 

 

Dans le cadre de cette recherche, il y a plusieurs analyses qui seraient intéressantes à être faites, 

mais qui n’étaient pas effectuées. En effet, la cause est le temps de recherche limité et le gros 

volume de données non traitable par les modèles de covariance. De plus, la base de données 

utilisées est basée sur une seule recherche, ce qui fait que les résultats ne peuvent pas être 

généralisés à tous les cas. Les sections suivantes expliqueront en détail ces trois principales 

limites et leurs conséquences liées à cette recherche. 

Les conséquences causées par le temps de 

recherche limité 

Comme nous avons vu dans le chapitre 1, l’une des méthodes les plus utilisées pour analyser 

les données EEG est le modèle multivarié. Ce modèle permet de modéliser les données répétées 

sur deux variables tout en utilisant un premier modèle pour la première variable et un deuxième 

modèle pour la deuxième variable. Dans notre cas, la répétition se fait au niveau des électrodes 

et du temps. Le logiciel SAS contient trois types de modèles multivariés : UN@UN (le modèle 

non structuré pour la première et la deuxième variable sur lesquelles répètent les données), 

UN@CS (le modèle non structuré pour la première variable et le modèle de symétrie composée 

pour la deuxième variable sur lesquelles répètent les données) et UN@AR(1) (le modèle non 

structuré pour la première variable et le modèle autorégressif pour la deuxième variable sur 

lesquelles répètent les données). Comme expliqué dans le chapitre 3, seul UN@AR(1) semble 

être convenable pour notre analyse et il a été modélisé dans le chapitre 4, mais le résultat n’a 

pas été concluant. Cependant, il est possible de coder manuellement un modèle multivarié tout 

en associant les bons modèles. Toutefois, en raison de la limite du temps de recherche, cette 

étape n'a pas été effectuée, ce qui fait que cette analyse n’a pas pu être complétée. Ce serait 

donc important d’aborder cet aspect dans les recherches futures pour découvrir d’autres 

résultats intéressants.   
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Les conséquences causées par la limite des modèles 

En raison du grand volume de données, les modèles mixtes ne sont pas idéals pour modéliser 

celles-ci. Ceci cause donc un problème pour la modélisation du temps. Plus que le nombre de 

points de temps utilisé est grand plus que c'est long à modéliser. Comme discuter 

précédemment, nous avons essayé de trouver des solutions pour modéliser un plus grand 

nombre de temps possible, mais les solutions ne sont pas applicables pour les données que nous 

avons actuellement. Le maximum de nombre de points de temps utilisé est de 100 points de 

temps pour sélectionner les meilleurs modèles et le nombre approximatif de points de temps 

de chaque pause est de 15 000, ce qui fait que ce nombre 100 est très petit pour représenter les 

15 000 points de temps. Il est donc possible que beaucoup d’activités du cerveau ne soient pas 

captées par les modèles, ce qui biaise nos choix de modèles.  

Les conséquences causées par la limite des bases de 

données utilisées 

La recherche actuelle a utilisé les données d’une expérience passée. On utilise les moments de 

pause de la partie des tâches N-back. Ce contexte peut générer des activités du cerveau qui est 

unique à celui-ci. Dans ce cas, il est difficile de dire si les modèles choisis sont spécifiques à 

ce contexte de recherche ou s’ils peuvent aussi être utilisés pour modéliser les données 

collectées dans d’autres expériences. Aussi, un autre problème peut aussi constituer un biais 

pour cette recherche. En fait, lors des pauses des tâches, les professionnels de recherches 

demandent aux participants de regarder en avant et de relaxer le plus possible. Cependant, rien 

ne peut garantir que les participants soient réellement en train de relaxer. Personne ne saura 

s’ils sont en train de planifier leurs projets personnels ou d’essayer de résoudre un exercice de 

leurs cours de mathématique. Toutes ces situations peuvent demander des charges cognitives 

aux participants, ce qui fait qu’on ne peut pas garantir que le mode de repos est activé pour 

tous les participants lors des pauses. Les données EEG que nous analysons peuvent donc ne 

pas être toutes « neutres » comme nous le voulions.   
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Conclusion 

Cette recherche a pour but de déterminer les modèles les plus appropriés parmi les différents 

modèles mixtes qui permettent de modéliser la corrélation entre les électrodes. Nous avons 

commencé par une analyse descriptive qui a permis de découvrir des faits intéressants en lien 

avec la relation entre les électrodes. La méthode utilisée pour l’analyse descriptive a été la 

corrélation de Pearson. Tout d’abord, nous avons remarqué que la corrélation entre les activités 

des électrodes s’approche de plus en plus de zéro au fur et à mesure que le temps avance. 

Ensuite, lorsqu’on étudie la corrélation entre les électrodes, on remarque qu’il y a effectivement 

une relation entre la distance des électrodes et la corrélation entre elles, c’est-à-dire que plus 

que la distance entre les électrodes augmente plus que la corrélation entre elles s’approche de 

zéro. Par la suite, nous avons analysé les relations entre les électrodes à travers le temps. Nous 

avons remarqué, avec évidence, que la corrélation entre une électrode et une autre électrode à 

deux temps différents est plus proche de zéro qu’entre deux électrodes au même moment. Nous 

avons aussi détecté une corrélation plus élevée entre les électrodes qui sont dans le même 

hémisphère. Enfin, on a remarqué que la corrélation moyenne entre les électrodes FCz et Pz 

est négative, ce qui peut être expliqué par les dipôles électriques sur la surface du crâne. 

 

Après avoir fait les analyses descriptives, les analyses des modèles mixtes ont été effectuées. 

Nous avons commencé par l’analyse des modèles mixtes pour les relations entre les électrodes 

lorsque le temps est fixe. Il s’avère que les meilleurs modèles spatiaux pour modéliser la 

distance entre les électrodes sont l’exponentielle spatiale, l’exponentielle anisotrope spatiale, 

la puissance spatiale et l’exposant linéaire autorégressif. Pour cette partie de l’analyse, nous 

avons utilisé deux types de coordonnées de positionnement d’électrodes pour l’estimation des 

distances, les coordonnées bidimensionnelles et les coordonnées tridimensionnelles. Après 

avoir analysé les résultats obtenus par les modélisations faites en fonction des deux types de 

coordonnées, il nous semble que les coordonnées tridimensionnelles permettent de mieux 

estimer les distances entre les électrodes et de modéliser la relation entre celle-ci. De plus, dans 

cette analyse, les positionnements sont basés sur les positionnements d’électrodes fournis par 

deux articles, celui de Böcker et al. (1994) et celui de Khosla et al. (1999). On a remarqué que, 

pour les modèles exponentiels spatiaux, puissance spatiale et exposant linéaire autorégressif, 

les corrélations estimées en fonction des positionnements de Böcker et al. (1994) sont plus 
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élevées que celles estimées en fonction des positionnements de Khosla et al. (1999) et le modèle 

exponentiel anisotrope spatial démontre le contraire.  

 

L’autre partie de l’analyse consiste en l’analyse des corrélations à travers le temps lorsque les 

électrodes sont fixes. Après avoir comparé les différents modèles, il s’avère que le modèle 

autorégressif de premier ordre et le modèle de moyenne mobile autorégressive de premier ordre 

sont les meilleurs modèles pour modéliser les activités des électrodes à travers le temps dans 

le cas où les électrodes sont fixes. En sommes, selon les deux modèles, il y a une différence 

supérieure à la moyenne des corrélations de toutes les électrodes pour les électrodes F8, FCz 

et Fz et il y a une différence inférieure à la moyenne des corrélations de toutes les électrodes 

pour les électrodes O1, O2 et Oz. Cela veut dire que pour les électrodes F8, FCz et Fz, la 

corrélation entre les activités dans le temps devrait se rapprocher moins rapidement de zéro au 

fur et à mesure que le temps avance et que pour les électrodes O1, O2 et Oz, la corrélation entre 

les activités dans le temps devrait se rapprocher plus rapidement de zéro au fur et à mesure que 

le temps avance. 

 

Dans la dernière partie de l’analyse, nous avions voulu modéliser les corrélations entre les 

électrodes en fonction du temps et des électrodes, c’est-à-dire qu’on aimerait savoir quelles 

sont les relations entre les électrodes pour les temps différents. Cependant, les modèles mixtes 

multivariés existants dans le logiciel SAS ne permettent pas de modéliser les données que nous 

détenons pour cette recherche. Comme expliqué dans le chapitre 5, à cause de la limite du 

temps de recherche, il n’a pas été possible de construire des modèles multivariés afin de mieux 

modéliser et d’adapter à nos données. Cette partie de l’analyse n’a donc pas été concluante. 

 

En bref, les analyses qui ont été faites dans cette recherche ont permis de comprendre quels 

sont les meilleurs modèles pour modéliser les données EEG dans les différents types de 

situations. Aussi, on comprend mieux les relations entre les électrodes. Pour les analyses 

futures, il est fortement suggéré de faire l’analyse en utilisant les données de plusieurs sources 

d’expériences afin de pouvoir généraliser les résultats de l’analyse à l’ensemble des données 

EEG à l’état de repos du cerveau. De plus, si possible, il est aussi préférable de construire des 

modèles mixtes multivariés qui s’adaptent mieux aux données EEG afin de découvrir quels 

sont les meilleurs modèles qui permettent de modéliser les données EEG lorsque le temps et 

les électrodes ne sont pas fixés. 
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