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Résumé : Nous présentons dans cette thése un
nouveau paradigme pour caractériser la maladie
d’Alzheimer a travers |’écriture manuscrite
acquise sur tablette graphique. L’état de I’art est
dominé par des méthodes qui supposent un
comportement unique ou homogene au sein de
chaque profil cognitif. Ces travaux exploitent des
parameétres cinématiques globaux, sur lesquels
ils appliquent des tests statistiques ou des
algorithmes de classification pour discriminer les
différents profils cognitifs (les patients
Alzheimer, les troubles cognitifs 1égers (« Mild
Cognitive impairment » : MCI) et les sujets
Contrdle (HC)). Notre travail aborde ces deux
limites de la littérature de la fagon suivante :
premi¢rement au lieu de considérer un
comportement homogéne au sein de chaque
profil cognitif ou classe (HC, MCI, ES-AD : «
Early-Stage Alzheimer Disease »), nous nous
sommes affranchis de cette hypothése (ou
contrainte) forte de la littérature. Nous
considérons qu’il peut y avoir plusieurs
comportements au sein de chaque profil cognitif.

Ainsi, nous proposons un apprentissage semi-
supervisé pour trouver des groupes homogenes
de sujets et analysons I’information contenue
dans ces clusters ou groupes sur les profils
cognitifs. Deuxiémement, au lieu d’exploiter les
parametres cinématiques globaux (ex : vitesse
moyenne, pression moyenne, etc.), nous avons
défini deux paramétrisations ou codages : une
paramétrisation semi-globale, puis locale en
modélisant la dynamique compléte de chaque
parameétre. L’un de nos résultats importants met
en évidence deux clusters majeurs qui sont
découverts, I’'un dominé par les sujets HC et MCI
et I’autre par les MCI et ES-AD, révélant ainsi
que les patients atteints de MCI ont une motricité
fine qui est proche soit des sujets HC, soit des
patients ES-AD. Notre travail montre également
que la vitesse prise localement regroupe un
ensemble riche des caractéristiques telles que la
taille, I’inclinaison, la fluidité et la régularité, et
révele comment ces parameétres spatiotemporels
peuvent conjointement caractériser les profils
cognitifs.
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Abstract : We present, in this thesis, a novel
paradigm for assessing Alzheimer’s disease by
analyzing impairment of handwriting (HW) on
tablets, a challenging problem that is still in its
infancy. The state of the art is dominated by
methods that assume a unique behavioral trend
for each cognitive profile, and that extract
global kinematic parameters, assessed by
standard statistical tests or classification models,
for discriminating the neuropathological
disorders (Alzheimer’s (AD), Mild Cognitive
Impairment (MCI)) from Healthy Controls
(HC). Our work tackles these two major
limitations as follows. First, instead of
considering a unique behavioral pattern for each
cognitive profile, we relax this heavy constraint
by allowing the emergence of multimodal
behavioral patterns. We achieve this by
performing semi-supervised learning to uncover
homogeneous clusters of subjects, and then we
analyze how much information these clusters
carry on the cognitive profiles.

Second, instead of relying on global kinematic
parameters, mostly consisting of their average,
we refine the encoding either by a semi-global
parameterization, or by modeling the full
dynamics of each parameter, harnessing thereby
the rich temporal information inherently
characterizing online HW. Thanks to our
modeling, we obtain new findings that are the
first of their kind on this research field. A
striking finding is revealed: two major clusters
are unveiled, one dominated by HC and MCI
subjects, and one by MCI and ES-AD, thus
revealing that MCI patients have fine motor
skills leaning towards either HC’s or ES-AD’s.
This thesis introduces also a new finding from
HW trajectories that uncovers a rich set of
features simultaneously like the full velocity
profile, size and slant, fluidity, and shakiness,
and reveals, in a naturally explainable way, how
these HW features conjointly characterize, with
fine and subtle details, the cognitive profiles.
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1. Chapitre 1: Introduction



L’analyse de I’écriture manuscrite a ét¢ pendant longtemps concentrée sur la problématique
de la reconnaissance automatique du signal manuscrit. En effet, a ce jour, la reconnaissance
automatique du signal manuscrit est une technologie mature [Plamondon and Srihari, 2000]
avec plusieurs aboutissements dans des applications commerciales notamment pour des
applications bancaires et postales liées respectivement au traitement des chéques et des
adresses [El-Yacoubi et al., 2002 ; El-Yacoubi et al., 1998 ; Moysset et al., 2014], et ce, dans
le cadre de I’écriture manuscrite hors-ligne (acquises sur feuille avec un stylo simple). Aussi,
dans le cadre de 1’écriture manuscrite en-ligne, cette technologie est utilisée pour reconnaitre
des notes prises sur smartphone, tablette ou des PDA (‘Personal Digital Assistant”) [Pittman,
2007 ; Mouchere et al., 2017].

Plus récemment, 1’analyse de I’écriture manuscrite a évolué vers le champ de la santé. Le
contexte actuel qui voit un développement spectaculaire des tablettes numériques graphiques
accentue les possibilités d’innover dans ce domaine. Ces tablettes permettent I’acquisition du
tracé au cours du temps, tracé dit « en-ligne », riche en information cinématique du scripteur.

Ecrire est une faculté¢ de haut niveau qui requiert un contréle moteur fin et une coordination
neuromusculaire spécifique [Van Galen, 1991]. Une fois qu’un sujet a appris a écrire,
I’échange (feedback) entre perception visuelle et contrdéle musculaire requis pour écrire,
devient automatique, d’ou des mouvements extrémement rapides. En effet, un programme de
contrble moteur s’est a ce stade développé au niveau cérébral. Ainsi, la détérioration de
I’écriture, quelle que soit son importance, peut étre le signe d’une détérioration ou d’un
dysfonctionnement de ce programme moteur fin, di au vieillissement ou a une pathologie.

Plusieurs travaux de la littérature ont étudié¢ le lien entre la détérioration de 1’écriture
manuscrite et des pathologies comme le Parkinson [Teulings and Stelmach, 1991 ; Teulings
et al.,, 1997 ; Walton et al., 1997 ; Slavin et al., 1999 ; Drotar et al., 2013 ; Thomas et al.,
2017 ; Impedovo, 2019], la maladie de Huntington [Phillips et al., 1994], la schizophrénie
[Caligiuri et al., 2009], la sclérose en plaques [Schenk et al., 2000], la maladie d’ Alzheimer
[Impedovo and Pirlo, 2018 ; De Stefano et al., 2019] et d’autres problemes de santé¢ comme la
dépression [Schroter et al., 2003, Likforman-Sulem et al., 2017], ['anxiété et le stress
[Likforman-Sulem et al., 2017].

D’autres travaux ont porté¢ sur le lien entre les changements de I’écriture manuscrite et le
vieillissement [Slavin et al., 1996 ; Walton et al., 1997 ; Engel-Yeger et al., 2012 ; Holekian,
2014 ; Mergl et al., 1999 ; Rosenblum et al., 2013 ; Marzinotto et al., 2016]. Ce lien n’est pas
seulement fondamental pour comprendre comment la motricité fine change avec 1’dge, mais il
est aussi important pour distinguer un changement naturel (da a ’age) d’un changement da a
une pathologie. Certains travaux montrent un seul mode d’évolution de I’écriture avec 1’age
[Slavin et al., 1996 ; Rosenblum et al., 2013] tandis que d’autres distinguent plusieurs profils
d’évolution [Marzinotto et al., 2016 ; M. A. El-Yacoubi et al., 2019].



1.1. Ecriture manuscrite dans le cadre du diagnostic
de la Maladie d’ Alzheimer

La Maladie d’Alzheimer (MA) est la principale cause des troubles neurocognitifs (ou de
démence). C’est une maladie neurodégénérative progressive, caractérisée par des
dysfonctionnements cognitifs, en particulier 1’altération de la mémoire et d’autres fonctions
cognitives qui affectent la capacité d’une personne a effectuer ses activités quotidiennes
[Alzheimer’s Association Report, 2017 ; Buchman and Bennett, 2011]. Etant donné le début
insidieux de la maladie, les premiers troubles sont souvent décelés tardivement et le
diagnostic intervient quand ils sont irréversibles. Les critéres de diagnostic de la maladie
reposent principalement sur les marqueurs cliniques (déclin cognitif important affectant
I’indépendance de la personne) et les marqueurs biologiques (protéine amyloide et tau, et
atrophie hippocampique).

Le début insidieux de la maladie d’Alzheimer et sa progression lente ont poussé certains
travaux de recherche a se porter aussi sur les cas des troubles cognitifs 1égers (« Mild
Cognitive Impairment » : MCI). 1l s’agit d’une phase intermédiaire (entre un profil cognitif
normal et la maladie d’Alzheimer) associée a une performance inférieure dans un ou plusieurs
domaines cognitifs sans pour autant affecter I’indépendance d’une personne dans ses activités
quotidiennes [DSM-IV]. Environ 15-20% des personnes ayant plus de 65 ans sont des sujets
MCI, parmi lesquels ceux qui ont des troubles cognitifs légers avec des problémes liés a la
mémoire sont plus susceptibles de développer la maladie d’ Alzheimer [Mitchell et al., 2009 ;
Albert et al., 2011 ; Roberts and Knopman, 2013 ; Tampi et al., 2015].

Comme les personnes atteintes de la maladie d'Alzheimer souffrent de troubles de la mémoire
épisodique’, de nombreuses études ont été consacrées aux troubles du langage impliquant des
fautes d'orthographe, de grammaire, de syntaxe ou sémantiques [Croisile, 2005]. Cependant,
une étude récente montre que la maladie d’Alzheimer peut étre prédite par des symptomes
non cognitifs, notamment par une altération de la motricité survenant pendant la phase
préclinique (avant le diagnostic clinique) [Buchman and Bennett, 2011]. En effet, plusieurs
études ont évalué les troubles de la marche, les signes parkinsoniens légers, la fatigue et la
fragilit¢ [Louis et al., 2003 ; Buchman and Boyle, 2007] et d’autres ont porté¢ sur la
détérioration de la motricité fine via I’analyse de 1’écriture manuscrite [Slavin et al., 1999 ;
Werner et al., 2006]. En effet, la maladie d’Alzheimer induit une détérioration cognitive et
visuospatiale qui rend difficile le geste d'écriture [Firger, 2013].

Comme on va le voir dans le Chapitre 3 sur 1’état de I’art, ’analyse de la motricité fine a
travers 1’écriture manuscrite a un potentiel pour caractériser de fagon précoce la maladie
d’Alzheimer. Néanmoins, les différents travaux de la littérature sur 1’ Alzheimer et 1’écriture
manuscrite en-ligne montrent encore des limites. Ils sont dominés par 1’exploitation des
parametres spatio-temporels globaux (ex: la vitesse moyenne) et appliquent des tests
statistiques (ANOVA, Mann-Whitney, etc.) pour évaluer s’il existe une différence

1 La mémoire épisodique désigne le processus par lequel I'humain se souvient des événements vécus avec leur
contexte (date, lieu, état émotionnel).



significative entre les différents profils cognitifs. D’autres travaux ont une approche de
classification, le plus souvent avec un classifieur linéaire de type ALD (Analyse
Discriminante Linéaire), pour déterminer le profil cognitif d’un sujet donné, a partir des
différents parametres de I’écriture. La plupart des travaux qui ont exploité les tests statistiques
affirment que les sujets ayant un déclin cognitif montrent une vitesse faible, une pression
faible et une durée d’écriture élevée comparativement aux personnes Controle (HC) [Slavin et
al., 1999 ; Schréter et al., 2003 ; Werner et al., 2006]. Ces tests statistiques sont parfois
inconcluants et contradictoires (voir Chapitre 3). Les paramétres globaux extraits de 1’écriture
y sont considérés de facon individuelle, ce qui empéche d’estimer I’apport que peut générer la
combinaison de ces derniers.

Les approches par classification [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al.,
2017] ont considéré a I’entrée du classifieur un ensemble de parameétres globaux similaires a
ceux utilisés sur les tests statistiques. Ces travaux affirment que les paramétres temporels, la
pression, la vitesse et I’accélération sont des marqueurs de la maladie a différents stades. Vu
la taille limitée des bases de données d’apprentissage, la combinaison de différents parameétres
peut entrainer un surapprentissage du fait du probléme de la malédiction de la dimension. Les
performances ¢élevées de 1’état de 1’art sont a prendre avec précaution car elles sont souvent
obtenues sur la base d’apprentissage.

Il est a noter que dans toutes ces approches, les parameétres globaux induisent une perte
importante d’information du fait qu’on moyenne les valeurs d’un parametre donné sur toute la
séquence du texte manuscrit.

1.2. Contribution de ce travail

L’objectif principal de cette these est de caractériser précocement la maladie d’Alzheimer a
travers 1’analyse automatique de 1’écriture manuscrite en-ligne. Il s’agit d’une étude
transversale considérant trois profils cognitifs : les sujets Contrdle (ou « Healthy Controls :
HC »), les personnes ayant un trouble cognitif léger (ou « Mild Cognitive Impairment :
MCI »), et les patients Alzheimer débutants (ou « Early-Stage Alzheimer Disease : ES-AD »).

Dans ce travail, nous proposons un nouveau paradigme pour étudier les différences entre
profils cognitifs pour répondre aux limites de la littérature :

(1) Au lieu de considérer un comportement homogeéne au sein de chaque classe ou profil
cognitif (HC, MCI, ES-AD), nous nous sommes affranchis de cette hypothése (ou
contrainte) forte de la littérature. Nous considérons qu’il peut y avoir plusieurs
comportements au sein de chaque profil cognitif ou classe. Nous proposons un
apprentissage semi-supervisé pour trouver des groupes homogenes de sujets et nous
analysons I’information contenue dans ces clusters ou groupes en fonction des profils
cognitifs.

(i1)) Nous proposons au lieu d’un codage global, un codage semi-global qui permet de garder
une distribution compacte d’un parametre donné sur un certain nombre d’intervalles ou
bins [C. Kahindo et al., 2017 ; C. Kahindo et al., 2018b ; M. A. El-Yacoubi et al., 2019].



(ii1) Nous ¢tudions également 1’apport d’un codage local [C. Kahindo et al., 2018a ; M. A. El-
Yacoubi et al., 2019] qui permet de garder toute la dynamique de chaque paramétre.

(iv) Aussi, nous proposons des méthodes de clustering et de classification qui sont
interprétables de bout en bout pour le corps médical.

(v) Nous avons également acquis notre propre base de données d’écriture manuscrite en-
ligne a I’Hopital Broca a Paris ou les sujets qui ont participé a 1’acquisition des données
ont été évalués par le corps médical.

Cette étude s’est déroulée dans le cadre du projet ALWRITE (ALzheimer Writing Walking
Talking Empowerment) résultant d’une collaboration entre Télécom SudParis et 1’Hopital
Broca. Ce projet inclue trois modalités : 1’écriture manuscrite en-ligne, la voix et la marche.
Ce projet a ¢été financé par la Fondation MAIF et la Fondation Mines-Télécom via le
programme Futur & Ruptures sur une période de trois ans.

1.3. Organisation de la these

Le Chapitre 2 présente en détail le protocole d’acquisition et notre base de données acquise a
1’Hopital Broca.

Le Chapitre 3 aborde 1’état de 1’art, en montre les limites et la fagon dont nous allons
remédier a ces limites. Il reproduit également certaines expériences de 1’état de 1’art sur notre
propre base de données dans un but de comparaison.

Le Chapitre 4 traite I’approche semi-globale proposée dans ce travail. Cette approche y est
décrite en détail et ce chapitre met la lumicre sur les résultats majeurs obtenus sur cette
approche, en exploitant un clustering a deux niveaux (procédure bag-of-words) et une
classification basée sur le formalisme bayésien.

Le Chapitre 5 étudie I'approche locale qui prend en compte toute la dynamique des
parametres. Il donne également les résultats obtenus en utilisant un clustering temporel et la
classification qui permet de prendre en compte ’aspect temporel des paramétres. Il met en
¢vidence aussi les améliorations de notre approche comparativement a celles de la littérature.

Enfin, le Chapitre 6 conclut sur I’ensemble des résultats obtenus dans cette these et discute
les différentes perspectives de ce travail.



2. Chapitre 2 : Protocole
d’acquisition de ’écriture
manuscrite en-ligne



2.1. Introduction

Les différents travaux de la littérature sur la maladie d’Alzheimer et 1’écriture manuscrite en-
ligne, ont tous été réalisés sur des bases de données privées. Il n’existe ainsi aucune base
publique disponible a ce jour pour la recherche. Afin d’effectuer notre étude, nous avons
procédé a I’acquisition de notre propre base de données. Cette acquisition s’est déroulée a
1’Hopital Broca dans le 13°™ arrondissement a Paris. Nous avons ciblé des patients Alzheimer
débutants ainsi que ceux ayant des troubles cognitifs 1égers. Sur les personnes Contrdle, nous
avons collecté les données aupreés de participants provenant d’associations de seniors,
principalement OLD-UP et Génération 13.

Dans le cadre du Projet ALWRITE (ALzheimer Writing Walking Talking Empowerment),
trois modalités ont été acquises : 1’écriture manuscrite en-ligne, la voix et la marche. Cette
theése porte uniquement sur 1’écriture manuscrite en-ligne.

Ce chapitre présente la population concernée par 1’étude, les critéres d’inclusion et
d’exclusion, le mode de recrutement de centres et des participants, le matériel, les taches du
protocole d’acquisition et enfin les données acquises sur trois sessions.

2.2. Population concernée

Dans cette étude, nous comparerons les profils cognitifs et les caractéristiques de 1’écriture
manuscrite en-ligne de trois groupes de personnes distinctes :

e Groupe « Early-Stage Alzheimer Disease » ou ES-AD : Dans ce groupe, sont inclus
les patients atteints d’une Maladie d’Alzheimer (MA) a un stade débutant avec un
score au MMSE? (« Mini-Mental State Examination ») supérieur ou égal 20° et
diagnostiqués par un gériatre ou un neurologue a partir des criteres du Diagnostic and
Statistical Manual of Mental Disorders, 4th Edition (DMS-1V ou V) [DSM-IV, DSM-
V]. Le MMSE est un test d’évaluation cognitive globale. Il consiste en un
questionnaire de 30 points incluant des questions permettant d’évaluer les capacités :
d’orientation spatiotemporelle, d'attention et de calcul, d’apprentissage et de
transcription d’information, de langage et d’identification, et les praxies constructives
(la capacité d'organiser une série de mouvements dans un but précis en reproduisant
des formes géométriques).

e Groupe « Mild Cognitive Impairment » MCI : Ce groupe est formé par des patients
ayant recu un diagnostic de MCI par un gériatre ou un neurologue a partir des criteres
de Petersen [Petersen et al., 1999] ;

¢ Groupe Controle « Healthy Controls : HC » : Ce dernier groupe est formé avec des
personnes agées, externes venant d’associations de séniors (OLD-UP et Génération
13) ou aidants suivis a I’Hopital Broca pour qui le dernier bilan neuropsychologique a

2 Le MMSE est un test d’évaluation globale du niveau cognitif et mental d’une personne (Annexe 7)
3 Deux personnes dont le MMSE était entre 17 et 20 ont néanmoins été introduites dans I'étude sous conseil du
corps médical, car jugé a un stade débutant.



objectivé un processus de vieillissement cognitif normal. Pour les externes, il est a
noter qu’ils ont effectué un bilan neuropsychologique complet afin de s’assurer qu’ils
ont un profil cognitif normal.

2.3. Criteres d’inclusion et de non inclusion

La collecte des données s’est faite sous certains critéres afin de filtrer les données respectant
nos conditions.

Les critéres d’inclusion sont les suivants :

e FEtre une personne appartenant au groupe Controle ou un patient suivi en
consultation gériatrique a I’Hopital de jour au sein de ’Hopital Broca ;
e FEtre agé de plus de 60 ans ;
e Accepter de participer a I’étude : avoir lu la lettre d’information et signé un
formulaire de consentement ;
e Par groupe sur la base du diagnostic établi par I’équipe médicale :
o Groupe 1 : diagnostic MA débutant, criteres DSM-1V ou DSM-V,
MMSE supérieur ou environ égal a 20 ;
o Groupe 2 : diagnostic MCI, criteres de Petersen
o Groupe 3 : personne Controle (HC), vieillissement cognitif normal

Les critéres de non-inclusion sont

e Patients ne comprenant pas le frangais ;

e Patients ne sachant ni lire, ni écrire ;

e Patients en fauteuil roulant ;

e Patients avec des troubles visuels ou auditifs leur empéchant de réaliser les
taches ;

e Sujets privés de liberté par décision judiciaire ou administrative ;

e Sujets sous régime de protection curatelle ou tutelle.

2.4. Mode de recrutement des centres et des
participants

En effet, pour acquérir les données, nous avons soumis le projet au CCTIRS (Comité
Consultatif sur le Traitement de 1'Information en matiere de Recherche dans le domaine de la
Santé) et avons regu un avis favorable.

Dans le cadre de cette étude exploratoire, seul un centre d’investigation a ét¢ impliqué dans
I’étude, I’Hopital de Jour de I’AP-HP Broca. Tous les participants volontaires pour participer
a la recherche ont été informés des modalités du déroulement de I’étude. Ils ne pouvaient
participer qu’apres avoir pris connaissance de la note d’information et signé le formulaire de
consentement.



Les patients sont des personnes suivies a I’hopital de jour de 1’Hopital Broca. Ils ont été
recrutés a 1’occasion d’une de leurs visites de suivi habituelles. Le médecin ou le
neuropsychologue informait le patient dont le profil correspond a I’un de nos groupes (MCI,
ES-AD) de I’existence de 1’étude et la possibilité d’y prendre part. Le professionnel vérifiait
au préalable les criteres d’inclusion et de non-inclusion. En cas d’intérét du patient, celui-ci
¢tait orienté¢ vers les investigateurs afin de recevoir une information complete a la fois
oralement et par écrit (note d’information) sur I’étude.

2.5. Matériels et logiciels d’acquisition et calcul

L’acquisition de 1’écriture s’est faite a 1’aide de la tablette graphique « Wacom Intuos Pro
Large » (Figure 1). Cette tablette permet d’enregistrer au cours du temps les coordonnées du
stylet (x(7), ¥(?)), la pression p(7) exercée sur la tablette, I’altitude A/#(f) et ’azimut du stylet
Az(f) (Figure 2). Nous avons posé une feuille sur la tablette qui permet un retour visuel du
tracé effectué avec un stylet a encre spécial (« Inking Pen » de Wacom). Le tracé du stylo est
¢chantillonné a une fréquence de 125 Hz. Cette tablette permet également de récupérer la
trajectoire du stylet en I’air, jusqu’a 2 cm au-dessus de la tablette. La résolution spatiale de la
tablette est de 5080 pixel/inch (dpi).

Figure 1: Tablette Wacom avec feuille lors d'une acquisition

Azimut (0°-359°)

4

Altitude (0°-90°)

Figure 2: Illustration de 'altitude et de I'azimut du stylet

Cette tablette Wacom Intuos Pro Large était reliée a un PC DELL PRECISION M6800 lors de
I’acquisition. Néanmoins, elle offre aussi une possibilité de connexion par Bluetooth a un PC.
L’interface qui a permis d’acquérir les données a été développée en C++ sur I’environnement

Visual Studio, au sein de notre laboratoire par un stagiaire. Tous les calculs ont été faits sur
Matlab 9.0.0.341360 (R2016a) installé sur le méme PC DELL PRECISION M6800, utilisant
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le systéme d’exploitation Windows 7 Entreprise 64 bits, doté d’un processeur Intel® Core™
17-4810MQ, avec une vitesse de 2.80 GHz, une RAM de 16 Go et d’un disque dur de 512 Go.

2.6. Taches du Protocole d’acquisition

L’¢évaluation compléte d’un participant dure en moyenne deux heures et trente minutes : une
heure pour acquérir 1’écriture, la voix et la marche et une heure et trente minutes pour
effectuer un bilan neuropsychologique (Cfr. Annexe 5). Lorsque le diagnostic a déja été posé
(cas des patients suivis a [’Hopital Broca), la procédure dure uniquement une heure pour
effectuer les exercices sur 1’écriture, la voix et la marche*. La tache d’écriture manuscrite
prend en moyenne 30 a 35 minutes.

Tous les participants sont revus trois fois dans le cas ou ils sont d’accord. La premiére visite a
lieu au mois MO, la seconde au mois M12 (12 mois plus tard) et la troisiéme au mois M24 (24
mois plus tard) pour réacquérir leurs données avec le méme protocole. Ces données nous
permettront de faire une étude longitudinale lors de la poursuite du projet ALWRITE.

1l est a noter que les travaux de cette thése ont porté uniquement sur les données acquises lors
de la premiere Session M0 (étude transversale).

L’acquisition de I’écriture manuscrite (Figure 3) consiste a effectuer les 11 taches (exercices)
suivantes :

e Ecrire un texte imposé (Tache 1) ;

e [Ecrire un texte libre (Tache 2) ;

e Ecrire 4 séries de boucles ‘@’ cursives et continues (Tache 3) ;

e Faire des allers-retours entre 2 cibles (Test de Fitts) pendant 15 secondes (Téache 4) ;
e Faire une spirale sur des pointillés (Tache 5) ;

e Dessiner des cercles sur la circonférence d’un cercle pendant 15 secondes (Tache 6) ;
e Maintenir la pointe du stylet sur un point pendant 15 secondes (Tache 7) ;

e Remplir une enveloppe avec un destinataire et une adresse imposés (Tache 8) ;

e Remplir une enveloppe avec un destinataire et une adresse libres (Tache 9) ;

e Remplir un chéque avec montant et un bénéficiaire imposés (Tache 10) ;

e Remplir un chéque avec un montant et un bénéficiaire libres (Tache 11).

Seuls le texte imposé et les 4 séries de 4 boucles ‘@’ cursives et continues ont été analysés en
détail dans cette thése. Ainsi, le Chapitre 4 sur I’approche semi-globale exploite le texte
imposé (les résultats sur le texte libre et les boucles sont présentées en Annexe 3) et le
Chapitre 5 sur ’approche locale exploite les boucles (résultats en Annexe 4 pour les textes
imposé et libre).

4 ’Annexe 6 résume le protocole d’acquisition de la voix et la marche
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2.7. Instructions données pour réaliser les trois
premiéres taches exploitées

Avant de procéder a I’acquisition des données, le participant remplit et signe le formulaire de
consentement placé sur la Tablette Wacom avec le stylet appropri¢ afin de s’exercer.

Les instructions données sont les suivantes :

Tache 1 : « recopier tout le texte imposé sur la partie en haut a gauche de la feuille » (Figure
3). Ce texte imposé¢ est extrait du Petit prince d’Antoine de Saint-Exupéry. Il est le suivant :
Tu n’es encore pour moi qu’'un petit garcon tout semblable a cent mille petits gargons. Je ne
suis pour toi qu’'un renard semblable a cent mille renards. Voici mon secret : on ne voit bien
qu’avec le ceeur. L’essentiel est invisible pour les yeux.

Tache 2 : Demander a la personne d’écrire un texte libre de 4 lignes minimum sur la partie en
haut a droite de la feuille (Figure 3). Expliquer ainsi : « Dans cette case je vais vous demander
d’écrire ce que vous voulez avec ce stylo, par contre il faudra éviter un texte que vous auriez
mémorisé a priori, comme des extraits d’un poeme, d’une récitation, ou d’une chanson... ».
Demander si c’est clair ou s’ils souhaitent un exemple : «Je vais manger des haricots ce
soir »

Tache 3 : « Dans cette case je vais vous demander d’écrire 4 fois une série de 4 lettres « ¢ »
cursives reliées entre elles ‘.’ » (Figure 3). Cette Tache est d’abord faite par la personne qui
fait I’acquisition afin que les participants ne puissent pas se tromper.

T e ——
PR

Figure 3: Feuille d'acquisition remplie par un sujet donné (Taches 1-7) : le texte imposé (Tache 1) en haut
a gauche, le texte libre (TAche 2) en haut a droite et les séries des ‘@’ (Tache 3) en bas a gauche
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Le texte imposé (Tache 1) extrait du « Petit prince » a été choisi parce qu’il s’agit d’un texte
simple qui n’est pas d’une complexité syntaxique et grammaticale importante. Aussi, il n’est
pas sujet a faire penser a des choses tragiques (ce qui pourrait déstabiliser le participant).
Notre travail ne porte pas sur les niveaux syntaxique et grammatical du texte mais sur
I’analyse du graphisme. Ce texte a été choisi également parce que sa version manuscrite
contient beaucoup de hampes et de jambages ce que certains patients ayant des troubles de la
motricité fine ont du mal a effectuer [Teulings et al., 1997]. D’autre part, ’exercice de recopie
d’un texte impos¢ a déja été exploité dans la littérature : dans [Werner et al., 2006], un texte
de 107 caracteéres en hébreu devait étre recopié par les participants.

Le texte libre (Tache 2) a été choisi parce que nous voulions également analyser la
dégradation de I’écriture indépendamment de ce que les participants écrivent. Cette tache fait
appel a d’autres facultés vu qu’il s’agit d’un texte spontané. En effet, le texte imposé soutient
les participants sur les aspects syntaxe et orthographe.

La Tache 3 (les 4 séries de ‘@« ’) a été choisie parce qu’elle est utilisée dans la littérature
[Slavin et al., 1999, Yu and Chang, 2016], mais aussi parce que c’est une tache simple qui ne
fait pas appel aux fonctions cognitives supérieures et qu’elle est principalement constituée des
hampes.

2.8. Présentation des données acquises

2.8.1. Premiére campagne d’acquisition : Session M0

A ce jour nous avons acquis les données auprés de 239 personnes. Etant donné que nous ne
travaillons que sur la maladie d’Alzheimer et les troubles Cognitifs Légers, nous avons gardé
144 participants parmi tous ceux qui ont participé. Parmi ces 144 sujets, il y a 141 qui ont
effectué les trois taches : des Alzheimer débutants (27 ES-AD), des sujets ayant un Trouble
Cognitif Léger (87 MCI) ou des sujets Controle (27 HC). Le schéma des participants retenus
et exclus est représenté sur la Figure 4.

o
=

B

B E S

Figure 4: Organigramme des participants retenus et exclus
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La répartition de ces différentes données selon le profil cognitif des sujets est présentée en
Figure 5. On voit que la classe MCI est surreprésentée par rapport aux autres classe (ES-AD

et HC).

des

nombre de personnes

ADP DEUNK ES-AD HC MCI Par non-d
type de pathologie

Figure 5: Histogramme du nombre de participants en fonction des pathologies

Les différentes étiquettes sont les suivantes :

ES-AD : Personnes ayant I’ Alzheimer a un stade débutant ;

ADP : Personnes ayant 1’ Alzheimer et le Parkinson ;

HC : Personnes ayant un profil cognitif normal suite a un bilan neuropsychologique ;
MCI : Personnes ayant des troubles cognitifs 1égers (Mild Cognitive Impairement) ;
Non-d : Personnes non diagnostiquées (aidants et autres personnes pour lesquels on
n’a pas de diagnostic) ;

Par : Personnes ayant le Parkinson ;

DEUNK : Personne ayant une démence dont le type respectif n’est pas encore connu.

Le Tableau 1 ci-dessous reprend le nombre exact des différentes personnes en fonction
des pathologies.

Tableau 1:Répartition exacte des différents profils cognitifs (Session M0)

Pathologie Nbr pers

ES-AD 29
ADP 1
HC 28
MCI 87
Non-d 81
Par 5
DEUNK 8
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La répartition de 1’age des participants en fonction des profils cognitifs est donnée sur la
Figure 6 ou nous voyons que la majeure partie des sujets se situe entre 70 et 85 ans.

Notre base est constituée des 30% d’hommes et 70% de femmes. Ceci rejoint les statistiques
actuelles selon lesquelles sur les patients Alzheimer,
70% de sexe féminin.

environ 30% sont de sexe masculin et

histogramme de | age
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Figure 6: Répartition de 1'dge des participants en fonction des profils cognitifs

Enfin, un tableau récapitulatif (Tableau 2) de la population retenue pour cette é¢tude indique la
moyenne d’age et du MMSE par profil cognitif. Ainsi, notre étude porte sur les 144 personnes
(parmi lesquels 141 personnes ont effectué toutes les trois taches) indiquées dans le tableau
ci-dessus.

Tableau 2: Moyenne d'dge et du MMSE et des participants

Classe HC MCI ES-AD
Nombre 28 87 29
Age 73.7+£6.2 78.3+£7.7 79.9+6.6
MMSE 28.7+1.3 27.8+2.1 22.7+£3.5

2.8.2. Deuxieme campagne d’acquisition : Session M12

Nous présentons dans cette section les données acquises durant la deuxieme campagne
d’acquisition a savoir 12 mois apres la premiere campagne (Session M12). Nous avons revu
102 personnes durant cette deuxiéme session (M12).

Le Tableau 3 ci-dessous montre la distribution des personnes acquises durant la deuxiéme
campagne (M12) par classe.
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Tableau 3 : Répartition exacte des différents profils cognitifs (Session M12)

Pathologie Nbr pers
ES-AD 17
HC 26
MCI 55
Par 3
DEUNK

Pour cette deuxieme session (M12), nous avons revu moins des personnes par rapport a la
premiére session (MO0) parce que les patients ne sont pas rappelés de fagon systématique a
I’hopital et nous avions planifié¢ de les revoir lors de leur visite de suivi a 1’hopital de jour.
Ainsi, nous avons revu uniquement les patients qui sont revenus pour leur suivi médical et
dont la visite correspondait a environ 12 mois apres la premicre acquisition.

2.8.3. Troisiéme campagne d’acquisition : Session M24

Nous présentons dans cette section, les données acquises durant la troisiéme campagne
d’acquisition qui est la Session M24. 1l s’agit des données acquises 24 mois apres la premicre

session. Pour cette session, nous avons revus 88 participants répartis comme suit dans la
Tableau 4 :

Tableau 4 : Répartition exacte des différents profils cognitifs (Session M24)

Pathologie Nbr pers
ES-AD 14
HC 19
MCI 53
Par 1
DEUNK 1

Durant cette troisieme session (M24), nous avons également revu moins des personnes par
rapport aux deux autres sessions pour les mémes raisons ¢lucidées lors de la session M12.

2.9. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les données manuscrites acquises sur trois campagnes
espacées d’un an, ainsi que toute la procédure allant du recrutement des participants jusqu’a
I’acquisition des données. Apres une sé€lection des sujets en fonction des différents criteres
d’inclusion, pour la premiere session (Session M0), nous comptons 144 participants sur la
Tache 1 (texte impos€) et 141 participants ayant réalisé les trois taches (Taches 1, 2 et 3). Ce
nombre de sujets est supérieur a ceux de la littérature ou la base la plus importante [ Werner et
al., 2006] était constituée de 94 personnes (41 HC, 31 MCI et 22 ES-AD). Pour la deuxiéme
session (Session M12), nous avons revu 102 participants et pour la troisiéme session (Session
M?24) nous avons revu 88 personnes.
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3. Chapitre 3 : Etat de 'art
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3.1. La maladie d’Alzheimer et les troubles cognitifs
légers

La Maladie d’Alzheimer (MA) est une maladie neuro-dégénérative qui est la principale cause
de démence et représente au moins les deux tiers des cas diagnostiqués en France [Haute
Autorité de Santé, 2011]. Avec 1’évolution démographique de ces derniéres années et la
proportion plus importante de personnes agées, le nombre de patients atteints de MA ou de
maladies apparentées dans le monde est d’environ 46.8 millions [World Health Organization,
2017]. En France on compte 900000 cas environ aujourd’hui et les prévisions sont de 1,3
million en 2020 et 2,1 millions en 2040. Dans la région Ile-de-France, le nombre de personnes
atteintes de la MA ou de syndromes apparentés était déja évalué a 145 000 en 2005 et on
estime a 28 000 le nombre de nouveaux cas chaque année [Gallez, 2007].

Cette maladie neuro-dégénérative, de début progressif et insidieux [Serrano-Pozo et al.,
2011], touche plus fréquemment les personnes de plus de 65 ans. Les premiers stades de la
maladie se caractérisent par des troubles cognitifs principalement de la mémoire épisodique
[Belin et al., 2006], mais aussi par une atteinte visuo-spatiale, langagiére ou exécutive > selon
des critéres diagnostiques plus récents [Lopez et al., 2011 ; McKhann et al., 2011]. Aux stades
modérés et séveres, d’autres régions cérébrales sont affectées, provoquant un déficit croissant
des fonctions cognitives supérieures (langage, fonctions exécutives, gnosies, praxies), des
troubles psycho-comportementaux tels que 1’apathie, 1’agressivité, parfois des hallucinations
et une perte progressive des capacités fonctionnelles [McLaughlin et al., 2010]. L’altération
des capacités cognitives, comportementales et fonctionnelles, se traduit par la perte
progressive de 1’autonomie des patients.

Le début de la maladie étant insidieux, il reste difficilement repérable dés les premiers stades.
Ainsi, on estime que la maladie débute plusieurs années avant qu’elle ne soit vraiment
diagnostiquée. Le moment exact de transition entre la phase asymptomatique (phase durant
laquelle il n’y a pas encore de signes cliniques de la maladie) et la phase symptomatique pré-
démentielle, puis la transition de la phase pré-démentielle vers la démence débutante sont tres
difficiles a établir avec certitude pour chaque patient [Albert et al., 2011]. Aux alentours des
années 2000, un intérét particulier a €t€¢ porté aux cas des personnes agées présentant un
fonctionnement cognitif anormal, objectivé par des tests neuropsychologiques, mais sans
atteinte fonctionnelle ; cette entité diagnostique est connue sous le nom de « Mild Cognitive
Impairment » (MCI) ou Trouble Cognitif Léger. En effet, selon [Petersen, 2003], le taux de
conversion des MCI en MA serait de 1’ordre de 10 a 15 % a un an et de 50 % a 5 ans, le
diagnostic de la Maladie d’Alzheimer (MA) pouvant étre posé€ lorsque le déficit cognitif est
suffisamment important pour atteindre la vie quotidienne du patient.

Les appellations « démence » et « MCI » sont référencées par rapport aux criteres de [DSM-
1V]. Dans la nouvelle nomination [DSM-V], démence est équivalente a « major

5 Les fonctions exécutives regroupent un ensemble assez hétérogéne de processus cognitifs de haut niveau : la
planification et I'organisation des taches a accomplir, la mémoire de travail, la gestion du temps et de I'espace,
I’attention.
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neurocognitive disorder » et MCI est équivalent a « minor neurocognitive disorder »
(mNCD,).

De nos jours, le diagnostic de la maladie d’Alzheimer se divise en deux grandes étapes qui
sont les tests cliniques et les tests paracliniques.

(1) Les tests cliniques [DSM-IV, DSM-V] : ces tests comprennent les tests de mémoire et
les tests ou bilan neuropsychologiques effectués par le neuropsychologue ou le
neurologue. Ces tests permettent de déceler ou d’évaluer les différentes fonctions
cognitives comme la mémoire, le langage, 1’attention, etc.

(i) Les tests paracliniques [DSM-V] : ces examens biologiques ont été intégrés dans les
criteres de diagnostic de la maladie d’Alzheimer depuis 2013 [DSM-V]. Ces tests
regroupent des techniques d’imagerie cérébrale mais aussi la Ponction Lombaire (PL) :

e [’Imageriec par Résonance Magnétique (IRM): il s’agit d’une technique
d’imagerie médicale qui permet de visualiser le cerveau et d’en déduire une
possible atrophie. La région ciblée est la région de I’hippocampe qui est celle de
la mémoire.

e La Tomographie par Emission de Positrons (TEP), TEP ou PET-scan : cette
technique consiste a injecter un traceur (Glucose combiné au Fluor 18) dans le
sang du patient. Ce traceur se concentre dans les zones les plus actives du
cerveau et devient visible sur les images du PET-scan. Ainsi, il permet de
visualiser les plaques amyloides impliquées dans la maladie d’ Alzheimer.

e La Ponction Lombaire (PL) : il s’agit d’une technique médicale de prélevement
du liquide céphalo rachidien. C’est le liquide qui entoure le cerveau et la moelle
épiniére. Cet examen permet de quantifier les protéines amyloides et tau dont
les dosages sont des marqueurs de la maladie d’ Alzheimer.

Une fois le diagnostic posé, le patient est suivi dans le temps et quelques prescriptions et
ordonnances y compris médicamenteuses lui sont données, bien qu’il n’existe aucun
traitement qui permet d’éradiquer la maladie a ce jour.

3.2. Maladie d’Alzheimer, motricité et écriture

Dans la littérature, il a été montré que la maladie d’Alzheimer affecte la motricité ou le
fonctionnement moteur dans la phase préclinique et avant le diagnostic clinique [Buchman
and Bennett, 2011 ; Camarda et al., 2007 ; Aggarwal et al., 2006 ; Camicioli et al., 1998].
Dans [Camarda et al., 2007], les auteurs ont suggéré que cette dégradation de la motricité est
probablement due a la dégénération initiale du circuit parietal-frontal (ou se fait la
planification du mouvement) et non au déficit de la mémoire. Ainsi, la maladie d’Alzheimer
peut étre caractérisée par des symptodmes qui ne sont pas cognitifs. Dans ce cadre, plusieurs
¢tudes ont €t¢ menées pour quantifier cette détérioration de la motricité a partir de la
démarche, la voix ou I’écriture par exemple.

Les travaux de [Chung et al., 2012], suggerent une altération du schéme moteur impliqué dans
la marche chez les sujets atteints de la maladie d’Alzheimer. En particulier, ils ont montré que
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par rapport a la population Contrdle, la marche des patients Alzheimer est caractérisée par une
longueur moyenne de pas plus courte et une vitesse moyenne de marche plus faible. De plus,
dans une étude portant sur 1478 participants cognitivement normaux, agés de 70 a 89 ans,
tous les 15 mois et sur une durée de 5 ans, il a été établi qu’une marche rapide était associée a
de meilleures performances de la mémoire, des fonctions exécutives et de la cognition globale
[Mielke et al., 2013]. Les scores de cognition et de vitesse de marche déclinaient a travers le
temps. Une plus grande vitesse de marche était associée a moins de déclin cognitif au regard
de tous les scores cognitifs globaux et spécifiques a un domaine.

Quant a la motricité fine, 1’écriture manuscrite a ¢ét¢ exploitée dans deux cadres principaux
pour caractériser la maladie d’Alzheimer (MA) et les troubles cognitifs 1égers (MCI): le cadre
en-ligne [Slavin et al., 1999 ; Werner et al., 2006 ; Yu and Chang, 2016, Kawa et al., 2017,
Garre-Olmo et al., 2017 ; Yu and Chang, 2018 ; Ghaderyan et al., 2018] et le cadre hors-ligne
[Kumar and Giacobini, 1990 ; Platel et al., 1993 ; Croisile et al., 1996 ; Hughes et al., 1997 ;
Piras et al., 1998 ; Luzzatti et al., 2003, Forbes et al., 2004 ; Groves-Wright et al., 2004 ;
Croisile, 2005 ; Lambert et al., 2007 ; Onofri et al., 2015].

La plupart des travaux dans le cadre hors-ligne ont porté sur les troubles du langage liés aux
erreurs grammaticales, I’orthographe, les erreurs sémantiques [Bencini et al., 2011 ; Luzzatti
et al., 2003 ; Albert et al., 2011 ; Pekkala et al., 2013 ; Platel et al., 1993 ; Silveri et al., 2007 ;
Taler et al., 2009]. Cependant, il est a noter que ces analyses peuvent aussi se faire dans le
cadre en-ligne. D’autres travaux [Croisile, 2005] ont réalisé en plus de 1’analyse des troubles
de langage, une analyse de la motricité fine via I’écriture hors-ligne. Un bref résumé sur les
travaux de 1’état de I’art ayant abordé 1’écriture manuscrite hors-ligne est donné en Section
3.3.

La détérioration de la motricité précéde le déclin cognitif de plusieurs années [Boyle et al.,
2010, Buchman and Bennett, 2011, Camarda et al., 2007, Aggarwal et al., 2006, Camicioli et
al., 1998]. L’écriture manuscrite en-ligne a I’avantage de capter I’information sur la motricité
fine de facon précise et offre toute une panoplie de parametres, comme nous le verrons dans la
suite de ce travail.

3.3. L’écriture manuscrite hors-ligne

L’écriture manuscrite hors-ligne est acquise sur papier. Plusieurs travaux de la littérature ont
analysé la dégradation de I’écriture manuscrite au niveau linguistique et au niveau graphique.

Les travaux de la littérature ont analysé 1’agraphie (trouble spécifique de I’expression écrite
qui peut se manifester a différents niveaux : sémantique, lexical, phonologique, etc.) [Kumar
and Giacobini, 1990 ; Platel et al., 1993 ; Croisile et al., 1996 ; Hughes et al., 1997 ; Piras et
al., 1998 ; Luzzatti et al., 2003, Forbes et al., 2004 ; Groves-Wright et al., 2004 ; Croisile,
2005 ; Lambert et al., 2007 ; Onofri et al.,, 2015] et la comparaison entre les capacités
orthographiques a l’oral et a I’écrit [Croisile et al., 1996 ; Groves-Wright et al., 2004 ;
Lambert et al., 2007].
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Ces travaux se sont basés sur différents exercices tels que : écrire une phrase [Kumar and
Giacobini, 1990], écrire des mots réguliers (mots dont les correspondances entre lettres et
les sons ne sont pas ambigués), des mots irréguliers (mots dont les correspondances entre
lettres et sons sont ambigués) et des non-mots (mot inventé sans signification) [Platel et al.,
1993, Hughes et al., 1997 ; Luzzatti et al., 2003 ; Lambert et al., 2007 ; Croisile, 2005 ;
Groves-Wright et al., 2004], écrire un texte dicté¢ et spontané [Piras et al., 1998], écrire les
lettres de 1’alphabet [Lambert et al., 2007], écrire une liste de courses, €crire une lettre a un
proche membre de sa famille [Onofti et al., 2015] ou faire une description écrite d’une image
[Luzzatti et al., 2003, Forbes et al., 2004 ; Groves-Wright et al., 2004].

Dans ces différentes études, les analyses portent en général sur les parameétres suivants :

e Sujet manquant, verbe manquant et expression démunie de sens (dans une phrase
écrite de fagon spontanée) [Kumar and Giacobini, 1990] ;

e Erreurs phonologiques : substitution d’un graphéme, omission des accents [Platel et
al., 1993 ; Croisile et al., 1996 ; Hughes et al., 1997, Croisile, 2005 ; Lambert et al.,
2007] ;

e Erreurs non-phonologiques : le mot écrit ne correspond pas a celui de la phonologie de
départ, il y a soit substitution, omission, insertion ou transposition d’une ou plusieurs
lettres dans un mot donné [Platel et al., 1993 ; Hughes et al., 1997 ; Piras et al., 1998 ;
Lambert et al., 2007 ; Forbes et al., 2004] ;

e Erreurs sémantiques : le mot dicté et celui écrit sont liés sémantiquement du point de
vue du sens (ex : train et locomotive) [Platel et al., 1993 ; Croisile et al., 1996 ;
Croisile, 2005] ;

e Erreurs verbales : le mot écrit a un lexique qui n’est pas li¢ a celui dicté [Platel et al.,
1993] ;

e Nombre moyen de mots correctement écrits [Platel et al., 1993]

e Erreurs allographiques : combinaison anormale des lettres majuscules et minuscules
[Piras et al., 1998 ; Forbes et al., 2004] ;

e Longueur des phrases dans un exercice consistant a décrire une image [Forbes et al.,
2004] ;

e (Quantit¢ d’information véhiculée dans un exercice de description d’image [Forbes et
al., 2004 ; Groves-Wright et al., 2004] ;

e [’efficacité narrative (lors de la description d’une image) : mesurant 1’adéquation de
la description, le séquengage des événements (I’ordre), la concision narrative et la
pertinence de I’information [Groves-Wright et al., 2004] ;

e Les erreurs grapho-motrices : lettres illisibles [Platel et al., 1993 ; Forbes et al., 2004].

Il est a noter que ces parametres sont extraits de fagon manuelle et visuelle. Il n’existe pas
aujourd’hui des méthodes automatiques extrayant et analysant ces paramétres dans la
littérature.

Ces travaux de la littérature exploitent des tests statistiques (Student, ANOVA, Mann-
Whitney, McNemar, etc.) pour comparer les performances et voir s’il y a des différences
significatives entre les différents profils cognitifs.
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Ces différents travaux de la littérature ont mis en évidence les principaux résultats suivants :

Le niveau de 1’agraphie est significativement corrélé a la sévérité (déficit cognitif) de
la maladie d’Alzheimer (MMSE) [Kumar and Giacobini, 1990 ; Platel et al., 1993 ;
Piras et al., 1998 ; Forbes et al., 2004 ; Lambert et al., 2007 ; Onofri et al., 2015].
L’agraphie est mesurée par les différentes erreurs comme le sujet manquant, verbe
manquant et expression démunie de sens, etc. ;

Les différentes erreurs (grapho-motrices, phonologiques, non-phonologiques,
sémantique) augmentent avec la diminution du MMSE [Croisile et al., 1996 ; Hughes
et al., 1997 ; Piras et al., 1998 ; Forbes et al., 2004 ; Croisile, 2005 ; Lambert et al.,
2007] ;

Les patients Alzheimer commettent significativement plus d’erreurs sur les mots
irréguliers (mot qui ne s’écrit pas comme il se prononce, il contient des lettres muettes
ex : tabac), comparativement aux mots réguliers (mot qui s’écrit comme il se
prononce) et aux non-mots (mot qui s’écrit tel qu’il se prononce mais qui n’a aucun
sens, ex : dari) [Croisile et al., 1996 ; Croisile, 2005 ; Lambert et al., 2007] ;

Les patients Alzheimer commettent plus d’erreurs sur tous les types des mots par
rapport aux personnes Controle [Croisile et al., 1996 ; Hughes et al., 1997 ; Luzzatti et
al., 2003] ;

Les patients Alzheimer ont montré une combinaison anormale des lettres majuscules
et minuscules [Piras et al., 1998 ; Forbes et al., 2004] ;

Les patients Alzheimer écrivent des phrases moins longues et moins complexes que
les personnes Contrdle lors d’une tache consistant a décrire des images données
[Forbes et al., 2004].

Les travaux de la littérature ayant comparé les performances a I’oral et a I’écrit ont observé
les différents résultats suivants qui sont contradictoires :

Concernant I’épellation et I’écriture des mots suite a une dictée [Croisile et al., 1996],
I’oral apparait étre plus détérioré que 1’écrit chez les patients Alzheimer, et ce, de
fagcon significative, alors que les performances entre les deux modalités sont
identiques chez les personnes Controle ;

Il n’y a pas de différence significative entre les performances a 1’oral et a I’écrit chez
les patients Alzheimer concernant 1’épellation et 1’écriture des mots suite a une dictée
[Groves-Wright et al., 2004, Lambert et al., 2007] ;

Dans [Lambert et al., 2007], I’hypotheése d’une progression uniforme de la maladie est mise
en cause dans la mesure ou ils relévent des profils hétérogénes d’agraphie. Dans [Groves-
Wright et al., 2004], ’hétérogénéité des profils neuropsychologiques est avancée comme
cause de 1’absence de cette uniformité.

D’autre part, [Croisile, 2005] a étudié la motricité a travers 1’écriture hors-ligne. L auteur a
exploité des parametres comme le nombre de levés de stylo et la pression estimée a partir de
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I’épaisseur du trait. Croisile a observé que les patients Alzheimer avaient une pression et un
nombre de levés de stylo plus élevés par rapport aux sujets Controle.

3.4. L’écriture manuscrite en-ligne

Pour la caractérisation de la maladie d’ Alzheimer, plusieurs travaux ont analysé la dynamique
et 1’aspect spatio-temporel de 1’écriture manuscrite en-ligne acquise sur tablette graphique.
Certains auteurs ont d’abord modélisé la génération de 1’écriture manuscrite en se basant sur
une théorie cinématique du mouvement lors de la production de 1’écriture manuscrite [Pirlo et
al., 2015 ; Impedovo et al., 2014], et d’autres ont analysé directement 1’écriture manuscrite,
sans faire une quelconque modé¢lisation a priori [Slavin et al., 1999 ; Werner et al., 2006 ; Yu
and Chang, 2016, Kawa et al., 2017, Garre-Olmo et al., 2017 ; Yu and Chang, 2018 ;
Ghaderyan et al., 2018]. D’autres auteurs ont analysé de simples taches graphiques comme
des cercles, des carrés, des traits (allers-retours), etc. [Schroter et al., 2003 ; Yan et al., 2008 ;
Faundez-Zanuy et al., 2014 ; Yu and Chang, 2016 ; Miiller et al., 2017 ; Garre-Olmo et al.,
2017 ; Yu and Chang, 2018 ; Ghaderyan et al., 2018].

3.4.1. Types de taches manuscrites

Ces différents travaux ont étudi¢ ce probleme et ont essayé de déterminer les parametres de
I’écriture manuscrite qui peuvent discriminer les patients Alzheimer (dénommés AD pour
« Alzheimer Disease ») des MCI et des HC, en exploitant différents types d’exercices ou
taches. Certains de ces travaux portent sur des exercices tels que :

e [’écriture manuscrite : copier un numéro de téléphone [Werner et al., 2006], copier
une liste de courses [Werner et al., 2006], remplir un chéque [Werner et al., 2006],
écrire les lettres de I’alphabet [Werner et al., 2006], écrire un texte [Werner et al.,
2006, Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017], écrire des boucles de « I » cursifs
et continues [Slavin et al., 1999, Yu and Chang, 2016, Ghaderyan et al., 2018], écrire
le mot « maman » [Impedovo et al., 2014] et écrire plusieurs fois la lettre « T » en
majuscule [Kawa et al., 2017], écrire cinq fois les caractéres chinois « Jing » et
« Zheng » [Yu and Chang, 2018] et écrire un mot Perse [Ghaderyan et al., 2018] ;

e [es signatures en-ligne [Pirlo et al., 2015] ;

e Les exercices graphiques en-ligne : faire des allers-retours entre deux cibles [Yan et
al., 2008 ; Yu and Chang, 2016], dessiner des cercles superposés [Schroter et al.,
2003 ; Yu and Chang, 2016], des carrés [Yu and Chang, 2016 ; Yu and Chang, 2018],
dessiner une spirale [Garre-Olmo et al., 2017 ; Ghaderyan et al., 2018], faire des
pentagones [Garre-Olmo et al., 2017] , faire des lignes ondulées [Ghaderyan et al.,
2018] et faire des croix diagonales [Yu and Chang, 2018].

e Les dessins : dessiner une maison 3D [Faundez-Zanuy et al., 2014 ; Miiller et al.,
2017 ; Garre-Olmo et al., 2017].

22



3.4.2. Description des bases de données de la littérature

Tous les travaux réalisés dans la littérature ont exploité des bases de données privées, qui ne
sont pas disponibles. Ces bases de données ont été acquises dans différents hopitaux et
différentes conditions. Les pays ne sont donc pas les mémes et les langues dans lesquelles se
sont déroulées les exercices non plus. Du fait de la complexité¢ et de la difficulté¢ de
I’acquisition de données dans le milieu médical auprés des patients, ces bases de données ne
sont pas de grande taille. La plus grande base de données utilisée a ce jour pour I’écriture
manuscrite en ligne est constituée de 94 participants (41 HC, 31 MCI et 22 ES-AD) [Werner
et al., 2006]. Les descriptions des ces différentes bases de données sont résumées dans le
Tableau 5.
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Tableau 5: Bases de données de la littérature

Référence Population Pays Age MMSE Type de tache
[Slavin et al., 1999] 32 participants : Australie 66-88 ans Ecrire des ‘¢ ’cursifs continus
-16 AD et 16 HC
[Schréter et al., 2003] 153 participants: Dessiner des cercles superposés
-35 AD 70+11.2 21.3+2.9
-39 MCI 60.6£11.1 27.8+1.7
-39 DEP 60.2+8.7 27.2+2.2
-40 HC 65.6£7.9 29.3+0.7
[Werner et al., 2006] 94 participants : Israél - Copier un numéro de téléphone, une liste de courses pour épicerie
-22 AD 79.9+6.5 28.7+1.1 - Remplir un chéque, copier les lettres de 1’alphabet hébreu
-31 MCI 76.8+£6.5 26.6+2.4 - Copier un texte de 107 caractéres
-41 HC 75.8+6.4 23.742.8
[Yan et al., 2008] 28 participants : USA Faire des allers-retours entre 2 cibles
-9 AD 74.2£5.6, [65-81] | 24.7+1.5
-9 MCI 68.9+8.5, [59-80] | 28.2+0.7
-10 HC 75.942.7, [65-81] | 29.7+0.5
ISUNIBA database 66 participants : Italie - Ecrire le mot « maman »
[Impedovo et al., 2014] | -50 AD et 16 HC
[Miiller et al., 2017] 70 participants : Allemagne Dessiner une maison 3D
-20 AD 66.9£9.4 29.4+0.6
-30 MCI 65.3+6.6 26.6+ 1.6
-20 HC 69.6£6.1 21.7+3.4
[Pirlo et al., 2015] 61 participants : 29 AD et 32 HC Italie - Signatures
[Yu and Chang, 2016] 48 participants : Taiwan - Ecrire des ¢ ’cursifs continus
-20 AD 74.9+4.2 . . .
- Dessiner des carrés, dessiner des cercles
-12 MCl 73.9+4.8 - Faire des allers-retours entre 2 cibles
-16 HC 74.2+4.7
[Kawa et al., 2017] 74 participants : Pologne - Ecrire un texte de 3 phrases dictées
-37 MCI 76.1£5.8 - Ecrire uniquement en lettres majuscules une phrase dictée
-37 HC 74.8+£5.7 - Ecrire plusieurs fois la lettre ‘“T’en majuscule
[Garre-Olmo et al., 52 participants : Espagne 69+8.11 - Copier une phrase, écrire une phrase dictée, écrire une phrase spontanée, dessiner une
2017] -17 HC, 12 MCl et 23 AD horloge en y marquant 11h10, dessiner une maison 3D, dessiner une spirale et deux
pentagones croisés
[Yu and Chang, 2018] 54 participants : Taiwan - Faire un carré
-22 AD 75.8£5.8 - Faire des croix diagonales
-14 MCI 74.9+£5.2 - Ecrire les caractéres Chinois ‘Jing’ et ‘Zheng’
-18 HC 74.6+4.9
[Ghaderyan et al., 43 participants : Iran - Ecrire un mot en Perse
2018] -15 AD 77+5.9 21.8+ 1.5 | - Faire une spirale
-13 MCI 68+12.2 272+1.4 | _Ecrire des ‘¢ *cursifs continus
-15HC 66.5+8.3 29.2+0.6

- Faire 4 ondulations cursives
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3.4.3. Approches de la littérature

Comme ¢évoqué dans le Chapitre 1, la plupart de ces travaux exploitent des tests statistiques
pour évaluer s’il existe des différences significatives entre les différents profils cognitifs (HC,
MCI et AD) sur les paramétres extraits de 1’écriture manuscrite [Slavin et al., 1999 ; Schroter
et al., 2003 ; Werner et al., 2006 ; Yan et al., 2008 ; Yu and Chang, 2016 ; Miiller et al., 2017
; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017 ; Yu and Chang, 2018 ; Ghaderyan et al., 2018].
Néanmoins, certains utilisent une approche de classification, soit par Analyse Linéaire
Discriminante (ALD) [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017],
régression logistique (LR) [Miiller et al., 2017], ou par arbre de décision et Machine a
Vecteurs de Support (SVM) [Pirlo et al., 2015] et ‘Non-Negative Least-Square’ (NNLS)
[Ghaderyan et al., 2018]. D’autres font juste une analyse visuelle et une observation des
tendances des différents parameétres [Impedovo et al., 2014 ; Faundez-Zanuy et al., 2014].

3.4.4. Extraction de parametres et méthodes

Ces approches exploitent des parameétres globaux extraits du signal manuscrit, qui peuvent
étre classés en deux groupes : cinématiques et spatio-temporels.

(i) Les paramétres cinématiques

Ces paramétres sont : la vitesse moyenne [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Yu and
Chang, 2018 ; Garre-Olmo et al., 2017], I’écart-type de la vitesse [Kawa et al., 2017], la
moyenne des maximums locaux de vitesse [Schroter et al., 2003], I’écart-type des maximums
locaux de vitesse [Schréter et al., 2003 ; Impedovo et al., 2014], le ratio entre la moyenne des
maximums locaux de vitesse et leur écart-type [Slavin et al., 1999 ; Schréter et al., 2003], le
nombre de fois ou la vitesse est nulle [Impedovo et al., 2014], I’accélération moyenne [Garre-
Olmo et al., 2017], le nombre de points a accélération nulle [Schréter et al., 2003], la pression
moyenne [Werner et al., 2006, Garre-Olmo et al., 2017], le jerk (dérivée de 1’accélération)
[Yan et al., 2008] et le jerk normalisé (jerk normalisé par rapport a la longueur et a la durée de
stroke®) [Yan et al., 2008].

Plusieurs auteurs de la littérature ont exploité le jerk [Yan et al., 2008, Drotar et al., 2013]
ou/et le jerk normalisé [Teulings et al., 1997, Yan et al., 2008]. Le jerk est défini comme étant

la dérivée de I’accélération ou la dérivée troisieme du déplacement par rapport au temps et
Longueur

son unit¢ est donnée par : —-"=—-—.
uree

Dans [Hogan and Flash, 1987], ils ont mis en évidence le fait que les mouvements naturels
sont supposés étre réguliers et fluides en I’absence d’autres facteurs externes (ex : faire le
mouvement aussi vite que possible, etc.). Ils ont donc eu besoin d’une mesure permettant de
mesurer la fluidité et le fait que le mouvement soit régulier, et ils ont proposé la magnitude du

jerk au carré le long de la trajectoire. En utilisant cette mesure, le mouvement (ou la

trajectoire) le plus régulier entre deux points (sur une quantité infinie de mouvements) est le

6 Un stroke désigne ici la portion de trajectoire entre deux valeurs de vitesse verticale nulles.
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mouvement (ou la trajectoire) qui minimise cette quantité. Si » est la position et # est le temps,
le mouvement le plus régulier ou fluide est défini par :

2

dt (D

Tld3r

a3

min

r(t) J,

ou 7 est la durée du mouvement.

On voit bien que cette quantité est fortement li¢e a la longueur de la trajectoire et la durée du
mouvement. Afin de s’en affranchir, [Teulings et al., 1997] ont proposé le jerk normalisé ou
« Normalized Jerk » (NJ) défini comme suit :

V] = 1>< durée5f.2(t)dt 5
/= 2 lenght? J @

Il est a noter que ce Jerk Normalisé est sans unités.
(ii) Les paramétres spatio-temporels

Ces parametres sont : le temps en 1’air (le temps lorsque le stylet n’est pas en contact avec la
surface de la tablette) [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017], le
temps sur tablette (temps pendant lequel le stylet est en contact avec la surface de la tablette)
[Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo 2017], la durée d’une tache ou exercice
[Yan et al., 2008 ; Kawa et al., 2017 ; Impedovo et al., 2014] et le ratio entre la durée
moyenne des strokes et 1’écart-type des durées des strokes, la distance moyenne de la
trajectoire entre le début et la fin de chaque lettre [Werner et al., 2006], la longueur et la
largeur de la surface occupée par le texte [Kawa et al., 2017], la hauteur et la largeur de

chaque stroke des « ¢» [Yu and Chang, 2016] et le ratio entre la longueur moyenne des

strokes et 1’écart-type des longueurs des strokes [Slavin et al., 1999].

(iii) Parametres codés en Décomposition en Valeurs Singuliéres (DVS) [Ghaderyan et
al., 2018]

Dans [Ghaderyan et al., 2018], les auteurs ont extrait une série des parameétres sur toute la
trajectoire qui sont : la position horizontale du stylet (X), la position verticale du stylet (), le
module de la vitesse, la vitesse horizontale V,, la vitesse verticale V,,, 1’accelération
horizontale a,, I’accélération verticale a,,, la pression P, la dérivée de la pression dP et la
courbure C. Ensuite, des séquences de chacun de ces parametres ils ont extrait les ‘Singular
Value Decomposition’ (SVD) ou Décomposition en Valeurs Singuliéres (DVS) [Kang &
Kim, 2013 ; Wei et al., 2001].

L’approche SVD peur étre définie comme suit :

Soit X(¢)=x1, X3,..., Xy un signal de 1’écriture manuscrite constituée des N points (une
séquence de longueur N de la position horizontale par exemple). La matrice de Hankel peut
étre construite en réarrangeant le signal de la maniére suivante :
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X, v Xp
P(X)mxn = [ : E ] (3)

xm s xN

N N+1
oumznzT,N=m+n—1etai,j=al-_1,j+1

La SVD de la matrice des caractéristiques proposée est donnés par [Palit and Kanjilal, 1994] :
P =UzyT (4)

ol U et V sont respectivement les matrices constituées par les vecteurs propres de F = PPT et
G =PTP.

D’autre part, P = UUTPVVT car UUT =T et VVT =1, donc:
5 = UTPY (5)

¥ est une matrice diagonale des valeurs singulieres classées en ordre décroissant (g; = g, >
03 =+ = 0,,Z=min(n,m).

Ces valeurs singuliéres peuvent révéler les parameétres significatifs de 1’énergie et les
caractéristiques algébriques de I’information du signal [Wei et al., 2001].

Les auteurs ont extrait les valeurs singulieres de facon différentielle pour mesurer la
différence entre I’écriture d’une personne Controle (HC) et celle d’un patient Alzheimer. Pour
cela, ils ont choisi I’écriture d’une personne Contrdle (HC) donnée comme le modéle sain
d’écriture.

Ainsi, pour une personne donnée, ils ont extrait des nouveaux parameétres appelés
« Differential Singular Values » (DSV) comme suit :

DSV = [Ul,P Ozp O3p ... O-Z’p] - [0'1_5 02,5 03,5 - Uz.s] (6)

c

ou o;p et o0;s représentent respectivement les ™ valeurs singulieres du modéle sain

d’écriture et d’un sujet donné.
(iv) Parametres extraits par modélisation de I’écriture manuscrite

Dans [Impedovo et al., 2014], les auteurs ont repris une théorie de modélisation de I’écriture
manuscrite basée sur la cinématique du mouvement lors de la production de 1’écriture
manuscrite développée dans [Plamondon, 1995a, Plamondon 1995b, Plamondon 1998]. Dans
cette théorie, les auteurs ont extrait des unités de base de I’écriture manuscrite lors de la
formation des lettres ou des formes complexes. Ils ont appelé ces unités de base « strokes ».
Leur stroke est défini comme étant la portion de la trajectoire entre deux minima locaux
successifs de la vitesse résultante. Dans cette théorie, la fonction vitesse résultante de chaque
stroke est modélisée par la fonction log-normale suivante :

. __ D [In(t-toj)-w]”
[v; (£5 7)1 = (t-to,-)me"p{ 207

)

(7)
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ou Pi=[Dj, tyj, u;, g;] représente I’ensemble des parametres de la Log-normale avec :
D;: la longueur du stroke

toj: le temps d’occurrence de la commande (temps de préparation de la commande ou de

perception du stimulus)
pj: le temps de retard exprime en échelle logarithmique
o;: le temps de réponse exprimé en €chelle logarithmique

La trajectoire complexe résultante est donc modélisée comme étant un vecteur somme des
différentes fonctions log-normale correspondant chacune a un stroke.

Nin

B(t) = Z 7 (6 P) (8)
j=1

ou Ny est le nombre total de courbes log-normales.

Il faut noter, cependant, que les auteurs n’ont pas utilisé les paramétres extraits a partir de
cette modélisation pour la discrimination entre profils cognitifs et ont fait une simple étude
préliminaire par analyse des marqueurs visuels sur certains parametres de 1’écriture
manuscrite extraits d’une tdche qui consistait a écrire le mot « maman ». Cette analyse était
juste visuelle, sans aucun test statistique et a donné lieu a différentes remarques, a partir de
I’observation des profils de vitesses résultantes et la durée de la tache :

e Dans le domaine spatial : les maximas locaux de la vitesse résultante ont des valeurs
qui ne varient pas beaucoup chez le HC. Par contre, cette variation augmente avec la
sévérité de la maladie d’ Alzheimer. La durée de la tiche et le temps de retard avant de
commencer augmentent aussi avec la sévérité de la maladie. Le nombre des points ou
la vitesse est nulle et le temps durant lequel la vitesse reste nulle étaient supérieurs
chez les AD comparativement aux HC.

e Dans le domaine fréquentiel : le spectre de la vitesse avait plusieurs pics chez les AD
comparativement aux HC.

3.4.4.1. Approche par tests statistiques
a) Définition

Les différents travaux de la littérature ont utilisé¢ différents tests statistiques. Ces différents
tests statistiques sont utilisés selon que certaines conditions sont réunies ou pas.

Pour le cas ou on a deux classes indépendantes, on utilise le test de Student [Biometrika,
1908] si les données vérifient la normalité et ’homoscédasticité (I’homogénéité de variance),
sinon on utilise le test U de Mann-Whitney (MW) [Mann and Whitney, 1947].
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Dans le cas ou on a plus de trois classes indépendantes, on utilise ’ANOVA [Ronald A.
Fisher, 1921] a un seul facteur (une seule variable qualitative, la classe dans notre cas) si les
données vérifient la normalité et 1’homoscédasticité, sinon on utilise le test de Kruskal-
Wallis[Kruskal and Wallis, 1952].

Les tests appliqués dans le cas ou les données vérifient la normalité et I’homoscédasticité de
variance sont appelés tests paramétriques (test de Student, ANOVA) et ceux qui ne vérifient

pas ces deux conditions sont appelés tests non-paramétriques (test U de Mann-Whitney,
Kruskal-Wallis).

(i) Lorsqu’on utilise I’ANOVA a un seul facteur par exemple, on calcule une statistique F'
observée qu’on va comparer a un F critique lu dans la table de Fisher-Snedecor. Cette
comparaison permet d’accepter ou de rejeter I’hypothése nulle (HO : pas de différence entre
les classes). Entre autres elle permet de voir s’il existe une différence statistique significative
entre plusieurs groupes concernant un parameétre donné.

Cette statistique F observée se calcule comme suit :

S2/k —1

Ftk—1n—-1)=——
( n-1) SZ/n—k

9
ou k représente le nombre de groupes, 7 la taille totale de la population et S, la variance due
au facteur (variance inter-classe) est donnée par :

S == 2k ny(X, - X)? (10)
Sk la variance résiduelle (somme des variances intra-classe) est définie par :
1 i >
Sk=-2i 2 (X! — X)? (11)

Si Fobserve > Feritique, O rejette 1’hypothese nulle (HO) et on a une différence statistique
significative (c’est-a-dire qu’on accepte 1’hypothese alternative HI1).

(ii)  Le test de Kruskal-Wallis est aussi appelé ANOVA non-paramétrique. Dans ce test, le
calcul ne porte pas sur les valeurs numériques des mesures issues des échantillons
représentatifs des populations, mais sur leurs rangs attribués, suite au classement des valeurs
par ordre croissant. On s'affranchit ainsi des conditions de normalité des distributions et
d'homogénéité des variances indispensables pour la fiabilit¢ des tests paramétriques. La
Statistique de test de Kruskal-Wallis est donc définie par :

2 v
H = mkzzl Nng (Tk - T)z (12)

ou 7 est la moyenne globale des rangs, 73, est la moyenne des rangs pour les observations du
k¢™egroupe et n la population totale.

Ensuite, on fait une comparaison entre le Hopserve €t le Heririgue donné par la table de Chi-2 ; si
Hopserve > Heriigue , H1 est vraie, c’est-a-dire qu’il y a une différence significative entre les
classes, sinon HO est vraie (pas de différence entre classes).
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b) Résultats

Cette approche par tests statistiques analyse chaque paramétre séparément, et applique des
tests statistiques pour déterminer les parameétres pour lesquels il y a une différence statistique
significative entre les différents profils cognitifs. Etant donné que dans notre travail nous
n’étudions que des exercices (tAches) basés sur I’écriture manuscrite, dans cette partie, nous
résumons les résultats obtenus sur certains parameétres principaux de la littérature concernant
I’écriture manuscrite et non les exercices graphiques. Ces résultats sont les suivants :

(i) La vitesse

Dans [Werner et al., 2006], en utilisant ’ANOVA, la vitesse moyenne a donné une
différence significative uniquement entre les sujets Alzheimer débutants (ES-AD) et les
sujets Controle (HC) sur les taches qui consistaient a copier un chéque et un texte de
107 caracteres en hébreu.

[Slavin et al., 1999] ont observé une différence significative (ANOVA) entre les
patients Alzheimer (AD) et les sujets Controle (HC) concernant le ratio entre la
moyenne des pics de vitesse et leur écart-type. La tdche exploitée dans ce cas est
constituée des séries des ‘@ ’. Il est a noter que les patients Alzheimer de cette étude

¢taient généralement Alzheimer modérés et séveres.

[Yu and Chang, 2016] ont en revanche réalis¢ qu’il n’y avait pas de différence
significative (ANOVA) entre les différents profil cognitifs (HC, MCI et ES-AD)
concernant la vitesse moyenne et les pics de vitesse. Ce résultat a été observé sur un
exercice ou les participants ont écrit des séries des 8 ¢ (‘dwu ).

[Kawa et al., 2017] n’ont obtenu aucune différence significative (test U de Mann-
Whitney) entre les personnes Controle vs. les sujet MCI concernant la médiane de
vitesse par stroke’, sur une tiche ou les participants ont recopié une phase en polonais.

[Ghaderyan et al., 2018] ont observé une différence significative entre HC vs. MCI et
pas de différence significative entre HC vs. ES-AD (suite a une ANOVA) concernant la
moyenne des valeurs singuliéres du module de la vitesse. Ceci a €té sur un exercice ou
les participants ont €crit un mot en perse.

(ii) L’accélération
[Ghaderyan et al., 2018] ont obtenu une différence significative (ANOVA) uniquement
entre sujets Controle (HC) et Alzheimer débutants (ES-AD) pour la moyenne des
valeurs singuli¢res de I’accélération verticale, sur une tache ou les sujets ont écrit une
série de ‘@’.

(iii) La pression
C’est uniquement dans [Werner et al., 2006] que la pression a été exploitée concernant

I’écriture manuscrite. Ils ont observé une différence significative entre (ES-AD vs. HC)
et (HC vs. MCI) et non entre (ES-AD vs. MCI).

7 [Kawa et al., 2017] définissent le stroke comme étant une trajectoire continue sur tablette
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(iv) Le temps

Les travaux de [Werner et al., 2006] ont constaté une différence significative entre (HC
vs. MCI vs. ES-AD) concernant le temps total sur tablette et le temps total en ’air.

[Kawa et al., 2017] ont mis en évidence une différence significative entre HC vs. MCI
concernant la durée de la tache et le temps total en ’air.

[Yu and Chang, 2018] ont observé sur une tache qui consistait a écrire 10 fois le
caractere « Jing» et 10 fois le caractére « Zheng » en chinois, une différence
significative entre (AD vs. HC) et (HC vs. MCI) concernant le temps de pause par
stroke. Ce parametre est défini comme étant le temps total d’arrét pendant I’écriture
(lorsque la personne s’arréte sans pour autant lever le stylo) divisé par le nombre total
de strokes. Ce stroke a la méme définition que dans [Kawa et al., 2017]. Cependant, ils
ont aussi signalé qu’il n’y a pas eu de différence significative entre les différents profils
cognitifs concernant le ratio entre le temps total en 1’air et le temps total sur tablette.

Enfin, [Slavin et al., 1999] ont mis en évidence une différence significative entre
patients Alzheimer (AD) et sujets Contréle (HC) concernant le ratio entre la durée
moyenne de stroke et I’écart-type de la durée de stroke (un stroke désigne ici la portion

de trajectoire entre deux valeurs de vitesse verticale nulles).

Un résumé de ces différents résultats est donné dans le Tableau 6.

Tableau 6 : Résumé des résultats obtenus avec des tests statistiques

Parametres Auteurs Population Tache Résultat tests statistiques
(Différence significative)
[Werner et al., 2006] 94 participants: | Texte recopié de 107 caractéres | AD vs. HC
-22 AD
-31 MCI Remplir un chéque AD vs. HC
-41 HC
Vitesse [Slavin et al., 1999] 32 participants: | Ecrire 10 séries des 4 € cursifs | AD vs. HC
-16 AD et 16
HC continus : (‘&)
[Yu and Chang, 2016] | 48 participants: | Ecrire 3 séries des 8 ¢ cursifs | 1Non
_%g 1\A/[]231 continus : (‘)
-16 HC
[Kawa et al., 2017] 74 participants: | Ecrire uniquement en lettres | Non
-37 MCI majusculse une phrase dictée
-37HC
[Ghaderyan et al., | 43 participants : | Ecrire un mot en perse HC vs. MCI
2018] -15 AD
-13 MCI
-15 HC
Accélération | [Ghaderyan et al., Ecrire une série des | HC vs. MCI
2018] U/ cursive et continue
[Werner et al., 2006] Texte recopié de 107 caracteres | (AD vs. HC) et (HC wvs.
Pression MCI)
Remplir un cheque (AD vs. HC) et (HC wvs.
MCI)
[Werner et al., 2006] Texte recopié¢ de 107 caractéres | (HC vs. MCI vs. ES-AD)
Remplir un cheéque (AD vs. HC) et (HC wvs.
MCI)
Temps [Kawa et al., 2017] HC vs. MCI
[Slavin et al., 1999] AD vs. HC
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[Yu and Chang, 2018] | 54 participants: | Ecrire 10 fois les caractéres | (AD vs. HC) et (HC wvs.
22 AD Chinois ‘Jing’ et ‘Zheng’ MCI)
-14 MCI
-18 HC

Lorsqu’on observe les différents résultats (Tableau 6), on voit que pour la méme population
les résultats peuvent étre différents en fonction du type d’exercice, comme c’est le cas pour
[Werner et al., 2006] pour le paramétre Temps sur la tache du texte a recopier et celle du
cheque a remplir. Sur le texte a recopier, la différence est significative entre les 3 profils
cognitifs, alors que sur le cheéque la différence est significative uniquement entre (AD vs. HC)
et (HC vs. MCI).

Lorsque les populations ne sont pas les mémes, les résultats peuvent changer car les données
sont acquises dans des conditions différentes.

L’analyse de ces différents résultats (7, i7, iii) du Tableau 6 pointe que les patients ayant un
déclin cognitif ont des vitesses d’écriture faibles, des valeurs de pression faibles, et des durées
d’écriture €élevées. Néanmoins, I’analyse de la pression dans le cadre hors-ligne a montré que
les patients Alzheimer ont une pression plus élevée que celle des sujets Contrdle. Toutefois,
ces résultats sont a prendre avec précaution du fait qu’il y a peu de travaux sur le sujet et que
la taille des bases de patients est faible.

3.4.4.2. Approche par classification

Certains travaux de la littérature ont également fait la classification pour discriminer les
différents profils cognitifs. Contrairement a la plupart des tests statistiques, les approches
basées sur la classification [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017]
prennent en entrée un ensemble de parametres au lieu d’un seul [Ghaderyan et al., 2018].
Dans ces différents travaux qui prennent en entrée plusieurs parametres, ils ont procédé a une
sélection des parametres qui permettent de discriminer aux mieux les différents profils
cognitifs. Les différents résultats sont résumés dans le Tableau 7.

[Werner et al., 2006] ont récupéré la combinaison des parameétres qui retourne le meilleur taux
de classification correcte pour chaque tache considérée. Ils ont considéré les trois classes (41
HC, 31 MCI et 22 ES-AD) et ils ont utilisé¢ I’ Analyse Discriminante Linéaire (ALD) comme
classifieur. Ils ont obtenu en fonction des taches (copier un texte, chéque, alphabet, une liste
de course et un numéro de téléphone), des taux de classification correcte allant de 59.6% a
72%. Pour la tache qui consistait a copier un texte de 107 caracteres en hébreu par exemple,
les meilleurs paramétres de I’écriture ont €té la pression et le temps total sur tablette. Ils ont
obtenu des taux de classification correcte de 59.6% (avec les deux parametres) et de 71.3%
(lorsqu’ils ont ajouté le MMSE comme 3™ paramétre). Il est a noter que ces différents taux
de classification sont obtenus sur I’ensemble d’apprentissage (constitué¢ de toutes les données)
car ils ne font pas de validation.

[Garre-Olmo et al., 2017] ont aussi utilisé¢ I’analyse discriminante linéaire. Leur méthode de
sélection des paramétres a consisté en une approche pas a pas, en se basant sur le Lambda de
Wilks. Le lambda de Wilks [Mardia et al., 1979] est une statistique qui permet de mesurer la
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part d’inertie intra-classe dans I’inertie totale. C’est le rapport entre le déterminant de la
matrice des variances-covariances intra-classe et le déterminant de la matrice des variances-
covariances totale. Il est donc compris entre 0 (bonne discrimination) et 1. Dans ce cas, le
crittre de sélection consiste donc a réduire ce parametre afin de définir la fonction
discriminante. Les parameétres sélectionnés proviennent du groupe de paramétres constitué
par : la pression, [’accélération, la vitesse, le temps, la complexité et I’dge. 1ls ont considéré
quatre cas de classification : HC vs. (MCI+AD), HC vs. MCI, MCI vs. AD et le tout ensemble
(HC, MCI, AD) ; ils ont atteint un taux de classification correcte allant de 69.2% a 100%
selon les cas et le type de tache effectuée (€crire une phrase spontanée, dictée et copiée). Il est

a noter que les auteurs n’ont pas fait de validation, les résultats étant obtenus sur la base
d’apprentissage (17 HC, 12 MCI et 23 AD).

[Kawa et al., 2017] ont récupéré les parametres pour lesquels il y a eu une différence
significative entre MCI vs. HC suite au U-test de Mann-Whitney et ont donné cet ensemble
constitué de 23 parameétres globaux (spatio-temporels) en entrée d’un simple classifieur
discriminant linéaire. Ils obtiennent un taux de classification correcte de 70% suite a une
validation croisée avec 5 plis. Ces résultats ont été obtenus sur une base constituée de 37 HC
et 37 MCI.

Enfin, dans [Ghaderyan et al., 2018], les auteurs gardent les k premiéres valeurs singulicres de
chaque personne. Ensuite, ils font une Analyse en Composantes Principales (ACP) sur les
valeurs (DSV) obtenues a partir de I’Equation 6, pour laquelle ils ne gardent que les
composantes décrivant 90% de 1’information [Abdi and Williams, 2010]. Ensuite, ils donnent
ces composantes sélectionnées en entrée d’un classifieur NNLS (Non-Negative Least-
Square). Cette méthode est faite pour chacun des paramétres pris individuellement : e
module de la vitesse, la vitesse horizontale V,, la vitesse verticale V, ['accélération
horizontale a,, l’accélération verticale a,, la pression P, la dérivée de la pression dP et la
courbure C. Pour la classification, ils ont analys¢ deux cas a savoir : le cas HC vs. MClI et le
cas HC vs. ES-AD. Ils ont obtenu des taux de classification correcte exprimés en spécificité
(taux de classification correcte sur les sujets HC) et sensibilité (taux de classification correcte
sur patients ES-AD ou MCI), allant de 30% a 100% (pour la spécificité) et de 33% a 100%
(pour la sensibilité) en fonction des parametres et des tiches : écrire un mot en perse et écrire
une série de ‘@ ’. Pour la premiere tache, le meilleur résultat est obtenu sur le déplacement
vertical (Y) (cas HC vs. MCI) ; pour le cas HC vs. ES-AD, c’est la pression qui retourne le
meilleur résultat. Quant a la seconde tache, le meilleur résultat est obtenu sur 1’accélération
horizontale (a,) pour les deux cas (HC vs. MCI et HC vs. ES-AD). Les différents taux de
classification correcte sont obtenus suite a une validation croisée avec 5 plis.
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Tableau 7: Résumé des résultats obtenus avec des approches de classification

Auteurs Population Téches Paramétres Type de | Validation | % de classification
classifieur correcte
[Werner et | 94 participants: | Texte recopié | Pression moyenne, 59.6% et 71.3% (quand
al., 2006] -22 AD de 107 | temps total sur le MMSE est rajouté)
-31 MCI caractéres tablette LDA Non
-41 HC Remplir un Pression moyenne, 61.7% et 69.1% (quand
chéque temps total en I’air. le MMSE est rajouté)
[Kawa et | 74 participants: | Ecrire un texte Un ensemble de 23 | LDA Oui
al., 2017] -37 MCI de 3 phrases parametres (croisée
-37 HC dictées, écrire spatiotemporels avec 5 70%
uniquement en [Kawa et al., 2017] plis)
lettres
majuscules une
phrase dictée,
écrire plusieurs
fois la lettre
‘T’en
majuscule
[Garre- 52 Ecrire une | Age et complexité 69.2% (HC, MCI, AD),
Olmo et al., | participants : phrase
2017] -17 HC, 12 | spontanée Vitesse et 82.7% (HC vs.
MCl et 23 AD complexité LDA Non MCI+AD),
Age, pression, 96.6% (HC vs. MCI)
accélération,
complexité
Age, pression, 91.4% (MCI vs. AD)
complexité
Ecrire une | Age, pression, 80.4% (HC, MCI, AD)
phrase copiée complexité
Complexité 80.4% (HC vs.
MCI+AD)
Pression, 71.2% (HC vs. MCI)
complexité
Age, pression, 93.1% (MCI vs. AD)
complexité,
accélération,
vitesse, temps total LDA Non
en ’air
Ecrire une | Complexité 80.4% (HC, MCI, AD)
phrase dictée
Pression, 75.0% (HC vs.
accélération, MCI+AD)
vitesse, complexité
Pression, 100% (HC vs. MCI)
accélération,
vitesse, complexité
Age, pression, 85.7% (MCI vs. AD)
accélération,
vitesse
[Ghaderyan | 43 Ecrire un mot Valeurs singuliéres HC vs. MCI Meilleur
et al., | participants : en Perse des 10 paramétres parametre : ¥
2018] -15 AD cités en Section iv (Sp :86%, Se : 100%)
-13 MCI
-15HC -
HC vs. AD Meilleur
Oui paramétre : pression
NNLS (CrOiSée (Sp :80%, Se: 67%)
avec 5
Ecrire une série plis) HC vs. MCI Meilleur

(4 b .
de "l cursifs
et continus

parameétre :accélération
horizontale (Sp :87%,
Se : 93%)
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HC vs. AD Meilleur
paramétre :accélération
horizontale (Sp :87%,
Se : 87%)

3.5. Tests statistiques sur les parametres globaux de
I’état de I’art sur notre base de données

Dans cette section, nous effectuons des tests statistiques sur certains parametres globaux de
I’écriture manuscrite comme dans la littérature, afin de comparer nos résultats sur notre base
de données (présentée dans le Chapitre 2) a ceux de 1’état de I’art. Nous nous sommes
particuliérement intéressés aux parameétres analysés dans [Werner et al., 2006 ; Kawa et al.,
2017 ; Slavin et al., 1999]. Nous avons utilis¢é comme test statistique 1’ Analyse de la Variance
(ANOVA) pour les parameétres qui vérifient la normalité et ’homogénéité des variances entre
groupes (homoscédasticité) et le test de Kruskal-Wallis (KW) pour les paramétres qui ne
vérifient pas ces deux conditions. Ces différents résultats sont visibles dans les Tableaux §, 9
et 10.

3.5.1. Comparaison aux tests de [Werner et al., 2006] sur
le texte imposé

Dans le Tableau 8, nous avons extrait 5 paramétres (1% colonne) identiques a ceux extraits
dans [Werner et al., 2006] sur le texte imposé (Tache 1). Ces paramétres sont globaux et sont
donc calculés sur toute la séquence de la tiche considérée. Ensuite, nous avons comparé nos
résultats (5™ et 6°™ colonnes) sur les tests statistiques par rapport aux résultats obtenus sur
une tache similaire que les auteurs ont exploitée, qui consistait a recopier un texte imposé de
107 caractéres en Hébreu (7™ colonne) [Werner et al., 2006]. Les auteurs ont effectué leur
expérience sur une base de données constituée de 22 AD, 31 MCI et 41 HC, alors que notre
base est constituée de 27 ES-AD, 87 MCI et 27 HC. On remarque qu’on n’a pas les mémes
résultats sur tous les parametres. Pour la pression par exemple, on n’a trouvé aucune
différence significative entre les trois classes alors que Werner et al. ont trouvé une différence
significative entre (AD vs. HC) et (HC vs. MCI). Pour le temps total sur tablette et le temps
total en 1’air, nous avons obtenu une différence significative pour (AD vs. HC) et (AD vs.
MCI), tandis que les auteurs ont obtenu une différence significative entre les trois profils
cognitifs. Il est a noter que les patients Alzheimer qui ont participé a 1’étude dans [Werner et
al., 2006] sont des Alzheimer légers qui peuvent aussi étre considérés comme les notres
(Alzheimer débutants).
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Tableau 8 : Moyenne et écart-type par classe (HC, MCI et ES-AD) pour chacun des 5 paramétres et tests
statistiques [Werner et al., 2006] : p-value < 0.05

Parameétre (texte imposé) HC MCI ES-AD ANOVA KW [Werner et al.,
2006] (ANOVA)

1. Temps total sur tablette (S) 66.9+18.2 70.0+17.7 87.6£29.1 (OUI)a7b (OUI)a’b7C

2. Temps total en I’air (S) 51.3+22.4 58.5423.5 93.8+64.8 (OUI)a>b (OUI)a’b’C

3. Ratio (2/1) 0.8+0.3 0.8+0.3 1.120.6 ©oun? | (oun?

4. Vitesse moyenne (cm/s) 2.940.8 2.740.8 2.3£0.7 (oun* | (oun?

5. Pression moyenne 420.5+105.5 443.6+101.7 412.9+£108.5 NON (OUI)a’C

(OUI)? : Différence statistique significative entre AD et HC
(OUI)® : Différence statistique significative entre AD et MCI
(OUI)° : Différence statistique significative entre HC et MCI

NON : Pas de différence significative

La différence entre nos résultats et les leurs peut €tre due au fait que notre exercice est
différent du leur (texte en francais vs. texte en hébreu), le type de caractére n’étant pas le
méme en hébreu et en frangais. Il y a plus de levés de stylo en hébreu par exemple, ce qui peut
induire plus de modifications dans les paramétres. Enfin, nous n’avons pas la méme
population et la sévérité de la maladie peut étre différente.

3.5.2. Comparaison aux tests de [Kawa et al., 2017] : texte

imposé

Le Tableau 9 montre les résultats que nous avons obtenus en exploitant une dizaine des
paramétres de [Kawa et al., 2017], sur le texte imposé (Tache 1). Les auteurs ont fait leur
expérience sur une population constituée de sujets MCI et Contréle (HC) (37 personnes par

classe). La tache qu’ils ont exploitée consistait a écrire un texte dict¢ en Polonais (Cfr.
Tableau 5) sur laquelle un test U de Mann-Whitney (MW) a été appliqué. Aucun des
parametres ayant montré une différence significative entre HC vs. MCI sur leur base de

données (7°™¢

6°™ colonne).

colonne), n’a retourné des résultats similaires sur notre base de données (5°° et

Sur les cas ES-AD vs. HC et/ou ES-AD vs. MCI, nous avons obtenu des différences
significatives pour certains parametres (ex : le nombre de strokes, la durée de la tache, etc.).
Deux parametres n’ont pas donné de différence significative ni dans [Kawa et al., 2017] ni sur
notre base de données. Ces parameétres sont : le temps moyen par stroke et I’écart de la vitesse

moyenne par stroke.
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Tableau 9: Moyenne et écart-type par classe (HC, MCI et ES-AD) pour certains parameétres et tests
statistiques [Kawa et al., 2017] (stroke = trajectoire continue sur tablette) : p-value < (.05

Parametre (texte imposé) HC MCI ES-AD ANOVA KwW [Kawa et

al., 2017]
(MW)
MCI vs HC

1. Nombre de strokes (#) 151.3434.7 159.1+£36.9 178.0+43.0 (OUI)a Non

2. Durée de la tache (S) 120.5+37.8 130.2+37.5 183.8+84.8 (OUI)a’b (OUI)C

3. Temps moyen en I’air (s) 0.3620.15 0.38+0.12 0.51+0.24 (OUI)a’b Non

4. Médiane du temps en I’air (S) 0.16+0.07 0.15+0.06 0.17+0.06 Non (OUI)c

5. Nombre de strokes par seconde (#/s) 1.3+0.38 1.3+£0.32 1.12£0.27 (OUI)a’b Non

6. Temps moyen par stroke (s) 0.46+0.14 0.46+0.13 0.5£0.12 Non Non

7. Vitesse moyenne par stroke (cm/s) 294081 2.7+0.83 2.440.64 (oun? Non

8. Médiane de la vitesse par stroke (cm/s) 2. 7+0.76 2.6£0.8 2340.6 Non oun®

9. Ecart de la vitesse moyenne par stroke 1.2+0.4 Non

(cm/s) 1.4+0.6 1.1+0.3 Non

10. Temps total en 1’air (s) 53.6+22.7 60.3+24 96.3465.6 (OUI)a,b (OUI)C

La différence entre nos résultats peut étre expliquée par le fait que nous n’avons pas la méme
population (I’age et la sévérité de la maladie peuvent ne pas étre les mémes), ni la méme
tache : en effet dans notre cas il s’agit d’un texte recopié alors que dans le leur, le texte est
dicté. Un texte dicté mobilise davantage la mémoire qu’un texte recopi€, ce qui peut impacter
la production graphique du texte. D’autre part, leur texte est écrit en Polonais et le notre en
francais. Enfin, les dispositifs de capture different légerement, nous avons utilisé une tablette
Wacom avec une feuille de papier posée dessus et le stylet & encre pour 1’acquisition de
I’écriture manuscrite en-ligne tandis que les auteurs ont utilisé un « Electronic Pen (Echo
Pen) » sur une feuille de papier.

3.5.3. Comparaison aux tests de [Slavin et al., 1999] sur les
séries de boucles ‘«®’

Tableau 10: Moyenne et écart-type par classe (HC, MCI et ES-AD) pour certains paramétres et tests
statistiques [Slavin et al., 1999] (stroke = portion de la trajectoire entre deux points de vitesse nulles) : : p-

value < 0.05
Paramétre (4 séries des ‘@ *) HC MCI ES-AD ANOVA KW [Slavin et al., 1999]
(HC vs. AD)

1. Longueur moyenne de stroke/ ab (OUI)a
écart-type longueur de stroke 1.6+£0.4 1.5+0.3 1.2+0.4 (oun®™
2. Durée moyenne de stroke/ (OuIn?

a
écart type durée de stroke 1.4+0.7 1.2+0.7 0.840.6 (OuI)
3: Vitesse moyenne/ écart-type ab (OUI)a
vitesse 0.79+£0.08 | 0.76+0.099 0.68+0.11 (oun*™

Le tableau ci-dessus (Tableau 10) montre les résultats des tests statistiques obtenus sur la
Tache 3 (boucles) avec les mémes parametres considérés par [Slavin et al., 1999]. Nous avons
exploité ici la Tache 3 (4 séries des ##) comme les auteurs dans [Slavin et al., 1999], a la seule
différence qu’ils ont reproduit la tiche 15 fois et ont ensuite gardé les 10 meilleurs essais. Nos
résultats sont en adéquation avec ceux de [Slavin et al., 1999] : les trois parametres considérés
ont retourné une différence significative entre ES-AD vs. HC. Cependant, dans [Slavin et al.,
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1999], leurs données consistent en 16 sujets Contrdle (HC) et 16 sujets Alzheimer (AD) parmi
lesquels il n’y a que 2 Alzheimer légers (débutants). Nous avons également trouvé une
différence significative entre ES-AD vs. MCI concernant les ratio moyenne sur écart-type de
la longueur du stroke et de la vitesse.

3.6. Conclusion

Les travaux concernant I’étude de 1’écriture manuscrite pour caractériser la maladie
d’ Alzheimer ont porté sur 1’écriture manuscrite hors-ligne et 1’écriture manuscrite en-ligne.

Dans le cadre de 1’écriture manuscrite hors-ligne, ce sont plus souvent les fonctions cognitives
supérieures de la production du langage qui sont analysés. Les différents travaux ont montré
que le niveau de ’agraphie (mesuré par les erreurs phonologiques, non-phonologiques,
sémantiques, allographiques, graphomotrices, etc.) est corrélé a la sévérité (déficit cognitif) de
la maladie d’Alzheimer (MMSE). Cependant, la détérioration des capacités linguistiques,
sémantiques etc., apparait étre différente de fagon significative entre les AD et les HC a un
stade modéré de la maladie et non au stade précoce ou débutant. Il n’existe pas aujourd’hui de
méthode automatique qui permette de faire ce genre d’analyse pour I’écriture hors-ligne.

Les travaux sur I’analyse de la motricité a partir de 1’écriture manuscrite hors-ligne montrent
que les patients Alzheimer ont une pression €levée (estimée a partir de I’épaisseur du tracé) et
un nombre de levés de stylo élevé par rapport aux personnes Controle.

Les travaux de la littérature ont exploité différentes bases de données privées qui ont été
acquises dans différents pays. Le fait de ne pas avoir de bases de données communes rend
difficile la comparaison des résultats entre les différents travaux.

Les travaux de la littérature sur I’écriture manuscrite en-ligne considérent des paramétres
globaux, liés a la cinématique (ex : vitesse moyenne, accélération moyenne, pression
moyenne etc.) et a I’aspect spatio-temporel du mouvement (ex : le temps lorsque le stylet
n’est pas en contact avec la surface de la tablette ou le temps en I’air, la distance moyenne de
la trajectoire entre le début et la fin de chaque lettre, etc.). La plupart de ces parametres ne
peuvent pas étre extraits sur la trajectoire hors-ligne. Ces travaux exploitent des tests
statistiques (ANOVA, Kruskal Wallis, U-test de Mann-Whitney etc.) et différents classifieurs
(LDA, NNLS) pour discriminer les différents profils cognitifs (AD, MCI et HC).

La plupart des résultats dans le cadre en-ligne ont montré que les patients ayant un déclin
cognitif (Alzheimer et MCI) ont des vitesses d’écriture faibles, des valeurs de pression faibles,
et des durées d’écriture €élevées comparativement aux personnes Controle. On observe que
dans le cas de I’écriture manuscrite en-ligne, la pression est faible chez les patients Alzheimer
par rapport aux personnes Contrdle, tandis que c’est I’inverse dans le cas de 1’écriture
manuscrite hors-ligne. Ces résultats sont a prendre avec précaution du fait qu’il y a peu de
travaux sur le sujet et que la taille des bases de patients est faible.

Cependant, le fait de considérer des parametres globaux a le désavantage de faire perdre la
dynamique des parametres concernés.
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Aussi, ces tests statistiques sont parfois non concluants ou contradictoires dans leurs résultats.
Par exemple, Werner et al. [Werner et al., 2006] ont trouvé que la vitesse était
significativement différente entre les Alzheimer débutants (ES-AD) et les sujets Controle
(HC), tandis que Yu et al. [Yu and Chang, 2016] ont trouvé qu’il n’existait pas une telle
différence. Ceci peut étre expliqué par divers facteurs :

- Lataille faible des différentes bases données ;
- Les taches et les populations ne sont pas les mémes ;

- La non-homogénéité d’un méme profil cognitif (ex : les patients Alzheimer débutants
(ES-AD) n’ont pas forcément le méme niveau de dégradation de I’écriture manuscrite
que ceux qui sont & un stade modéré ou sévere ; aussi, certains HC peuvent montrer
une légere dégradation due au vieillissement).

Plus généralement, le manque de données caractérise tous les travaux de la littérature ; les
approches basées sur la classification [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et
al., 2017] combinent de surcroit plusieurs parameétres et sont ainsi confrontés au sur-
apprentissage. Les résultats sont parfois trompeurs vu qu’ils sont obtenus sur une petite base
d’apprentissage et en absence de base de validation dans certains cas [Werner et al., 2006,
Garre-Olmo et al., 2017].

Nous avons également procédé a des tests statistiques sur certains parameétres globaux (pris
individuellement) de la littérature sur notre base de données, et comparé les résultats par
rapport a ceux de la littérature sur les mémes parametres. Nous avons observé qu’on
n’obtenait pas toujours les mémes résultats que ceux de 1’état de ’art sur ces parameétres : par
exemple dans [Werner et al., 2006], ils ont trouvé une différence significative entre (HC vs.
ES-AD) et (HC vs. MCI) sur la pression moyenne, ce qui n’a pas été le cas pour nous ; [Kawa
et al., 2017] ont observé une différence significative entre HC vs. MCI concernant la médiane
du temps a I’air et pas nous. Sur le temps total en I’air, [Kawa et al., 2017] trouvent une
différence significative entre HC vs. MCI, alors que nous avons obtenu une différence
significative seulement entre (ES-AD vs. HC) et (AD vs. MCI). Les tests statistiques effectués
sur notre base de données montrent que la vitesse moyenne est un bon marqueur pour
différencier les Alzheimer débutants des personnes Contréle uniquement, et le temps est un
bon marqueur pour différencier les Alzheimer débutants des personnes Contrdles et des
personnes a troubles cognitifs légers (MCI). Nous n’avons trouvé aucun parametre global qui
retourne une différence significative entre personnes Controle et sujets MCI.

Cette différence des résultats entre nos données et celles de la littérature peut étre également
due aux mémes raisons déja évoquées (taille faible des différentes bases données, différence
entre les taches exploitées et entre les populations considérées, degré de sévérité de la
maladie, etc.).

Notre approche aborde quelques limites de la littérature, de la fagon suivante :

- Au niveau de ’extraction des parameétres : nous avons ¢étudi¢ en un premier temps,
sur un texte imposé, des parametres semi-globaux, puis des paramétres locaux sur
I’exercice de séries de 4 séries des ‘@ ’cursives et continues.
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Au niveau de ’homogénéité des profils cognitifs : nous proposons contrairement a
la littérature des techniques d’apprentissage semi-supervisé afin de faire émerger de
fagon automatique divers comportements et les analyser par rapport aux profils
cognitifs.

Au niveau du nombre de données : dans cette thése, nous nous proposons de
collecter une base suffisante de données a I’Hopital Broca a Paris, sur trois
campagnes, une premicre session M0, une deuxieéme session M12, 12 mois apres la
premicre et une troisieme session M24, 24 mois aprés la premicre session. Plus
concrétement, a ce jour, la premiére campagne a ¢été utilisée pour nos travaux (144
personnes ou 141 personnes ayant fait les trois taches), ce qui est au-dela des travaux
existants. D’autre part, contrairement a la plupart des travaux de la littérature, nous
exploitons des techniques de cross-validation pour évaluer les performances.
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4. Chapitre 4 : Approche Semi-
Globale
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4.1. Introduction

Notre objectif est de détecter les dégradations ou les altérations de 1’écriture manuscrite et de
déterminer dans quelle mesure celles-ci sont corrélées a un déclin cognitif (maladie
d’Alzheimer ou trouble cognitif 1éger (MCI)). La difficulté est que la nature de ces altérations
ou dégradations est inconnue a priori. La Figure 7 ci-dessous montre quelques échantillons
d’écriture manuscrite illustrant cette difficulté.
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Figure 7: Echantillons d'écriture manuscrite montrant (code couleur) la vitesse verticale, chez deux HC
(gauche), deux MCI (centre) et deux ES-AD (droite)

On y voit I'information d’un point de vue cinématique, représentée par la vitesse (en code
couleur), ainsi que les caractéristiques spatiales de I’écriture. A premicre vue, il est difficile
d’identifier des indices ou marqueurs permettant de discriminer les différents profils cognitifs.
Les deux échantillons d’écriture a gauche appartiennent aux HC, les deux au milieu aux MCI
et les deux a droite aux ES-AD. Cette figure montre qu’un sujet peut produire une écriture
manuscrite lente ou rapide, de petite ou de grande taille, droite ou inclinée, lisible ou moins
lisible, indépendamment du type de profil cognitif auquel il appartient. Il n’est donc pas
¢vident de discriminer les trois classes en termes de vitesse moyenne ou de forme des lettres.

Pour cette raison, nous proposons un nouveau paradigme permettant d’étudier les
changements de style d’écriture dus a la maladie d’Alzheimer a un stade débutant (ES-AD) et
aux troubles cognitifs légers (MCI) comparativement aux personnes Contrdle (HC). Au lieu
de supposer un comportement homogene pour chaque profil cognitif, comme c’est le cas dans
la littérature, nous proposons une approche par apprentissage semi-supervisé, dans 1’optique
de découvrir des clusters de sujets, et d’analyser comment ces clusters caractérisent les
différents profils cognitifs. Aussi, au lieu d’exploiter des parametres spatiotemporels globaux
(statiques) comme dans la littérature (ex : vitesse moyenne, écart-types etc.), nous proposons
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un codage semi-global permettant d’avoir une description compacte de chaque parameétre, sur
un certain nombre de bins ou intervalles de variation.

Dans la suite de ce chapitre, nous allons dans un premier temps présenter I’extraction des
parametres semi-globaux. Ensuite nous décrirons le clustering exploitant cette paramétrisation
sur le texte imposé (Tache 1). Puis afin d’analyser plus finement la variabilité intra-scripteur,
nous présenterons sur la méme tache un clustering a deux niveaux.

Pour terminer, nous présenterons une approche par classification et enfin conclurons sur les
différents résultats.

Nous détaillerons dans la suite uniquement la tiche du texte imposé. Un résumé des résultats

obtenus sur les deux autres tiches (texte libre et boucles) est donné en annexe du manuscrit
(Annexe 3).

4.2. Approche semi-globale

Nous avons extrait les paramétres semi-globaux a deux niveaux : au niveau des points et au
niveau des « strokes ». Un « stroke » est défini comme étant la portion de la trajectoire entre
deux extrema locaux sur la direction verticale y(n), c’est-a-dire les points ou la vitesse
verticale Vj,(n) est nulle. La Figure 8 illustre :

(a) Les strokes consécutifs extraits sur trois mots, ceci en alternant les couleurs bleu et
rouge ;

(b) Les valeurs de la vitesse verticale a travers le temps, avec les passages par zéro ayant
permis la génération des strokes (les couleurs correspondent aux strokes respectifs en (a)).
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Figure 8 : Strokes consécutifs en bleu et en rouge (a) et la vitesse verticale correspondante a travers le
temps avec les passages par zéro (b)

Les parametres que nous avons extraits peuvent étre classés en 3 catégories :

Cinématiques : vitesse (en x, y, et le module), accélération (en x, y, et le module), « jerk » (en
X, y, et le module) ou dérivée de I’accélération, etc.
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Spatiaux : direction, courbure, largeur des espaces intra-mots, largeur des espaces inter-mots,
taille du corps des mots, complexité de la trajectoire en 1’air du stylo (au moment ou le stylo
est en ’air), etc.

Dynamiques : pression p, variation de pression.

Dans la catégorie de paramétres cinématiques, les vitesses horizontale et verticale sont
estimées en chaque point # de la fagon suivante [Guyon et al.,1991] :

Vin)=Ax(n)/At(n) et V,(n)=Ay(n)/At(n)
ou Ax(n)=x(n+1)—x(n-1), Ay(n)=y(n+1)—y(n-1) et At(n)=t(n+1)—t(n-1).

(13)

L’accélération (Ax et 4,) est calculée de la méme fagon comme dérivée de la vitesse et le jerk
(Jx et J)) comme dérivée de I’accélération. La Figure 9 illustre ces trois premiers parametres
sur le texte imposé (Tache 1), provenant de deux personnes différentes. La vitesse est affichée
a gauche, 1’accélération au milieu et le jerk a droite. Les valeurs des trois parameétres sont
¢levées chez le Sujet 2, ce qui refléte sa rapidité dans la production d’écriture manuscrite.

Dans la catégorie de paramétres spatiaux, la direction # du déplacement du stylet et la
courbure @, sont estimées localement sur le tracé comme dans [Guyon et al.,1991]:

CosO(n)=Ax(n)/As(n) ou As(n)=+/Ax(n)2 + Ay(n)? et @ (n)=6 (n+1) -0 (n-1).

Au total, 49 paramétres sont extraits dont 21 correspondant au moment ou le stylo est en
contact avec la surface de la tablette (« pen-down ») et 28 au moment ou il y a un levé de
stylo (« pen-up »), données en Annexe 1. Il est & noter que I’extraction des paramétres sur la
trajectoire du stylo en I’air a été exploitée par [Drotar et al., 2013], dans le cadre de la maladie
de Parkinson.
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Figure 9: L'évolution V)(n), A,(n) and J,(n) sur le texte imposé (Tache 1), provenant des deux sujets

Au lieu d’exploiter des parameétres globaux comme dans la littérature, nous avons d’abord
considéré des parameétres a un niveau semi-global : ainsi, nous avons quantifi¢ toutes les
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valeurs d’un parameétre donné (ex : la vitesse) sur la totalit¢ d’une tache (ex : texte imposé,
texte libre, ou boucles), sur un ensemble d’intervalles, ce qui permet de conserver une version
compacte de la distribution des valeurs locales des parametres sur I’ensemble du tracé. Cette
approche semi-globale s’inspire des travaux sur 1’age [Marzinotto et al., 2016 ; Rosales et al.,
2016].

Afin d’illustrer ces informations locales, nous présentons en Figure 10 un texte imposé écrit
par un participant, montrant toutes les valeurs des vitesses en Y (Vy(n)) par un code couleur
(la couleur bleu représente les vitesses faibles et la couleur rouge représente les vitesses
fortes, sur des plages allant de 0 a 20 cm/s).

La quantification est effectuée a 1’aide de 1’algorithme des k-moyennes [Hartigan and M. A.
Wong, 1979], car nous avons préféré extraire les frontieres des intervalles ou « bins » de
facon automatique. Pour chaque paramétre, on considére ses valeurs pour toutes les
personnes, et a I’aide de l’algorithme des k-moyennes, on fait un clustering avec K=5
(représentation des valeurs locales sur 5 intervalles ou « bins »). Pour chaque cluster, on
récupére le minimum et le maximum, qui serviront de frontiéres des intervalles obtenus.

Ensuite, pour une personne donnée, nous calculons les fréquences relatives des points dans
chacun des « bins », ce qui permet d’obtenir une description sur 5 dimensions du parametre
donné. Cette procédure est illustrée sur la Figure 11, pour une personne donnée et pour le
parametre Vy.
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Figure 10: Visualisation des vitesses en Y (V) sur le texte imposé
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Figure 11: Illustration de la procédure de quantification vectorielle

4.3. Apprentissage semi-supervisé

Dans cette section, nous présentons une méthode d’apprentissage semi-supervisé par
clustering pour détecter des groupes homogenes par rapport au style d’écriture. Le critére
d’Information Mutuelle Normalisée (IMN) entre les clusters et les classes est utilisé pour
s¢lectionner les meilleurs paramétres et déterminer le nombre optimal de clusters en termes de
discrimination entre les profils cognitifs (HC, MCI et ES-AD). Ainsi, on prend en compte les
étiquettes (HC, MCI et ES-AD) fournies par le corps médical lors de la phase d’apprentissage.

Nous effectuons d’abord cet apprentissage directement sur les personnes (Section 4.3.1) :
chaque personne est représentée par un vecteur de parametres extraits sur tout le texte. Puis
dans la Section 4.3.2, nous considérons un clustering a deux niveaux, effectué premi¢rement
sur les mots (1°" niveau) puis sur les personnes (2°™ niveau).

4.3.1. Génération automatique des clusters avec sélection
des parametres

Nous proposons une nouvelle approche permettant de générer des clusters de sujets tout en
sélectionnant les meilleurs parameétres en termes de discrimination entre profils cognitifs.

L’algorithme de clustering utilisé ici est la Classification Ascendante Hiérarchique (CAH)
[Rokach and Maimon, 2005]. Cet algorithme utilise ici le critere de Ward [Ward Jr, 1963]
comme distance entre éléments, qui est moins sensible aux valeurs aberrantes. La distance
entre deux clusters C1 et C2, est donnée ainsi par :

P1P2
PA+PB

D(C1,C2) =

d?(G1,G2) (14)

ou Pl et P2 sont les poids des deux clusters et G1 et G2 sont leurs centres de gravité
respectifs.

46



Pour analyser la qualité de chaque parameétre semi-global F; (vecteur de 5 bins) concernant la
discrimination des trois classes (ES-AD, MCI et HC), nous calculons /’Information Mutuelle
(IM) entre les classes et les clusters retournés par la CAH, comme suit :

Nc Ny
_ p(Ck N 4A;)
IM(C,A) = ;;P(Ck N A;)log, <m) (15)

ou C fait référence aux clusters, 4 correspond aux classes (ES-AD, MCI, HC), N4 et N étant
respectivement les nombres de classes et de clusters. Plus un paramétre est meilleur, plus /M
est élevée. Comme 1I’JM augmente avec le nombre de clusters, I’optimisation de I’Equation
1.2, peut conduire a obtenir des clusters ne contenant qu’une seule personne. Ainsi, pour
déterminer le nombre optimum de clusters, nous considérons [’Information Mutuelle
Normalisée (IMN) [Manning et al., 2008] définie par :

IM(C,A)

IMN(C,A) = 16
CA =+ n@n/2 e
ou H(C) fait référence a I’entropie sur les clusters [Shannon, C. E. (1948)]:
N¢
H(O) = = ) p(Clog,((C) (17)
k=1
ou N et C, sont respectivement le nombre de clusters et le cluster £,
et H(A) I’entropie sur les classes :
Ny
H(A) = = ) p(A)log,(p(4)) (1)
i=1

avec Ny et A; correspondant respectivement au nombre de classes et a la classe i (ES-AD,
MCI, HC).

Plus I’Information Mutuelle Normalisée (/MN) augmente, plus les profils cognitifs sont
homogenes dans les clusters (on retrouve plus de personnes ayant le méme profil cognitif au
sein d’un cluster donné) ; plus elle est petite, plus les profils cognitifs sont hétérogenes dans
les clusters. Ainsi, plus un parameétre permet d’accroitre I’homogénéité des profils cognitifs
dans I’ensemble des clusters, plus il sera de bonne qualité. La meilleure combinaison de
parametres est ainsi celle donnant lieu a la valeur maximale de I’information mutuelle
normalisée.

La valeur de ’/MN est comprise entre 0 (hétérogénéité €levée : les profils cognitifs sont
répartis de facon égale dans chaque cluster) et 1 (homogéné¢ité complete : dans chaque cluster
il y a un seul profil cognitif). La procédure de sélection des parameétres par apprentissage
semi-supervisé est définie comme suit :
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Algorithme 4.1

Etape 1 : pour chaque paramétre,
(a) Faire un clustering avec différents nombres de clusters ;
(b) Calculer I’IMN pour chaque nombre de clusters ;
(c) Sélectionner le nombre optimal de clusters, c’est-a-dire celui qui maximise
I’IMN.

Etape 2 : Sélectionner le meilleur paramétre Fi (i=1), c¢’est-a-dire celui qui maximise 1I’/MN,
basé sur I’Etape 1

Etape 3 : Sélection ascendante des parameétres (« Forward Selection ») :

Répéter I’Etape 1 avec deux parametres pour tous les parameétres restants (non
sélectionnés) et sélectionner la meilleure combinaison (paire) en termes de I’ /MN.
i=3
Répéter :
Faire un clustering avec différents nombres de clusters ;
Sélectionner le i meilleur paramétre F;, ¢’est-a-dire, celui qui combiné avec
les i-1 paramétres sélectionnés, conduit a maximiser I’/MN sur les différents
clusterings ;
i=i+1
Jusqu’a ce que I’/MN n’augmente plus.

Dans les Sections 4.3.1.1 et 4.3.1.2 suivantes, nous présentons nos expériences sur les
paramétres sélectionnés par 1’approche semi-supervisée, basée sur 1I’Information Mutuelle
Normalisée (/MN) entre clusters et classes (décrite dans la Section 4.3.1). Nous
commencerons d’abord par le cas a deux classes (HC vs. ES-AD) puis en deuxiéme temps,
nous reproduirons les mémes expériences sur le cas a trois classes (HC, MCI et ES-AD).

Nous avons également comparé nos parametres semi-globaux aux parameétres globaux, sur le
texte imposé (Tache 1) afin de mesurer I’impact de notre proposition par rapport a 1’état de
’art.

4.3.1.1. Expérience sur le cas a 2 classes : HC vs. ES-AD

Pour minimiser le nombre des parametres sélectionnés, nous considérons le premier
maximum local de I’/MN. Nous obtenons ainsi 5 paramétres sélectionnés, qui sont les
suivants :

- F1 : le nombre de points a accélération verticale nulle sur la trajectoire en I’air (pen-up) ;

- F2 : le jerk vertical sur la trajectoire en ’air ;

- F3 : le jerk normalisé sur la trajectoire en 1’air ;

- F4 : le nombre de portions telles que la vitesse verticale (Vy) est nulle sur la trajectoire en
I’air (nombre de strokes).

- F5 : le module de la vitesse sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
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Le nombre de clusters optimal obtenu est deux, avec une /MN de 0.29 (Figure 12). Le Tableau
11 montre les clusters obtenus avec les 5 parametres sélectionnés. On remarque que le
premier cluster (Cluster 1) contient une majorité des personnes Controle (HC : 85.7%) et le
deuxieme cluster (Cluster 2) contient une majorité des malades Alzheimer débutant (ES-AD :
79.3%).
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Figure 12: ’Information Mutuelle Normalisée (/MN) en fonction du nombre de parametres semi-globaux
pour le cas a 2 classes

Tableau 11: Clusters obtenus pour le cas ES-AD vs. HC avec les 5 paramétres sélectionnés

HC | ES-AD total
Cluster 1 24 6 30
Cluster 2 4 23 27
Nb Sujets 28 29 57

Nous remarquons que 4 des 5 parametres proviennent de la trajectoire en 1’air (pen-up). Le
seul paramétre provenant de la trajectoire sur tablette (pen-down) est le module de la vitesse
(F5). Parmi les parametres en 1’air, deux (F2, F3) correspondent au jerk. Les paramétres
cinématiques tels que la vitesse et le jerk sont ainsi importants pour les deux types de
trajectoires (en ’air et sur tablette).

Dans la littérature, le seul parametre extrait sur la trajectoire en I’air pour caractériser la
maladie d’Alzheimer ou les troubles cognitifs 1égers (MCI) est le temps en I’air [Werner et
al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; Garre-Olmo et al., 2017]. Il est a noter que les parametres
vitesse et jerk normalis¢ ont montré des différences significatives dans certain travaux
[Werner et al., 2006 ; Slavin et al., 1999 ; Yan et al., 2008] et pas d’autres [Yu and Chang,
2016].

La Figure 13 montre la moyenne au sein de chaque cluster des parametres sélectionnés. Les
parametres F1, F3, F4, montrent une faible valeur pour leurs premiers bins, concernant le
Cluster 2, alors que c’est I’inverse pour les autres bins. Cela révéle que le nombre de points a
accélération verticale nulle sur la trajectoire en 1’air, le jerk normalisé sur la trajectoire en ’air
et le nombre de strokes sur la trajectoire en 1’air sont élevés dans le Cluster 2. Cette
observation montre que les ES-AD qui sont majoritaires dans ce cluster, ont une écriture
moins fluide que les HC.
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La distribution des parametres F2 et FS montre une tendance opposée a celles de F1, F3 et F4.
Cela révele que le jerk vertical sur la trajectoire en 1’air (pen-up) et la vitesse résultante sur la
trajectoire sur tablette (« pen-down ») tendent a étre moins ¢élevés dans le Cluster 2. Il est a
noter que le jerk (non normalisé) est fortement corrélé avec la vitesse. Ainsi, les sujets
présents dans le Cluster 2 (la majorité des ES-AD) sont caractérisés par une vitesse et un jerk
faibles, du fait qu’ils écrivent lentement comparativement a ceux présents dans le Cluster 1 (la
majorité¢ des HC).
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Figure 13: Distribution moyenne des 5 paramétres (5-D) sélectionnés sur les deux clusters (Cluster 1 en
jaune et Cluster 2 en rouge)

4.3.1.1.1. Lien entre clusters et métadonnées

Dans le Tableau 12, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et 1’age.

Tableau 12: Distribution des HC et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et de
I'dge selon les deux clusters obtenus

HC ES-AD Nombre
MMSE Age Taille MMSE Age Taille total
Cluster 1 | 28.71.4 | 72.945.8 24 22.6+3.2 | 81.744.0 6 31
Cluster 2 | 28.8£1.3 | 79.845.5 4 22.74£3.7 | 79.547.1 23 26
Total 28.7£1.3 | 73.746.2 28 22.743.5 | 79.9+6.6 29 57

Nous remarquons, par rapport a la moyenne du MMSE, qu’il n’y a qu’une tres légere
différence entre les personnes Contrdle (HC) du Cluster 1 et celles du Cluster 2, mais aussi
entre les Alzheimer débutants (ES-AD) du Cluster 1 et ceux du Cluster 2. En revanche, par
rapport a ’age moyen, il y a une différence d’environ 7 ans entre les HC du Cluster 1 et ceux
du Cluster 2 (plus agés) et de 2 ans entre les ES-AD du Cluster 1 (plus agés) et ceux du
Clusters 2. Ceci montre comment les personnes Contrdle les plus agées ont une écriture qui a
tendance a se détériorer et se rapprocher ainsi de celle des sujets Alzheimer débutants.
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4.3.1.1.2. Comparaison entre les parameétres semi-globaux et globaux

Dans cette section, nous évaluons la méme approche de s€lection automatique des parametres
sur les paramétres globaux extraits sur le texte imposé (Tache 1), comme dans la littérature.
Pour chaque paramétre, ceci est fait en moyennant ses valeurs le long de tout le texte écrit.
Nous avons aussi considéré d’autres parametres globaux comme le temps total de réalisation
d’une tache, le temps total en I’air (lorsque le stylet n’est pas en contact avec la tablette), etc.
La liste compléte des paramétres se trouve dans 1’Annexe 2. On a par la suite appliqué la
méme procédure de clustering et de sélection des parameétres basée sur I’/MN.

Les meilleurs parameétres obtenus en se basant sur I’/MN sont :
- F8 : la durée de la tache ;

- F9: la moyenne du module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette (« pen-
down ») ;

- F10 : la moyenne du jerk vertical sur la trajectoire en ’air (« pen-up ») ;
- F11 : le temps total sur tablette ;

- F12 : la moyenne du module de la vitesse sur tablette ;

- F13 : la moyenne du module du jerk sur tablette ;

- F14 : le nombre de portions « pen-down » par seconde.

Le nombre optimal de clusters obtenu pour ce cas est deux, avec une IMN de 0.26 ce qui
représente une baisse de 10.3% en relatif par rapport au cas des parametres semi-globaux. Les
clusters résultants sont montrés dans le Tableau 13. On observe un comportement similaire de
la répartition des personnes par rapport aux parametres semi-globaux. La différence se situe
au niveau du nombre de paramétres requis pour obtenir cette répartition (7 paramétres pour le
cas des parametres globaux vs. 5 pour le cas des parametres semi-globaux). Parmi les
parametres globaux sélectionnés, quatre sont cinématiques ; cela révele I'importance de la
cinématique pour discriminer les ES-AD des HC. Aussi, dans le cas global, la majorité des
parametres proviennent de la trajectoire sur tablette (cinq sur sept) tandis que, dans le cas
semi-global, la majorité des paramétres sélectionnés (quatre sur cinq) proviennent de la
trajectoire en 1’air. Enfin, deux paramétres cinématiques, le jerk vertical sur la trajectoire en
I’air et la vitesse résultante sur tablette, ont été sélectionnés dans les deux types de codage.

Tableau 13: Clusters obtenus sur les parametres globaux (HC vs. ES-AD)

HC ES-AD Total
Cluster 1 24 7 31
Cluster 2 4 22 26
Nb Sujets 28 29 57

Le Tableau 14 présente les valeurs de I’/MN obtenues dans les cas semi-global et global.
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Tableau 14: Valeurs de ’IMN et nombre de paramétres sélectionnés dans les cas semi-global et global

Parameétres HC vs. ES-AD
IMN Nombre de
parameétres
Semi-globaux 0.29 5x5D
Globaux 0.26 7
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Figure 14: L IMN en fonction du nombre de parameétres sélectionnés dans le cas deux classes : parametres
semi-globaux (rouge) et globaux (bleu)

Pour les deux types de paramétres (semi-globaux et globaux), nous avons obtenu le méme
nombre de clusters K = 2. Cependant, la valeur de I’/MN est 1égérement supérieure pour le cas
des parameétres semi-globaux, montrant ainsi qu’ils permettent une meilleure discrimination.
Dans ce cas a deux classes, la différence entre I’approche semi-globale et celle globale est
plus visible lorsqu’on analyse comment 1I’/MN évolue en fonction du nombre de parametres.
Cette illustration est montrée sur la Figure 14 : on remarque que le maximum global de I’/MN
pour sept parametres globaux est 0.26, alors qu’il atteint 0.33 pour sept parametres (7x5D)
semi-globaux. Ceci donne lieu a une amé¢lioration relative de 27%. Si nous faisons fi de la
dimension, le nombre de parameétres semi-globaux sélectionnés est inférieur au nombre de
parametres globaux sélectionnés (5 vs. 7). Cependant, étant donné que les parametres semi-
globaux sont codés sur 5 bins, sélectionner un parametre de plus implique 5 dimensions en
plus. Ceci limite le nombre de parametres sélectionnés, étant donné la taille de notre base de
données. Sur une grande base de données, nous nous attendons a une grande amélioration
apportée par ’exploitation des parameétres semi-globaux par rapport aux globaux.

D’autre part, la Figure 13 montre, pour chaque paramétre, une diminution de la fréquence
(hauteur de bins) en allant du 1°" bin au 5°™ bin. Cependant, les derniers bins, en dépit de leur
faible taille, correspondent a des événements peu fréquents mais qui sont importants pour
discriminer les différents styles d’écriture manuscrite via les parametres sélectionnés (comme
montré avec F1, F2, F3, F4 et F5 en Section 2.1.1). Dans le cas du codage global, les bins
correspondant a ces valeurs peu fréquentes sont lissés et perdus puisqu’on moyenne toutes les
valeurs d’un parameétre donné sur I’ensemble des points de la trajectoire.
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4.3.1.2. Expérience sur le cas a 3 classes : HC, MCI et ES-AD

Nous considérons dans cette partie les trois profils cognitifs (HC, MCI et ES-AD). Les
parametres sélectionnés sont les suivants :

- F1 : le nombre de points a accélération verticale nulle sur la trajectoire en I’air (pen-up) ;
- F6 : le temps entre mots ;
- F7 : le jerk vertical sur la trajectoire sur tablette (pen-down).

Le nombre optimal de clusters est trois, avec une IMN égale a 0.14. L’IMN est plus faible
dans ce cas que dans le cas a deux classes (IMN=0.29) car le cas de deux classes est plus
simple a discriminer. Le Tableau 15 montre les clusters résultants avec ces trois parameétres.

Tableau 15: Clusters obtenus sur les HC, MCI et ES-AD avec trois paramétres sélectionnés

HC MCI | ES-AD | total
Cluster 1 2 1 4 7
Cluster 2 3 50 22 75
Cluster 3 23 36 3 62
Nb Sujets 28 87 29 144

4.3.1.2.1. Analyse des clusters obtenus

Nous observons que le Cluster 1 contient trés peu d’échantillons (5% de I’ensemble des
sujets) et peut €tre ignoré par rapport aux deux autres clusters qui contiennent a eux deux 95%
de la population. La plupart des sujets sont ainsi répartis dans les Cluster 2 (52%) et Cluster 3
(43%), dans lesquels on constate que le premier est dominé par les ES-AD et les MCI, alors
que le second est dominé par les HC et les MCI. De ces deux Clusters nous tirons 1’analyse
suivante :

1) Les parametres sélectionnés permettent de discriminer les HC et un sous-groupe des MCI,
des ES-AD et d’un autre sous-groupe des MCI. Le Cluster 2 comprend 22 ES-AD (76% des
ES-AD), 50 MCI (soit 57% des MCI) et seulement 3 HC (11% des HC) ; tandis que le Cluster
3 contient 23 HC (82% des HC), 36 MCI (41% des MCI) et seulement 3 ES-AD (10% des
ES-AD). Ce résultat est remarquable du fait que nous avons inclus uniquement des Alzheimer
a un stade débutant (ES-AD) et confirme qu’il y a une altération de 1’écriture manuscrite chez
ces derniers.

i1) Quelques HC sont regroupés avec les ES-AD dans le Cluster 2 et quelques ES-AD le sont
avec les HC dans le Cluster 3. Ceci confirme que ces deux profils cognitifs ne sont pas
homogenes, mais contiennent plutdt des sous-groupes avec différents comportements.

ii1) La littérature traite les MCI comme une entit¢ homogene, en considérant que certains
paramétres de 1’écriture manuscrite vont les discriminer des autres profils cognitifs.
Cependant, nos résultats révelent que la classe MCI est distribuée sur les Cluster 2 (57%) et
Cluster 3 (41%) ; ceci montre qu’ils ont une motricité fine commune avec celle des HC ou des
ES-AD. Cette observation corrobore la définition des MCI comme une phase intermédiaire
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entre le profil cognitif normal (HC) et la maladie d’ Alzheimer. Nos résultats sont les premiers
a montrer ce comportement sur 1’écriture manuscrite.

4.3.1.2.2. Analyse des paramétres sélectionnés

Parmi tous les parametres sélectionnés, il y a un parameétre sur la trajectoire en 1’air (F1), un
sur la trajectoire sur tablette (F7) et un relatif au temps entre mots (F6). Ceci montre que ces
trois types de parametres spatiotemporels sont importants pour la détection des différents
styles d’écriture caractérisant les profils cognitifs. Les paramétres F1 et F6 mettent en jeu la
mémoire visuelle a court terme lors de la recopie du texte, tandis que F7 caractérise la fluidité
du mouvement lorsqu’on écrit (le jerk est corrélé a la vitesse ; plus il est élevé plus le geste
d’écriture est fluide).

Comme décrit dans la Section 4.2, chaque paramétre est codé sur 5 bins. Le premier bin
représente la fréquence relative des valeurs faibles alors que le dernier bin représente la
fréquence relative des valeurs élevées d’un paramétre donné ; et ceux au milieu représentent
les valeurs intermédiaires. Pour caractériser 1’écriture manuscrite de chaque cluster, nous
montrons, dans la Figure 15, la distribution moyenne de chaque paramétre sélectionné sur les
trois clusters.
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Figure 15: Distribution des 3 paramétres (5-D) sélectionnés sur les trois clusters (Cluster 1 (vert), Cluster
2 (rouge), et Cluster 3 (jaune))

Les principales observations sont les suivantes :

= FI:le 1° bin montre une faible valeur pour le Cluster 2 comparativement au Cluster 3,
tandis que pour les autres bins on observe I’inverse. Cela montre que le nombre de points a
accélération verticale nulle sur la trajectoire en 1’air est ¢levé dans le Cluster 2 ; et ceci
révele que les sujets présents dans le Cluster 2, dominé par les ES-AD et une partie de
MCI, ont une écriture moins fluide, caractérisée par un nombre élevé de changements de
vitesse sur la trajectoire en 1’air.

= La distribution de F6 montre approximativement la méme tendance que F1, prouvant ainsi
que le temps entre mots est élevé dans le Cluster 2. Les sujets présents dans le Cluster 2
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passent plus de temps inter-mots ; c¢’est probablement dii au déclin cognitif incluant des
hésitations, plus des va-et-vient des yeux entre le texte a recopier et la surface de la tablette
sur laquelle ils écrivent.

= La distribution de F7 montre une tendance opposée a celles de F1 et F6, révélant ainsi que
le jerk vertical sur la trajectoire sur tablette (pen-down) tend a étre moins élevé dans le
Cluster 2. Ceci n’est pas surprenant du fait que le jerk est fortement corrélé avec la vitesse
et ’accélération. Ainsi, les sujets présents dans le Cluster 2 sont caractérisés par un jerk
faible du fait qu’ils écrivent lentement.

Cette comparaison des parameétres nous permet de conclure que les sujets du Cluster 2
écrivent lentement, de facon moins fluide et avec beaucoup d’hésitations. Comme ce cluster
contient la majorité des ES-AD et 57% des MCI, ceci révele que 1’altération de la motricité
fine caractérise non seulement la maladie d’Alzheimer a un stade débutant, mais aussi une
partie des sujets dans la phase préclinique. La Figure 16 montre quelques échantillons
d’écriture représentant les Cluster 2 et Cluster 3, mettant ainsi en évidence la différence entre
les styles d’écriture : vitesse faible pour le Cluster 2, caractérisant la majorité des ES-AD et
une partie significative des MCI ; et rapide pour le Cluster 3, caractérisant la majorité des HC
et une autre partie significative des MCI. Des observations similaires peuvent étre dégagées
pour d’autres paramétres cinématiques (accélération, jerk...).
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Figure 16: Exemples de textes provenant des Cluster 2 (au-dessus) et Cluster 3 (en-bas)

4.3.1.2.3. Analyse du Cluster 1

Ce petit cluster est composé des 2 HC, 1 MCI et 4 ES-AD. La Figure 15 montre clairement
qu’en comparaison au Cluster 2 et Cluster 3, le Cluster 1 est principalement caractérisé (cfr
Figure 15) par un nombre beaucoup plus ¢élevé des extrema de la vitesse verticale sur la
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trajectoire en 1’air, un temps entre mots élevé (les 3™, 4°™ et le 5 bins de F1 et F6 sont
plus élevés), ainsi qu’une fréquence faible concernant le jerk vertical sur la trajectoire sur
tablette (les 4°™ et 5°™ bins de F7 sont beaucoup plus faibles). Le style d’écriture des sujets
de ce cluster est trés lent et moins fluide (Figure 17).
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Figure 17: Exemples de textes provenant du petit cluster, appartenant a 1 HC, 1 MCI, et 1 ES-AD

Ce petit cluster est constitué¢ d’un style d’écriture manuscrite treés particulier et mérite une
attention particuliere du fait qu’il ne caractérise aucun des trois profils cognitifs. Ce cluster
met indirectement en évidence 1’une des forces de notre approche, et joue un réle clé sur la
qualité des clusters obtenus. Isoler automatiquement le Cluster 1, en dépit de sa petite taille,
permet de regrouper quelques sujets ayant des tendances aberrantes concernant la dynamique
de I’écriture manuscrite. Cela a permis au modele de mettre en évidence les deux principales
tendances comportementales des Cluster 2 et Cluster 3. Sans notre détection automatique des
trois clusters homogenes, le Cluster 1 aurait dégradé le cluster qui lui est le plus proche, le
Cluster 2 (écriture plus lente que dans le Cluster 3) dans ce cas, et forcé 1’algorithme de
clustering a diviser le Cluster 2 en plusieurs petits sous-groupes, perdant ainsi I’émergence de
la tendance comportementale significative et fiable du Cluster 2.

4.3.1.2.4. Lien entre clusters et métadonnées

Dans le Tableau 16, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.

Tableau 16: Distribution des HC, MCI et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et
de I'Age en fonction des deux clusters du 2¢™ niveau

HC MCI ES-AD Nombre
MMSE Age Taille | MMSE Age Taille | MMSE Age Taille total
Cluster 1 29.540.7 | 81.048.5 2 28.0+0 83.0+0 1 17.843.0 | 80.8+3.7 4 7
Cluster 2 28.741.5 | 72.0+6.1 3 274422 | 80.6+5.5 50 234429 | 79.847.3 22 75
Cluster 3 28.6+1.4 | 73.3+5.9 23 28.3+1.8 | 75.0£9.1 36 24.6£3.5 | 80.0+5.6 3 62
Total 28.741.3 | 73.746.2 28 27.8+2.1 | 78.3£7.7 87 22.743.5 | 79.9+6.6 29 144

Le Cluster 1 (petit cluster) contient 2 sujets HC, 1 MCI et 4 ES-AD qui sont les plus agés en
moyenne. Ses 4 sujets ES-AD ont le plus faible MMSE. Le sujet MCI et les 2 sujets HC ont
des MMSE qui sont comparables a ceux des autres clusters.
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Le Cluster 2 contient les personnes ES-AD et quelques HC qui sont en moyenne les moins
agées par rapport aux autres clusters. Les sujets MCI et ES-AD de ce cluster ont des MMSE
légérement inférieurs a ceux du Cluster 3.

Le Cluster 3 contient quelques ES-AD qui ont le MMSE le plus élevé en moyenne.

Comme dans le cas a 2 classes, on constate que les HC proches en termes de style d’écriture
des ES-AD et MCI, sont plus agés en moyenne (Cluster 1) ce qui expliquerait une légere
détérioration de 1’écriture. D’autre part, les ES-AD ayant un style d’écriture proche de la
majorité des sujets HC (Cluster 3) sont ceux ayant en moyenne les valeurs les plus ¢levées du
MMSE parmi les ES-AD.

4.3.2. Clustering a deux niveaux

Jusqu’a présent, nous avons extrait les parameétres semi-globaux sur I’ensemble du texte
manuscrit. Cela nous a permis de faire du regroupement automatique directement sur les
personnes, tout en les caractérisant en termes des parameétres semi-globaux. Différents styles
d’écriture sont apparus dans toutes les classes et ce résultat trés important va a I’encontre des
conclusions de la littérature. Nous avons aussi trouvé que quelques sujets ES-AD sont proches
d’un sous-groupe de sujets HC (Cluster 3) ; et inversement, quelques sujets HC sont proches
d’un sous-groupe des ES-AD (Cluster 2).

Le clustering a un niveau opére cependant sur le texte en entier. Afin de prendre en compte la
variabilité intra-scripteur au cours du texte, nous proposons dans la suite d’effectuer une
analyse a deux niveaux de facon semi-supervisée :

(1) Premier niveau: analyser les mots indépendamment des personnes, en générant
automatiquement des groupes ou clusters basés sur les paramétres bas niveau extraits (liés a
I’aspect spatio-temporel du geste d’écriture). A ce niveau d’analyse, les groupes générés
représenteront ainsi différents styles d’écriture en termes de ces parametres.

(i1) Deuxiéme niveau : générer automatiquement des groupes de personnes en fonction de la
répartition des mots obtenue sur les différents groupes du premier niveau décrit en (i) (par un
« Bag-of-Words » ou « Sac de mots » [Weinberger et al., 2009 ; Sivic and Zisserman, 2009]).
Cela consiste a représenter chaque personne par un vecteur ayant pour taille le nombre de
clusters du premier niveau, et a inscrire dans chaque position le nombre de mots de la
personne se retrouvant dans le cluster correspondant. Cela permet de caractériser de fagcon
plus fine le style d’écriture de chaque personne, et notamment la variabilité de ce style d’un
mot a |’autre.

4.3.2.1. Procédure de segmentation du texte en mots ou pseudo-
mots

Pour chaque sujet, on commence par segmenter le texte imposé en mots, comme sur la Figure

18. Nous avons exploité¢ un algorithme existant de segmentation automatique développé au

cours d’un stage au laboratoire. Cet algorithme consiste a séparer premicrement le texte en
ligne isolées. Apres avoir détecté automatiquement les composantes connexes qui ne
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correspondent pas a des mots (points, bruits...), il classifie les espaces en espaces intra-mots
ou espaces inter-mots avec un SVM qui prend en entrée plusieurs caractéristiques telles que la
largeur des espaces, la position par rapport a la ligne de base, etc. Le taux de classification
correcte des espaces étant de 90%, cet algorithme génére majoritairement des mots isolés et
parfois des pseudo-mots.

Chaque parametre de chaque mot est codé sur 5 bins, comme expliqué dans la Section 4.2.
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Figure 18: Illustration d'un texte segmenté en mots

Nous effectuons un clustering a deux niveaux, a 1’aide de 1’algorithme CAH, couplé a
I’Information Mutuelle Normalisée (IMN) ; cela permet a la fois de sé€lectionner le nombre
optimal de clusters sur les deux niveaux et les meilleurs parametres. Il s’agit de ’approche
semi-supervisée décrite dans la Section 4.3, a la seule différence qu’ici on fait une
optimisation sur deux niveaux (mots, personnes).

Au premier niveau, on fait un clustering par CAH sur les mots de toutes les personnes,
obtenus en segmentant le texte de chacune d’elle en mots, comme montré en Figure 18. Pour
la sélection des parametres, on utilise la CAH parce qu’il n’a pas d’effet d’initialisation ; ceci
nous permet d’avoir les mémes parametres sélectionnés méme si on exécute cet algorithme
plusieurs fois.

Apres avoir effectué le clustering au 1° niveau, on calcule pour chaque personne la
distribution de ses mots sur les clusters du premier niveau, puis on fait un clustering a 1’aide
de la CAH (au 2°™ niveau) sur ces vecteurs représentant les personnes.

Une fois que nous avons sélectionné les parametres, afin de tester leur performance, nous
utilisons 1’algorithme des K-medoids au premier niveau (sur les mots) et la CAH au deuxi¢éme
niveau sur les personnes. Nous avons choisi I’algorithme des K-medoids au 1°" niveau, parce
qu’il permet d’avoir et de visualiser le « medoid », & savoir le mot dont la moyenne de toutes
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les distances (en termes des paramétres) aux autres mots du cluster est minimale ; on
considere que ce mot est un bon représentant du cluster, un « prototype » du cluster. Quant au
2%me piveau, nous avons choisi la CAH parce que cet algorithme permet de tester toutes les
possibilités du nombre de clusters sans avoir a le réexécuter a chaque fois.

Cette procédure conjointe (semi-supervisée) permettant de sélectionner les meilleurs
parametres et le meilleur nombre de clusters sur les deux niveaux est défini par I’algorithme
suivant :

Algorithme 4.2

Etape 1 : pour chaque paramétre (fix¢),

Pour chaque nombre de clusters du premier niveau (K; fixe) :

(a) Faire un clustering au deuxiéme niveau (sur les personnes) ;

(b) Faire varier le nombre de clusters et calculer I'IMN, pour chaque nombre de
clusters au deuxieme niveau ;

Fin

Fin

(c) Sélectionner le nombre optimal de clusters au deuxieme niveau (K,), c’est-a-

dire celui qui maximise ['’IMN,.

(On a obtenu une paire (K, K,) de nombres de clusters des 1° et 2°™ niveaux, les
valeurs IMN; et IMN, des 2 niveaux — mais IMN, optimal ne correspond pas a
IMN; optimal — et un paramétre sélectionné) ;

Etape 2 : Sélectionner le meilleur parametre F; (i=1) dans [’Etape 1, c’est-a-dire celui qui
maximise I'IMN au 2°™ niveau (IMN,) ;

Etape 3 : Sélection ascendante des parametres (« Forward Selection ») :
i=2
Répéter I’Etape 1 (partie en italique) avec 2 parameétres pour tous les paramétres

restants (non sélectionnés) et sélectionner la meilleure combinaison (paire) en termes
de I'IMN au deuxieme niveau (IMN,).

i=3

Répéter I’Etape 1 (partie en italique) :
Sélectionner le " meilleur paramétre F;, ¢ est-a-dire, celui qui combiné avec
les i-1 parameétres sélectionnés, conduit a maximiser ['IMN au deuxieme
niveau (IMN,)
i=i+1

Jusqu’a ce que I’ajout d’un nouveau parametre n’implique pas une hausse de I’/MN.

Nous avons étudié dans le premier cas les deux classes extrémes a savoir HC vs. ES-AD (27
HC et 27 ES-AD), puis ensuite le cas a trois classes (27 HC, 87 MCI et 27 ES-AD).
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4.3.2.2. Expérience sur le cas a 2 classes : HC vs. ES-AD

Les personnes appartenant aux deux classes (27 HC et 27 ES-AD) ont donné au total 2167
mots concernant le texte imposé€.

Comme il s’agit de mots et non du texte, il y a des personnes qui ont un style d’écriture cursif
et certains de leurs mots n’ont pas de trajectoire en I’air. De ce fait, nous considérons
uniquement les 18 premiers paramétres (Cfr. Annexe 1) extraits sur la trajectoire sur tablette®
(pen-down). Chaque paramétre extrait est ainsi codé sur 5 bins aussi.

Les expériences réalisées sur le texte imposé en utilisant 1’Algorithme 4.2 décrit dans la
Section 4.3.2.1 nous retourne différents résultats concernant le nombre de clusters sur la
premicre couche K;, sur la deuxieéme K,, I’Information Mutuelle Normalisée sur la premiére
couche IMN; et sur la deuxiéme couche IMN,. Ces résultats sont présentés dans le Tableau
17. La configuration optimale est obtenue pour 4 parameétres avec une IMN, = 0.24 sur la
deuxiéme couche, et un nombre de clusters K, = 2 ; pour la premiére couche, I’I/MN; = 0.09
avec un nombre de clusters K; = 6. L’évolution de I’Information Mutuelle Normalisée IMN,
sur la deuxiéme couche en fonction du nombre de paramétres sélectionnés est présentée sur la
Figure 19.

Les quatre meilleurs parameétres sélectionnés sont :

- F28 : le module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F29 : la vitesse horizontale sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F22 : la direction sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F30 : le module du jerk sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

Les parametres F28, F29 et F30 sont cinématiques, alors que F22 est spatial.

8 On pourra dans les perspectives penser a utiliser la trajectoire en I'air aussi et faire un codage adapté pour les
mots manguant de trajectoire en I'air.
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Tableau 17 : Différentes valeurs de ’JMN correspondant aux différents nombres de cluster et différents paramétres sélectionnés

Nombre |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
parameétres
K 42 10 22 6 8 12 46 14 6 2 36 42 2 2 2 2 2 4
IMN, 0.05 10.06 |0.79 | 0.09 0.09 ]0.10 0.75 10.07 |0.09 |0.12 |0.07 0.07 0.09 1012 ]0.10 |0.11 |0.10 |0.10
K 2 2 2 2 2 2 3 2 2 2 3 3 2 3 2 2 7 2
IMN, 0.18 [ 0.17 ]0.20 | 0.24 0.20 ] 0.18 0.16 [0.19 |0.16 |0.16 |0.14 0.14 0.15 {012 ]0.13 |0.13 ]0.09 |0.11

0.24
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0.2
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g 016
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Figure 19: Evolution de I'Information Mutuelle Normalisée au 2¢™ niveau en fonction du nombre de paramétres sélectionnés
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4.3.2.2.1. Analyse des clusters au premier niveau
Nous rapportons les résultats pour K; = 6, car c’est le nombre optimal de clusters sur la
premiere couche qui correspond a I’M N, optimale sur la deuxiéme couche.

Les medoids obtenus sont affichés sur la Figure 20. Ils montrent une certaine hétérogénéité en
termes de profil de vitesse, fluidité, formation des lettres, taille etc.
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Figure 20: Les 6 medoids (mots) du 1¢" niveau caractérisés par la vitesse résultante

La répartition des mots en fonction des profils cognitifs dans les différents clusters est donnée
dans le Tableau 18 ci-dessous. Cette répartition en termes de pourcentage est visualisée sur la
Figure 21. La couleur jaune représente les sujets Controle ou HC, alors que la rouge
représente les sujets Alzheimer débutant ou ES-AD. Il y a trois tendances générales qui se
dégagent. Les Clusters 2, 4 et 6 contiennent des mots qui proviennent majoritairement des
Alzheimer débutant (ES-AD) alors que les Clusters 3 et 5 contiennent majoritairement des
mots de sujets Contréle. Quant au Cluster 1, il est équilibré, il y a 51 % des mots provenant
des HC et 49% provenant des ES-AD.

Tableau 18: Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters 1 2 3 4 5 6
Total 334 355 705 246 287 240
HC 170 92 515 67 191 31

ES-AD 164 263 190 179 96 209

Dans cette partie, nous analysons les clusters obtenus sur la premiére couche, c’est-a-dire par
le clustering sur les mots de tous les participants. Nous commengons par étudier certains
clusters qui sont majoritairement Alzheimer (ES-AD), puis certains majoritairement Controle
(HO).
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Figure 21 : Répartition des mots dans les différents clusters du 1¢" niveau en termes de pourcentage

a) Clusters majoritairement ES-AD

Nous analysons deux clusters qui ont deux tendances différentes et qui ont la majeure partie
des mots provenant des ES-AD, a savoir le Cluster 6 (8§7%) et le Cluster 4 (73%).

(i) Le Cluster 6

La Figure 22 montre des exemples d’échantillons de mots provenant du Cluster 6. Il y a 209
mots qui proviennent des ES-AD, soit 87% et 31 mots provenant des HC, soit 13%.

Le Cluster 6 a les caractéristiques suivantes : une vitesse trés faible, des lettres des fois
illisibles et saccadées dans certains mots, et de taille petite et moyenne.
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Figure 22: Echantillons de mots du Cluster 6 (majoritairement ES-AD)

Comme le clustering est effectué¢ sur les 4 parametres sélectionnés, chacun codé sur 5 bins,

nous avons calculé la moyenne de ce cluster sous forme d’un histogramme montré en Figure
23.
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Figure 23: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 6

Cette moyenne montre que les mots présents dans ce cluster sont écrits a une vitesse tres
faible : en effet, les premiers bins (valeurs faibles) des paramétres (cinématiques) F28 (le
module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette), F29 (la vitesse horizontale sur la
trajectoire sur tablette) et F30 (le module du jerk sur la trajectoire sur tablette) représentent a
eux seuls environ 70% de I’ensemble des valeurs, et les deux premiers bins de ces mémes
parameétres représentent pratiquement plus de 90% de I’ensemble.

(ii) Le Cluster 4

Nous visualisons quelques exemples d’échantillons de mots provenant du Cluster 4 en Figure
24. Ce cluster contient 179 mots qui proviennent des ES-AD, soit 73% et 67 mots provenant
des HC, soit 27%.
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Figure 24: Echantillons de mots du Cluster 4 (majoritairement ES-AD)

Les mots présents dans ce cluster sont caractérisés par une vitesse moyenne mais plus élevée
sur les hampes et les jambages. L’écriture est de taille moyenne a grande. La moyenne de ce
cluster est affichée en Figure 25.
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Figure 25 : Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 4
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Cette moyenne montre que ce cluster est constitué de mots ayant une vitesse moyenne mais
plus élevée sur les hampes et les jambages : les valeurs des 2™ et 3°™ bins des paramétres
(cinématiques) F28, F29 et F30 sont plus élevées que celles des autres bins et les 4™ et 56m°
bins contiennent a eux deux environ 15% de I’ensemble des valeurs. La différence avec le
Cluster 6 se situe au niveau des hampes et jambages ou la vitesse est plus élevée dans ce
cluster (voir Figure 24 avec code couleur). Ceci se traduit par les valeurs des 3™ et 4°™ bins
qui sont supérieures dans ce cluster (Figure 25) comparativement au Cluster 6 (Figure 22).

Ainsi, I’analyse de ces deux clusters montre bien qu’il existe des sous-groupes au sein de la
classe ES-AD.

b) Clusters majoritairement HC

Dans cette partie, nous analysons deux clusters qui sont majoritairement HC : le Cluster 3 et
le Cluster 5.

(i) Le Cluster 3

Ce cluster contient la plus grande proportion des mots des sujets Controle (HC), 515 mots
(73%) et 190 mots (27 %) des ES-AD. Quelques échantillons des mots de ce cluster sont
affichés sur la Figure 26.

Ce cluster a les caractéristiques suivantes : vitesse moyenne mais plus rapide sur les hampes
et les jambages, €criture fluide et de petite et moyenne taille.

La moyenne de ce cluster est visualisée sur la Figure 27. En observant ce vecteur moyen, on
s’apergoit que les 2°™ et 3™ bins (des paramétres cinématiques F28, F29, F30) a eux seuls
contiennent plus de 50% des valeurs par rapport aux autres bins, et les 4°™ bins de ces
parametres contiennent une certaine proportion des points caractérisant les vitesses plus
rapides sur les hampes et les jambages. Ceci met en évidence le fait que les mots présents
dans ce cluster sont majoritairement caractérisés par une vitesse moyenne.

65



Module de la vitesse V(1)

|

0 5 10 15 20
C?J‘): Q. |/0C _/’(,..3 t;*!(" P
GO (psv oty e £ unl
v f/‘a.A Cov
0 W&La c?—tfyu VAP
n_ Jre /it

/\C}x qM |
q Ukk&-a

Figure 26 : Echantillons de mots du Cluster 3 (majoritairement HC)
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Figure 27: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 3

(ii) Le Cluster 5

Ce Cluster contient 287 mots dont 191 (67%) mots qui proviennent des HC et 96 (33%) des
ES-AD. La Figure 28 montre quelques exemples de mots provenant de ce cluster. Les mots
sont caractéris€és par une vitesse moyenne et trés rapide sur les hampes et les jambages.
L’écriture est fluide et de moyenne et grande taille.

La moyenne de ce cluster est montrée en Figure 29. Les 3°™ bins des paramétres
cinématiques (F28, F29 et F30) ont des valeurs importantes, reflétant ainsi les points ayant
des vitesse moyennes. Les 4™ et 5™ bins représentent les vitesses les plus rapides et sont
plus élevés dans ce cluster comparativement aux autres. Ceci corrobore les résultats déja
visualisés sur la Figure 28, ou la plupart des mots sont écrits a des vitesses moyenne a trés
rapides.

66



Module de la vitesse Vr(n)

|

0 5 10 15 20

. 9@14_/\ )

| L /

L}' QQN"V \ ('Q
7 A D T
 Heiry Vi~ <L )
Loy \ P \

| 4 » + |1 YJF ‘\r '..‘v-r "~ \b{-

Vs L MMARA DL *
i .| o~ . .

L A <€ v g

A L An -

Figure 28: Echantillons de mots du Cluster 5 (majoritairement HC)
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Figure 29 : Moyenne sur les 5 bins des parameétres dans le Cluster 5

¢) Cluster équilibré

Le Cluster 1 contient 334 mots, dont 170 (51%) sont HC et 164 (49%) sont ES-AD. Ceci
représente pratiquement une distribution équiprobable des classes. La Figure 30 montre
quelques échantillons des mots provenant de ce cluster. Il a les caractéristiques suivantes :
vitesse faible mais moyenne au niveau des hampes et des jambages et une écriture pas trés pas
tres fluide.

Le vecteur moyen du Cluster 1 visualisé sur la Figure 31 montre une répartition importante
des points sur les 3 premiers bins des parameétres cinématiques (F28, F29 et F30). Les deux
premiers bins de ces paramétres caractérisent les vitesses faibles alors que leur 3™ bins
montre la proportion des vitesses moyennes sur les hampes et les jambages.
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Figure 30: Echantillons de mots du Cluster 1 contenant 51% de mots HC et 49% des mots ES-AD
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Figure 31: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 1
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4.3.2.2.2. Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes des six clusters sont montrées sur la Figure 32 et le Tableau 19 synthétise les

caractéristiques des clusters du premier niveau.
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Figure 32: Moyenne sur les 5

bins des parameétres dans les six clusters
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Tableau 19 : Caractéristiques des clusters au premier niveau

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Style d’écriture
Figure 32 : moyenne par
cluster)
Cluster 1 | Equilibre entre ES-AD Sur les paramétres Vitesse faible mais moyenne
et HC cinématiques (F28, F29 et F30), | au niveau des hampes et des

les 2 premiers bins représentent | jambages. Ecriture pas trés
environ 70% des points et les fluide
3¢me bins environ 20%

Cluster 2 | Dominance ES-AD Sur les paramétres Vitesse faible mais quelques
cinématiques (F28, F29 et F30), | fois moyenne au niveau des
les 2 premiers bins représentent | hampes et des jambages.
environ 80% des points et les Ecriture parfois illisible et
3éme bins environ 12% saccadée dans certains mots.

Cluster 3 | Dominance HC Sur les paramétres Vitesse moyenne, mais plus
cinématiques (F28, F29 et F30), | élevée sur les hampes et les
les 28me | 3éme et 4éme hing jambages. Ecriture fluide.
contiennent environ 70% des
points

Cluster 4 | Dominance ES-AD Sur les paramétres Vitesse moyenne, mais plus
cinématiques (F28, F29 et F30), | élevée sur les hampes et les
les 28me, 3éme et 4éme hing jambages.
contiennent environ 70% des
points

Cluster 5 | Dominance HC Sur les paramétres Vitesse moyenne et trés
cinématiques (F28, F29 et F30), | rapide sur les hampes et les
les 2¢me et 3™ bing jambages. Ecriture fluide.
représentent environ 65% des
points, et les 4°™ et 5™ bins
entre 15% (F29, F30) et 32%

(F28)

Cluster 6 | Dominance ES-AD Sur les paramétres Vitesse tres faible, lettres des
cinématiques (F28, F29 et F30), | fois illisibles et un peu
les 1°" et 2¢™ bins contiennent saccadées dans certains mots.
environ 90% des points

4.3.2.2.3. Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Le clustering du deuxiéme niveau est effectué sur les personnes, en prenant en entrée leurs
histogrammes de distribution respectifs au sein des clusters du 1* niveau (bag-of-words).

Le nombre optimal de clusters obtenu sur la deuxiéme couche est K,=2, qui correspond a
I’IMN, optimale (voir Tableau 17 et Figure 19).

Le Tableau 20 montre la distribution des sujets en fonction des différents profils cognitifs
dans les différents clusters du deuxi€éme niveau ; ces clusters sont notés dans la suite
Cluster2 n ou n désigne le numéro du cluster. La répartition des personnes dans les groupes
est similaire a celle obtenue dans le cas du clustering qu’on a effectué¢ en Section 4.3.1.1
directement sur les personnes (texte entier sans segmentation). En effet, on retrouve 2 clusters
contenant dans le premier (Cluster? I) la majorit¢ des HC (74%) et une partie des ES-AD
(15%) et dans le deuxiéme (Cluster2 2) la majeure partie des ES-AD (85%) et tres peu d’HC
(26%).
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Tableau 20: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2™ niveau

HC ES-AD Total
Cluster2 1 20 4 24
Cluster2 2 7 23 30
Total 27 27 54

La Figure 33 montre la répartition moyenne des deux clusters sur les 6 medoids du premier
niveau.

Le Cluster2 1 (en jaune) contient la majeure partie des personnes Contréle (HC). Leurs mots
sont majoritairement répartis dans les Cluster 3, 5 et 1 du premier niveau. Le Cluster
3 contient la plus grande proportion des mots provenant des personnes Controle (HC), suivi
du Cluster 5. Le Cluster 1 contient des mots provenant en moiti¢ des HC et en moiti¢ des ES-
AD. Ces clusters sont majoritairement de vitesse moyenne et rapide (Cfr. Tableau 19).

Le Cluster2 2 (en rouge) contient la majorité des ES-AD et leurs mots sont principalement
répartis dans les Clusters 2, 6, 4 et 1 du premier niveau. Les Cluster 2 et 6 contiennent
respectivement la plus grande et la deuxieme plus grande proportion des mots provenant des
Alzheimer débutants (ES-AD). Ces clusters et le Cluster 4 sont plutot de vitesse faible a
moyenne.

Cette analyse faite sur le cas qui prend en compte les deux classes extrémes montre que la
classe ES-AD est plus variable que la classe HC (sur le texte impos¢), car les mots des
Alzheimer débutants (ES-AD) sont distribués dans 4 clusters environ (Clusters 2, 6, 4 et 1),
alors que ceux des personnes Controle (HC) sont en général distribués sur 3 clusters (Clusters
3, 5 et 1). Ceci montre la variabilité des personnes ES-AD comparativement aux personnes
HC. 1l est impossible d’observer cela dans le cas ou on fait un clustering directement sur les
personnes (Section 4.3.1.1). On s’apercoit également que I’ensemble des personnes HC ou
des sujets ES-AD n’ont pas forcément des mots de méme style, comme illustré par les
différentes tendances figurant dans le Tableau 19.
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Figure 33: Distribution des deux clusters obtenus en fonction des 6 prototypes de la premiére couche

Dans le Tableau 21, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.

Tableau 21: Distribution des HC et ES-AD enrichie par les moyennes et écart-types du MMSE et de 1'4ge
sur les deux clusters du 2°™ niveau

HC ES-AD Nombre
MMSE Age Taille MMSE Age Taille total
Cluster2 1| 28.6x1.4 | 72.4+5.8 20 22.0+0.8 | 71.843.3 4 24
Cluster2 2 | 28.71.3 | 75.4+5.2 7 22.9£39 | 81.0+5.8 23 30
Total 28.6+1.3 | 73.2+5.7 27 22.7£3.6 | 79.7+£6.4 27 54

Nous remarquons qu’en termes du MMSE moyen, il n’y a qu’une trés 1égere différence entre
les personnes du Cluster? 1 et du Cluster?2 2, qu’il s’agisse des Controle (HC) ou des
Alzheimer débutants (ES-AD). En revanche, concernant I’age, il y a une différence d’environ
3 ans (en moyenne) entre les HC du Cluster2 I et ceux du Cluster? 2 (plus agés) et une
différence d’environ 9 ans en moyenne entre les ES-AD du Cluster? 1 et ceux du Cluster2 2
(plus agés). Ceci montre que les personnes Controle les plus dgées ont un style d’écriture qui
a tendance a se détériorer et se rapprocher ainsi de celui des Alzheimer débutants.

4.3.2.3. Expérience sur le cas a 3 classes HC, MCI et ES-AD

Le nombre total de mots écrits par toutes les personnes provenant des trois classes est de 5507
mots. La meilleure configuration est obtenue pour 10 paramétres avec IMN, = 0.08, K, = 3,
IMN; = 0.0327 et K; = 12. Les 10 meilleurs parametres sélectionnés sont :

- F34 : le nombre de points a jerk vertical nul sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F35 : le jerk horizontal sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F24 : le jerk normalisé sur la trajectoire sur tablette (pen-down).
- F30 : le module du jerk sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F5 : le module de la vitesse sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
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- F36 : la variation de pression ;

- F22 : la direction sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F26 : la courbure sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F29 : la vitesse horizontale sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F37 : I’accélération horizontale sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

Parmi ces 10 paramétres, 7 sont cinématiques F34, F35, F24, F30, F5, F29 et F37, alors que
seuls deux sont spatiaux (F22 et F26) et un dynamique (F36).

Le module du jerk (F30), la vitesse horizontale (F29) et la direction (F22) sur la trajectoire sur
tablette sont communs aux parametres obtenus dans le cas a deux classes (HC vs. ES-AD). On
constate que le module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette (F28) qui était
discriminant dans le cas a deux classes ne ’est plus quand il faut discriminer par rapport a la
classe MCI. Néanmoins, 1’accélération horizontale (F37) apparait a sa place.

4.3.2.3.1. Analyse des clusters au premier niveau

Les medoids sont visualisées sur la Figure 34 (K; = 12); ils montrent une certaine
hétérogénéité en termes de profil de vitesse, fluidité, formation des lettres, taille etc., comme
dans le cas a deux classes (HC vs. ES-AD).

Les répartitions brute et en pourcentage des mots dans les différents clusters sont données
respectivement dans le Tableau 22 et sur la Figure 35. La couleur vert fait référence aux
personnes a troubles cognitifs légers (MCI). Comme obtenu dans le cadre du clustering
effectué¢ directement sur les personnes (Section 4.3.1.2), il y a des clusters dominés par les
mots provenant de sujets HC et MCI, et d’autres par ceux de sujets ES-AD et MCI. On
constate aussi que la classe MCI est présente dans tous les clusters, notamment dans des
clusters ou les classes HC et ES-AD sont équilibrées, clusters qui apparaissent pour la
premiere fois.
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Figure 34: Medoids (mots) caractérisés par la vitesse résultante au premier niveau
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Tableau 22: Répartition des mots dans les différents clusters du premier niveau en fonction des profils

cognitifs
Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Total 257 809 439 433 125 521 | 438 | 406 | 409 | 529 | 594 | 547
HC 34 228 127 131 12 28 61 147 96 60 98 44
MCI 176 462 245 275 79 274 | 332 | 207 | 273 | 303 | 381 | 333
ES-AD 47 119 67 27 34 219 45 52 40 166 | 115 | 170
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Figure 35 : Répartition des mots dans les différents clusters du premier niveau en termes de pourcentage

Nous analysons a la suite les clusters obtenus sur la premicre couche. Nous commengons par
étudier certains clusters qui sont majoritairement Alzheimer (ES-AD) et MCI, puis ceux
Contrdle (HC) et MCI, et en dernier ceux MCI avec HC et ES-AD en proportion équilibrée.

a) Clusters majoritairement MCI et ES-AD

Nous analysons deux clusters qui ont deux tendances différentes et qui ont la majeure partie
des mots provenant des MCI et ES-AD, a savoir le Cluster 6 (MCI : 53% et ES-AD : 42%) et
le Cluster 12 (MCI : 53% et ES-AD : 42%)).

(i) Le Cluster 6

La Figure 36 montre des exemples d’échantillons de mots provenant du Cluster 6. Ces mots
ont les caractéristiques suivantes : une vitesse trés faible, des lettres parfois illisibles et
saccadées dans certains mots et de taille petite et moyenne. Ces caractéristiques sont
similaires a celles obtenues dans le Cluster 6 concernant le cas HC vs. ES-AD (Section
4.3.2.2.1). Ceci montre qu’il y a des MCI proches des ES-AD en termes de style et de
caractéristiques de 1’écriture manuscrite.

La moyenne de ce cluster est affichée sur la Figure 37. Lorsqu’on regarde les parametres
cinématiques qui sont corrélés a la vitesse (F35, F30 et F37) et la vitesse elle-méme (F5 et
F29), on voit que les 1°" bins représentent entre 55% et 70% des points. Pour les parameétres
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cinématiques qui sont anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24), on voit que les 3¢, 4°me gt 5¢me
bins représentent entre 38% et 55%. Ces remarques traduisent un style d’écriture trés lent.
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Figure 36: Echantillons de mots du Cluster 6 (majoritairement MCI et ES-AD)

Fréquence relative
=
-B
:

o5 @

0.3~ ‘ ‘ - :

III Ill- [ Illll -, I_L
1 1 1

23451234§ 2345]12345 23451234512345 2345]12345|12 34
F34 F35 F24 F30 F5 F36 F22 F26 F29 F37

Paramétre

Figure 37: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 6

(ii) Le Cluster 12

Quelques échantillons de mots du Cluster 12 sont montrés sur la Figure 38. Il s’agit d’un autre
Cluster a majorité MCI et ES-AD, mais avec une tendance différente de celle du Cluster 6.
Les caractéristiques de ce cluster sont les suivantes : une vitesse moyenne et rapide sur les
hampes et les jambages, une écriture parfois saccadée et de taille moyenne et grande. Ces
observations sont similaires a celles faites au sujet du Cluster 4, vu lors du cas HC vs. ES-AD.

La moyenne de ce cluster est illustrée sur la Figure 39. L’analyse des paramétres cinématiques
(F35, F30, F37, F5 et F29) montre des 2°™ et 3°™ bins contenant entre 55% et 60% des points
et des 4™ et 5™ bins contenant entre 5% et 15%. Pour les paramétres cinématiques qui sont
anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24), on voit que les 2°™ et 3™ bins représentent entre 55%
et 60% et les 1° bins entre 25% et 40%. Ces remarques traduisent un style d’écriture de
vitesse moyenne et rapide sur les hampes et les jambages (voir Figure 38, code couleur).
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Figure 38: Echantillons de mots du Cluster 12 (majoritairement MCI et ES-AD)
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Figure 39: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 12

b) Clusters majoritairement MCI et HC

Dans cette partie, nous analysons deux clusters qui sont majoritairement constitués des mots
provenant des sujets HC et MCI : le Cluster 4 (MCI : 64% et HC : 30%) et le Cluster 8 (MCI :
51% et HC : 36%)).

(i) Le Cluster 4

Ce cluster a les caractéristiques suivantes : vitesse faible mais moyenne sur les hampes et les

jambages, écriture un peu fluide et de petite ou moyenne taille. Certains échantillons sont
affichés sur la Figure 40 ci-dessous.
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Figure 40: Echantillons de mots du Cluster 4 (majoritairement MCI et HC)

Concernant la moyenne de ce cluster affichée sur la Figure 41:
e Les parameétres cinématiques corrélés a la vitesse (F35, F30 et F37) et la vitesse elle-
méme (F5 et F29) ont les deux premiers bins qui contiennent entre 60% et 70% des
points et les 3°™ et 4°™ bins entre 20% et 30% des points.

e Les paramétres anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) montent des 2°™ et 3™ bins
contenant environ 50 a 60% des points.

Ces observations montrent un style d’écriture de vitesse faible mais moyenne sur les
hampes et les jambages (voir Figure 40, code couleur).

0.8 T T T
0.7- i i

0.6

Fréquence relative
2 2 2 =
5] W - h

e
=

01234-5]7.3451234512345]2354-;5]2345 4 3 4 11 435

F34 F35 F24 F30 F5 F36 F22 F26 F29 F37

Paramétre
Figure 41: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 4

(ii) Le Cluster 8

La Figure 42 montre quelques exemples de mots provenant de ce cluster. Ces mots sont
caractérisés par une vitesse moyenne mais rapide sur les hampes et les jambages, une écriture
fluide et de moyenne ou grande taille. On voit bien que ces remarques sont les mémes que
celles observées dans le Cluster 5 dans le cas a 2 classes (HC vs. ES-AD).
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Figure 42 : Echantillons de mots du Cluster 8 (majoritairement MCI et HC)
La moyenne de ce cluster en Figure 43 montre que :

e Les parameétres cinématiques corrélés a la vitesse (F35, F30 et F37) et la vitesse elle-
méme (F5 et F29) contiennent entre 25% et 55% des points concernant les 3™, 4™ et
5™ bins.

e Les paramétre anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) contiennent entre 80 a 95%

concernant les 1° et 2°™ bins.

Ceci confirme un style d’écriture de vitesse moyenne mais rapide sur les hampes et les
jambages.
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Figure 43: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 8

¢) Clusters a majorité MCI et équilibré entre les HC et les ES-AD
Nous analysons a la suite deux clusters qui ont deux tendances différentes, et qui ont la
majeure partie des mots provenant des sujets MCI et un équilibre entre les mots provenant des

sujets HC et ES-AD, a savoir le Cluster 7 (MCI : 76%, HC : 14% et ES-AD : 10%) et le
Cluster 11 (MCI : 64%, HC :16% et ES-AD : 19%)).
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(i) Le Cluster 7

Certains échantillons de mots du Cluster 7 sont montrés sur la Figure 44. Ces mots sont
caractérisés par une vitesse moyenne mais rapide sur les hampes et les jambages, une écriture
fluide et de moyenne ou grande taille.
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Figure 44: Echantillons de mots du Cluster 7 (majoritairement MCI et équilibré entre HC et ES-AD)
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Figure 45: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 7
Sur la Figure 45 ci-dessus, on peut voir la moyenne de ce cluster. On s’apercoit que :

e Les parametres cinématiques corrélés a la vitesse (F35, F30 et F37) et la vitesse elle-
méme (F5 et F29) contiennent entre 40% et 58% des points concernant les 3™, 4™ et
5™ bins.

e Les parametres anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) contiennent entre 80 a 94%
concernant les 1" et 2°™ bins.

Ces remarques renvoient a un type d’écriture de vitesse moyenne mais rapide sur les
hampes et les jambages.

79



(ii) Le Cluster 11

La Figure 46 montre quelques échantillons de mots de ce cluster. Ils sont caractérisés par :
une vitesse faible et des lettres de taille petite ou moyenne.

La moyenne de ce cluster est affichée sur la Figure 47 :

e Les parametres cinématiques corrélés a la vitesse (F35, F30 et F37) et la vitesse elle-
méme (F5 et F29) contiennent environ 85% des points concernant 1°" et 2°™ bins.

e Les parametres anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) contiennent entre 50 a 74%
concernant les 2°m¢, 36me 4eme ot 5Eme jhing,

Ces remarques renvoient a un style d’écriture a vitesse faible.
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Figure 46: Echantillons de mots du Cluster 11 (majoritairement MCI et équilibré entre HC et ES-AD)
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Figure 47: Moyenne sur les 5 bins des paramétres dans le Cluster 11

4.3.2.3.2. Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes des 12 clusters sont montrées sur les Figures 48 et 49. Le Tableau 23 reprend
le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.
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Figure 48 : Moyennes des 8 premiers clusters (1er niveau)
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Tableau 23 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1¢ niveau (cas 3 classes)

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Figures 48 et Style d’écriture
49 : moyenne par cluster)
Cluster 1 | MCI et équilibre Sur les paramétres cinématiques : Vitesse tres faible.
entre ES-AD et HC | - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et Ecriture non fluide,
F29) : les 1° et 2™ bins ont entre 70% et quelques fois
90% des points. illisible dans
- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les certains mots.
3¢me et 4°me bing ont entre 60% et 70% des
points.
Cluster 2 | Dominance MCl et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse faible et
HC - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et moyenne sur les
F29) : les 28me_ 3éme et 4°me hing ont entre 50% | hampes et les
et 70% des points. jambages.
- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les
28me et 3¢me hing ont environ 75% des points.
Cluster 3 | Dominance MClI et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
HC - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et moyenne et un peu
F29) : les 1°" et 2°™ bins ont entre 55% et ¢élevé sur les hampes
75% des points et les 3™ et 4°™ bins ont et les jambages.
entre 20% et 45% des points.
-Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les
1" et 2°™ bins ont environ 65% a 85% des
points, et les 3°™ et 4°™ bins environ 15% a
38% des points.
Cluster 4 | Dominance MCI et | Sur les parametres cinématiques : Vitesse faible mais
HC - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et moyenne sur les
F29) : les 1° et 2°™ bins ont entre 60% et hampes et les
70% des points et les 3™ et 4°™ bins entre jambages. Ecriture
20 a 30% des points. un peu fluide.
- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les
28me et 3¢me hing ont environ 50% a 60% des
points.
Cluster 5 | Dominance MCI et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse tres ralentie.
ES-AD - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et Ecriture non fluide,
F29) : les 1°" bins ont entre 70% et 90% des quelques fois
points. illisible dans
-Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les certains mots.
3éme geme ot Séme hing ont environ 55% des
points.
Cluster 6 | Dominance MCI et | Sur les parameétres cinématiques : Vitesse tres faible.
ES-AD - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et Ecriture parfois
F29) : les 1* bins ont entre 55% et 70% des illisibles et
points. saccadées dans
- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les certains mots.
3eme geme ot 5¢me hing ont environ 38 4 55%
des points.
Cluster 7 | MCI et équilibre Sur les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne
entre ES-AD et HC | - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et mais rapide sur les
F29) : les 3%me, 4éme et 58me hing ont entre 48% | hampes et les
et 50% des points. jambages. Ecriture
- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les fluide.
1°" et 2°m bins ont environ 80% a 94% des
points.
Cluster 8 | Dominance MCI et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne

HC

- Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et
F29) : les 3éme, 4éme et 5éme hing ont environ
25% & 55% des points.

- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les

mais rapide sur les
hampes et les
jambages. Ecriture
fluide.
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1€ et 2¢™€ bins ont environ 80% a 95% des

points.
Cluster 9 | Dominance MCl et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne
HC - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et mais rapide sur les
F29) : les 28me, 3éme 4éme gt 5¢me hing ont hampes et les
environ 65% a 85% des points. jambages. Ecriture

- Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les fluide.
1" et 2°m¢ bins ont environ 50% a 85% des

points.

Cluster 10 | Dominance MCI et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse tres faible.

ES-AD - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et Ecriture non fluide,

F29) : les 1°" et 2°™ bins ont entre 70% et quelques fois
90% des points. illisible dans
-Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les certains mots.
3éme et 4éme bing ont entre 30% et 55% des
points.

Cluster 11 | MCI et équilibre Sur les paramétres cinématiques : Vitesse faible.

entre ES-AD et HC | - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et
F29) : les 1°" et 2°™ bins ont environ 85% des
points.

-Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les
2¢me 3éme géme ot 5éme hing ont entre 50% a

74% des points.
Cluster 12 | Dominance MCI et | Sur les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne et
ES-AD - Corrélés a la vitesse (F35, F30, F37, F5 et rapide sur les
F29) : les 24 et 3™ bins ont entre 55% a hampes et les
60% des points, et les 4°™ et 5°™ bins entre jambages. Ecriture
5% et 25% des points. parfois saccadée.

-Anti-corrélés a la vitesse (F34 et F24) : les
28me et 3éme hing représentent entre 55% et
60% des points et le 1 bins entre 25% et
40%.

4.3.2.3.3. Analyse des clusters au deuxieme niveau

Le clustering du deuxieme niveau effectué sur les sujets, en prenant en entrée leurs
histogrammes de distribution respectifs au sein des clusters du 1° niveau (bag-of-words) a
pour nombre optimal de clusters K,=3, qui correspond a I’/ M N, optimale.

Nous pouvons voir dans le Tableau 24 la distribution des sujets en fonction des profils
cognitifs dans les différents clusters. Cette distribution est similaire a celle obtenue dans le cas
du clustering effectué sur les personnes directement (texte entier sans segmentation). Nous
avons bien le Cluster? I qui contient une majorité des ES-AD (59%) et une partie des MCI
(65.5%). Le Cluster2 2 contient la quasi-totalité¢ des HC (88.8%) et une autre partie des MCI
(15%). Le Cluster?2 3 contient un nombre non significatif de personnes qui peuvent étre
considérés comme « outliers » de la méme maniere que dans le clustering effectué
directement sur les personnes (Section 4.3.1.2). On constate que la nouvelle IMN, est plus
faible : IMN, = 0.08 que dans le cas du clustering effectu¢ directement sur les personnes (ou
IMN, = 0.14). Cette perte de finesse est due au fait que dans ce cas du clustering a deux
niveaux nous avons utilisé uniquement les parameétres sur la trajectoire sur tablette, tandis que
dans le clustering direct sur les personnes on avait aussi pris en compte les parametres sur la
trajectoire en 1 air.
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Tableau 24: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2™ niveau

HC MCI ES-AD Total
Cluster? 1 3 22 16 41
Cluster2 2 24 57 7 88
Cluster? 3 0 8 4 12
Total 27 87 27 141

La répartition des 3 clusters sur les 12 medoids du premier niveau est montrée sur la Figure
50. Cette répartition est comme suit :

Le Cluster2 1 (en rouge) contient la majeure partie des ES-AD et une partie des MCI. Les
mots de ces personnes se retrouvent au premier niveau principalement dans les Clusters 6, 10,
11, 5, 1, 2 et 12. Ces clusters sont en général de vitesse trés faible, faible, moyenne et
quelques fois rapide (cfr. Tableau 23)

Le Cluster?2 2 (en jaune) est a majorit¢ HC et MCIL. Les mots de ces personnes sont
principalement distribués au premier niveau dans les Clusters 2, 3, 4, 7, 8, 9 et 11. Ces
clusters du 1°" niveau sont en général de vitesse moyenne a rapide et quelques fois faible (cfr.

Tableau 23).

Le Cluster2 3 (en bleu) est sous-représenté et ne contient que quelques personnes MCI et

ES-AD. Les mots de ces personnes sont principalement distribués au premier niveau dans les
Clusters 12 et 7. Ces clusters du 1* niveau sont constitués de mots de vitesse moyenne mais
rapide sur les hampes et les jambages (cfr. Tableau 23).
En analysant ces 3 clusters du deuxiéme niveau, on se rend également compte qu’il y a une
variabilité intra-personnelle. En effet, les mots des sujets Alzheimer débutants (ES-AD) avec
une partie des MCI sont davantage tombés dans des clusters de vitesse faible, mais aussi
parfois dans des clusters de vitesse moyenne a rapide. De plus, certains de ces clusters du
premier niveau sont constitués de mots ou parfois les lettres sont illisibles.

Quant aux personnes Controle (HC) et une autre partie des MCI, leurs mots se retrouvent
davantage dans les clusters de vitesse moyenne a rapide ; néanmoins, ils sont quelques fois
aussi dans des clusters a vitesse faible.

On voit aussi que le petit cluster (le Cluster? 3) du deuxiéme niveau ne contient que des
sujets ES-AD et MCI dont les mots se retrouvent au premier niveau uniquement dans des
clusters de vitesse moyenne a rapide.
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Figure 50: Distribution des trois clusters obtenus en fonction des 12 prototypes de la premiére couche

Dans le Tableau 25, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.

Tableau 25: Distribution des HC, MCI et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et
de I'Age en fonction des deux clusters du 2™ niveau

HC MCI ES-AD Nombre
MMSE Age Taille | MMSE Age Taille | MMSE Age Taille total
Cluster2 1 | 28.7£1.5 | 75.7£0.6 3 27.5£1.8 | 90.0+3.5 22 22.1+4.0 | 81.2+5.9 16 41
Cluster2 2 | 28.6£1.3 | 72.946.0 24 28.0£2.0 | 76.3+8.0 57 22.442.6 | 77.047.1 7 88
Cluster2 3 0 27.0£2.7 | 83.0+8.2 8 25.842.8 | 78.3+6.9 4 12
Total 28.6£1.3 | 73.245.7 27 27.842.0 | 78.3+7.7 87 22.7£3.6 | 79.7+6.4 27 141

Le Cluster? I contient les personnes MCI et ES-AD qui sont les plus agées (méme les 3
personnes HC qui y figurent sont les plus agées aussi). Il s’agit des ES-AD qui ont le plus
faible MMSE. Les MCI et les quelques HC ont des MMSE peu différents de ceux des sujets
d’autres clusters. Le Cluster? 2 contient les personnes qui sont les moins agées par rapport
aux autres clusters. Leurs MMSE respectifs sont légerement supérieurs pour les MCI et les
quelques ES-AD qui y sont, par rapport a ceux d’autres clusters. Le Cluster? 3 contient le
deuxieme groupe le plus agé des MCI et ES-AD. Pour les sujets MCI de ce cluster, le MMSE
est légérement inférieur que ceux des MCI d’autres clusters. Quant aux sujets ES-AD de ce
cluster, leur MMSE est le plus élevé par rapport a ceux des ES-AD d’autres clusters.

Dans ce cas a 3 classes (HC, MCI et ES-AD), on observe que les HC qui sont proches en
termes de style d’écriture des ES-AD et MCI (Cluster2 I) sont les plus agés. Ceci montre que

les personnes Contrdle les plus agées ont un style d’écriture qui a tendance a se détériorer et
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se rapprocher ainsi de celui des Alzheimer débutants. En termes du MMSE moyen, les
personnes du cluster?2 2 (ES-AD qui sont proches des HC et MCI) ont un MMSE moyen
légeérement supérieur a celui du cluster2 1. Ceci corrobore le fait que le style d’écriture des
sujets ES-AD de ce cluster soit proche des HC et MCI (cluster constitué en majorité de ces
deux classes).

4.4. Classification

Chaque cluster résultant au premier niveau correspond a un certain style d’écriture particulier
et contient des mots appartenant aux différents profils cognitifs en proportion différente,
comme nous I’avons vu précédemment. Dans cette partie, nous allons exploiter I’information
contenue dans les clusters du premier niveau. Nous exploitons donc un classifieur pour
agréger 1’information contenue dans chacun des clusters afin de pouvoir prendre une décision.
Ainsi, en fonction des clusters ou se retrouvent les différents mots écrits par une personne
donnée, on peut exploiter les vraisemblances d’une classe associée a ces groupes (clusters) et
les agréger via la Régle de Bayes pour calculer la probabilit¢ a posteriori de la classe
correspondante pour chaque personne.

Ce type de classifieur a I’avantage d’étre interprétable et ceci constitue un avantage et un
argument de poids étant donné qu’il s’agit du domaine médical. Le staff médical peut ainsi
comprendre la prise de décision du classifieur, et méme 1’analyser en détail.

Pour évaluer cette méthode et ses performances, nous considérerons certains parameétres
cinématiques de la littérature (mais codés sur 5 bins cette fois) qui sont les suivants : la vitesse
[Slavin et al., 1999 ; Schroter et al., 2003 ; Werner et al., 2006 ; Yu and Chang, 2016 ; Garre-
Olmo et al., 2017 ; Kawa et al., 2017], I’accélération [Garre-Olmo et al., 2017] et le jerk [Yan
et al., 2008]. Nous considérons ces trois paramétres vu qu’on ne peut pas effectuer une
sélection des parameétres, étant donné que pour estimer les performances de classification nous
faisons une validation croisée. En effet, pour chaque pli, on peut avoir un ensemble de
meilleurs parametres différents des ceux des autres plis.

Nous extrayons ces paramétres dans les deux directions (Vy,V}), (Ax, 4y) et (Jx, ], ). Nous les
considérons individuellement d’abord et par la suite nous les combinons. Il est a noter que
chaque parametre est codé sur 5 bins.

Concernant la classification, on considere seulement les deux classes extrémes (HC vs. ES-
AD) parce que la classe MCI est surreprésentée et son inclusion va entrainer une distribution
des données non balancée en fonction des profils cognitifs, ce qui n’est pas adapté pour cet
apprentissage semi-supervise.

La méthode consiste a faire d’abord un clustering avec 1’algorithme des K-Medoids au
premier niveau sur I’ensemble des mots de toutes les personnes et le classifieur bayésien vient
au second niveau, une fois que nous avons obtenus nos clusters du premier niveau.

Nous calculons pour chaque personne la probabilité¢ a posteriori qu’elle soit HC ou ES-AD
connaissant ses données respectives (mots). Pour chaque sujet s;, la probabilité a posteriori de
la classe €} (HC ou ES-AD), connaissant ses données D;(mots), est calculée comme suit :

P(Cx|D;) = P(D;|Cy) X P(Cy)/P(D;) (19)
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ou P(D;) = Yk=nces—ap P(D;|Cy) X P(Cy) et P(Cy) est la probabilité a priori de la classe
Cr (50% dans notre cas, Section 4.4.1). Supposons que les N; mots de la personne s; sont
indépendants ; nous avons donc :

P(DiIc) = | [ PeBiIco (20)

J

ou B]-i est le cluster assigné au " mot de la personne s;. Ainsi,
P(B}|Ci) = P(Cy|B}) x P(B})/P(Cy) 21
P(Bf), la probabilité a priori du cluster Bji , peut étre estimée par :
P(B) = Nyt / Nrotar 22)

ou N est le nombre de mots dans le cluster B]-i et Nrow est le nombre total de mots. De
J

méme,

P(C|B}) =N/ / Ny (23)

ou N,{ est le nombre de mots dans le cluster Bji provenant de la classe £ (ES-AD ou HC).
Chaque sujet s; ayant produit les données (mots) D; est alors classé en sélectionnant la classe
(HC ou ES-AD) ayant la probabilité a posteriori maximale :

Cy = argmax P(Cy|D;) (24)
k=HC,ES—AD

4.4.1. Expériences sur le texte imposé

Dans cette partie, nous estimons la plus-value apportée par le clustering du premier niveau sur
les mots provenant du texte imposé (Tache 1) pour la prise de décision. Pour évaluer les
performances, nous avons considéré trois métriques : le taux de classification correcte, la
spécificité et la sensibilité. Le taux de classification correcte est le pourcentage des réponses
correctes retournées par le classifieur bayésien. La spécificité est la proportion des HC
classifiés correctement (vrais négatifs/{vrais négatifs+faux positifs}), tandis que la sensibilité
est le pourcentage correct (vrais positifs/{vrais positifs+faux négatifs}) des ES-AD retournés
par le classifieur. Etant donné que nous avons les mémes nombres de HC et ES-AD, le taux
de classification correcte est la moyenne de la spécificité et de la sensibilité.

La procédure du « Leave-one-person-out » est utilisée pour I’évaluation des performances (en
test ou validation). Comme notre base de données comprend 54 sujets (27 HC et 27 ES-AD),
on considere 54 plis, dans lesquels chacun des sujets (avec tous ses mots) a son tour, est gardé
pour la validation et les 53 restants pour I’apprentissage. Le taux de classification correcte sur
I’ensemble de test est donc la moyenne des 54 décisions binaires sur chacun des sujets mis a
part (gardé€) pour la validation.

4.4.1.1. Classification bayésienne sur les parametres semi-globaux

Les résultats sur les parametres semi-globaux (Vi V), (Ax, Ay) et (Jx,],) sont respectivement
visualisés dans le Tableau 26. Ces résultats sont donnés avec des intervalles de confiance a
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cause de [D’initialisation aléatoire du K-medoids. Nous testons donc a chaque fois 10
initialisations différentes puis nous retournons un résultat qui est la moyenne de ces 10
différentes initialisations.

Tableau 26: Taux de classification correcte sur ’ensemble de test (classifieur bayésien) : vitesse,
accélération et jerk (texte imposé

Bayes Bayes Bayes

Codage Codage Codage
semi-global semi-global semi-global

Ve, V) (Ax, Ay) Uz Jy)
Classification 74.1£1.2% 69.3+1.9% 70.4+1.9%
Spécificité 81.9+£2% 77.4£3.5% 82.2+2.8%
Sensibilité 66.3+£1.1% 61.1£1.9% 58.5+1.5%

Pour la vitesse (V, 3,), on obtient un taux de classification correcte de 74.1% (avec K; = 50 :
correspondant au meilleur taux de classification correcte en test) sur I’ensemble de test. Ce
taux représente une augmentation d’environ 25% par rapport a un tirage aléatoire (les classes
ES-AD et HC représentent chacune 50% de la population totale), ce qui équivaut a une
amélioration relative de 50%.

Lorsque nous exploitons I’accélération semi-globale (Ay, 4,), nous obtenons un taux de

classification correcte de 69.3% (Tableau 26), correspondant au meilleur taux de classification
correcte en test pour K; = 5 (nombre de clusters sur la premiére couche). Ce taux est inférieur
de 4.8% (69.3% vs. 74.1%) par rapport a celui obtenu sur la vitesse.

De méme pour le jerk (Jy,/y), nous avons un taux de classification correcte de 70.4% qui

correspond a K; = 5.

Nous observons que la sensibilité est plus faible que la spécificité pour tous les parameétres
exploités dans cette section. Ceci montre que ces parameétres semi-globaux discriminent
mieux les sujets HC par rapport aux sujets ES-AD.

4.4.1.2. Comparaison de notre approche a celle de I’état de ’art

Pour évaluer I’apport du classifieur bayésien par rapport a la LDA, nous montrons dans le
Tableau 27 les taux de classification correcte obtenus lorsqu’on exploite les parametres
globaux (ex : vitesse moyenne, accélération, jerk moyen, etc.) et la LDA. On voit que pour la
vitesse globale, le taux de classification correcte est de 61.1%. Ce taux est de 63% pour
I’accélération moyenne. Le meilleur taux de classification est obtenu sur le jerk global et il est
de 64.8%. Ainsi, notre classifieur bayésien appliqué sur la vitesse semi-globale donne une
amélioration de 13% par rapport a la LDA appliquée sur la vitesse globale (¥ ,1,).

Tableau 27: Taux de classification correcte en test pour la LDA
LDA LDA LDA
Codage | Codage | Codage
global global global
Ve W) | (Ax4y) | Uxody)
Classification | 61.1% 63.0% 64.8%
Spécificité 63.0% 70.4% 66.7%
Sensibilité 59.3% 55.6% 63.0%
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4.4.1.3. Comparaison entre le codage semi-global et global avec le
classifieur bayésien

L’amélioration de 13% de notre méthode est due a deux aspects :

v Nous avons proposé des paramétres semi-globaux au lieu des paramétres globaux ;
v" Nous avons proposé une approche bayésienne en aval du clustering, au lieu de faire
directement une classification (ex : la LDA utilisée dans la littérature).

Pour montrer I’impact de chacun des deux aspects, nous effectuons une comparaison entre
I’approche semi-globale et globale avec le classifieur bayésien. Les résultats sont montrés sur
le Tableau 28. Pour le codage global, nous avons effectué un clustering par K-Medoids sur les
mots, ou chaque mot est représenté par les mémes parametres cinématiques décrits par leurs
moyennes (V, Vy), (/Tx,/fy), (]_x,]_y). Ensuite, nous appliquons la classification bayésienne
comme précédemment. Nous obtenons ainsi un taux de classification correcte de 65.2% sur
I’ensemble de test avec la vitesse moyenne (V, ,173,). Ce taux est inférieur de 8.9% par rapport

a celui obtenu avec notre approche semi-globale.

Tableau 28 : Comparaison des taux de classification correcte entre le codage semi-global et global avec le
classifieur bayésien

Bayes Bayes Bayes Bayes Bayes Bayes

Codage global Codage Codage global Codage Codage Codage
7 %) semi-global (A, ,A,) semi-global global semi-global

Ve, %) (Ax, 4y) Ux JJy) Ux:1y)
Classification 65.2+1.4% 74.1+1.2% 65.4+0.8% 69.3+1.9% 66.1:2% 70.4+1.9%
Spécificité 72.6£3% 81.9£2% 75.2+1.7% 77.4+3.5% 73+3.3% 82.2+2.8%
Sensibilité 57.8+1.8% 66.3+£1.1% 55.6:0% 61.1£1.9% | 59.3£2.3% | 58.5+1.5%

Pour I’accélération moyenne (4,, ffy), on obtient un taux de classification correcte de 65.4%.
Ceci représente une diminution de 3.9% par rapport a notre approche semi-globale.

Le jerk moyen (J,, ]_y) nous retourne un taux de classification correcte de 66.1%. Ce taux est
en baisse de 4% par rapport au cas ou nous exploitons le jerk codé en semi-global.

Pour la vitesse qui est le meilleur parametre, on déduit que notre approche apporte une
amélioration de 13% répartie comme suit :

v" Classifieur bayésien vs. LDA sur la vitesse globale : 4.1%
v" Codage semi-global vs. global : 8.9%
Ces résultats peuvent étre expliqués de la fagon suivante :

v Le clustering permet de caractériser le scripteur en fonction de la distribution des
différents parametres sur les mots du texte qu’il a écrit. Une distribution éparse refléte
une grande variabilité intra-scripteur sur les mots, tandis qu’une distribution moins
étendue refléte la tendance du scripteur a maintenir une stabilité sur ’ensemble des
mots. La variabilité inter-mots (pour un méme scripteur) est une information
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importante sur le style d’écriture. Cette information n’est pas prise en compte dans les
différents travaux de la littérature.

v’ Cette amélioration obtenue par notre approche résulte de la combinaison du clustering
et des parameétres semi-globaux (parameétres discrétisé€s sur 5 bins).

4.4.1.4. Classification sur la fusion de parameétres

Nous avons aussi évalué la fusion de ces trois parametres, conjointement donnés en entrée du

clustering (K-medoids). Les résultats sont donnés dans le Tableau 29.

Tableau 29 : Taux de classification correcte par fusion de la vitesse, I’accélération et le jerk

Bayes Bayes LDA
Codage semi-global Codage global Codage global
Fusion Fusion L
VW), (A AU dy) | (e W) (A Ay), G Sy) | (e B) (A 4y), Oy
Classification 69.442.5% 67+1.8% 53.7%
Spécificité 77.4+£3.5% 76.3£1.8% 55.6%
Sensibilité 61.5£2.5% 57.8€2.5% 51.9%

Le meilleur taux de classification correcte obtenu est de 69.4% (K; = 5), ce taux est celui
obtenu avec le classifieur bayésien appliqué aux paramétres semi-globaux. Ce taux est de
67% pour le classifieur bayésien appliqué aux parameétres globaux. Lorsqu’on applique la
LDA aux paramétres globaux, le taux de classification correcte est de 53.7%.

On voit que la fusion des paramétres n’améliore pas les résultats :

v Pour le codage semi-global, le taux de classification correcte diminue par rapport a la
vitesse qui a retourné le meilleur taux : 74.1% vs. 69.4% ;

v Pour le codage global, le taux de classification correcte est légérement supérieur au
meilleur taux qui correspond au jerk : 67% vs. 66.1% ;

v' Dans le cas de la LDA appliquée aux paramétres globaux, le taux de classification

correcte est en baisse par rapport au meilleur taux qui correspond au jerk : 64.8% vs.
53.7%.

On suppose que ceci peut €tre dii au surapprentissage dii a la combinaison de plusieurs
parametres étant donné la taille de notre base. Il faut noter que la chute des performances de la
fusion avec la LDA et le codage global est beaucoup plus importante que celle obtenue avec
le classifieur bayésien. Cela montre que la LDA souffre beaucoup plus du probléme de la
malédiction de la dimensionnalité.

Nous observons que la sensibilité reste faible par rapport a la spécificité avec la fusion pour
tous les parametres exploités dans cette section. Ceci montre que ces parametres semi-globaux
ou globaux discriminent mieux les sujets HC par rapport aux sujets ES-AD.

91



4.4.1.5. Analyses des quelques sujets ES-AD classés comme sujet
Controle (HC) par notre modéle

Sur la Figure 51, nous visualisons les moyennes des vitesses (V4,V,) et des accélérations
(A, Ay) codées sur 5 bins de tous les mots respectifs de deux personnes différentes (Sujet 7 a
gauche et Sujet 16 a droite). Nous remarquons que les bins de ces deux personnes sont plus
proches des moyennes des personnes Controle (HC) que des moyennes des patients
Alzheimer débutants (ES-AD). Ceci explique pourquoi notre algorithme s’est trompé sur ces
sujets ES-AD et les a classés comme sujet HC avec la vitesse semi-globale (V,,V,) et
’accélération semi-globale (4, A, ). En effet, nous avons 9 sujets ES-AD qui ont été classés
par notre algorithme comme sujet HC avec la vitesse (V,,V,,) et 11 avec ’accélération
(Ax, Ay). 1 est & noter que ce sont les mémes 9 sujets mal classés avec la vitesse, qui le sont
avec l’accélération semi-globale. Ils ont en moyenne un MMSE de 23.2+3.3 qui est
légérement supérieur a la moyenne du groupe ES-AD qui est de 22.7+3.6 et un age de
76.2+6.9 qui est inférieur a la moyenne du groupe ES-AD (79.7+£6.4). On voit qu’il s’agit bien
des sujets ES-AD qui sont en moyenne les moins affectés et les moins 4gés parmi I’ensemble
des sujets ES-AD. Ceci confirme les résultats déja observés sur la corrélation entre 1’écriture
et ces deux métadonnées (age et MMSE), avec le clustering a deux niveaux. En effet, ces
deux métadonnées peuvent étre associées a une détérioration moindre de 1’€criture.

0.6 0.6

Il tesse-moyenne-sujet-7 Il itesse-moyenne-sujet-16

Vitesse-moyenne-Classe-HC Vitesse-moyenne-Classe-HC
0.5t Il itesse-moyenne-Classe-ES-AD | 4 0.5+ Il vitesse-moyenne-Classe-ES-AD |-
0.4+ 0.4
0.3t 0.3
0.2r 0.2
0.1 0.1
0T 3 3 4 8|1 2 3 4 3 0
Vx Vy P Vy
0.6 T 0.6
I A ccélération-moyenne-sujet-7 I A célération-moyenne-sujet-16

Accélération-moyenne-Classe-HC Accélération-moyenne-Classe-HC
0.5. I A c célération-moyenne-Classe-ES-AD | 0.5 I A c célération-moyenne-Classe-ES-AD |
041 0.4,
0.31 0.3
o2 - AW - HW B 0.2L..
0.1t 0.11
0 23 4 3T 2 3 4 3 0 :

1 Il | ] 51| 2 3 4 3]
Ax Ay Ax Ay

Figure 51 : Moyennes de (Vx, V)) et (4x, Ay) sur S bins des deux personnes ES-AD classées HC
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4.4.1.6. Analyses des quelques sujets HC classés comme patients
(ES-AD) par notre modele

Nous observons sur la Figure 52, les moyennes des vitesses (Vy,V,) et d’accélérations
(Ax,Ay) codées sur 5 bins de tous les mots respectifs de deux personnes Contrdle (HC)
différentes (Sujet 30 a gauche et Sujet 50 a droite). Nous remarquons que les bins de ces deux
personnes sont plus proches des moyennes des patients Alzheimer débutants (ES-AD) que des
moyennes des personnes Controle (HC). En effet, ceci montre pourquoi notre algorithme s’est
trompé sur ces sujets HC et les a classés comme sujet ES-AD avec la vitesse semi-globale
(Vx,V,) et I'accélération semi-globale (Ay, A,). Aussi, nous avons 6 sujets HC qui ont été
classés par notre algorithme comme sujets ES-AD sur la vitesse (Vy, 13,) et 7 sur I’accélération
(Ax,Ay). Cinq sujets sont mal classés simultanément avec la vitesse et I’accélération semi-
globale. Ils ont en moyenne un age de 75.7+3.2 qui est supérieur a la moyenne du groupe HC
(73.2+5.7). On voit a nouveau que les sujets HC agés peuvent avoir une dégradation de
I’€écriture manuscrite due a 1’age. Ceci est en accord avec les résultats déja observés sur la
corrélation entre 1’écriture et les deux métadonnées (age et MMSE), vus lors du clustering a
deux niveaux.

0.8 ‘ . ‘ . ‘ — ‘ . . 0.8 7
IV itesse-moyenne-stjet-30 : Il itesse-moyenne-sujet-50
0.7- ; [ IVitesse-moyenne-Classe-HC i 0.7 Lo o] | ViteSSE-moyenne-Classe-HC
I vitesse-moyenne-Classe-ES-AD : Il vitesse-moyenne-Classe-ES-AD
0.6;
0'4 L g e JTS TP 4
0.3;
0.2¢
0'1._, ..... B N B (N TN . . I TP o
0 0
I 2 3 4 3 Z 3 4 3] I 2 3 4 5|p Z 3 4 3]
Vx Vi Vx Vi
0.8 , 0.8 :
: I A c célération-moyenne-sujet-30 [ A\ c célération-moyenne-sujet-50
0.7¢ : [ ]Accélération-moyenne-Classe-HC | 0.7 L [ Accélération-moyenne-Classe-HG
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Figure 52 : moyenne de (Vx, V)) et (A, Ay) sur 5 bins des deux personnes HC classées ES-AD
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4.4.2. Expériences sur le texte libre (Tache 2) et les boucles
(Tache 3)

Ces expériences sont réalisées avec la méme approche et sont résumées dans 1’Annexe 3.
Nous avons obtenu des résultats similaires, bien qu’un peu meilleurs sur le texte imposé.

4.5. Conclusion

L’¢étude présentée dans ce chapitre a montré 1’apport de notre approche en termes d’analyse
des clusters générés automatiquement et en termes de classification, lorsqu’on exploite les
parametres semi-globaux. Le clustering & deux niveaux a permis d’analyser et d’exploiter la
variabilité inter-mots pour un méme scripteur, variabilité qui n’a jamais été exploitée dans la
littérature. Enfin, ce double niveau du regroupement nous a permis de dégager les différents
profils en termes de cinématique au premier niveau, indépendamment des profils cognitifs.

Plus précisément, ce clustering a deux niveaux couplé a I’Information Mutuelle Normalisée
(IMN) nous a permis de sélectionner les meilleurs paramétres et de déterminer le nombre
optimal de clusters sur les deux niveaux (couches). Les paramétres sélectionnés n’ont pas
toujours été les mémes en fonction des taches (Cfr. Annexe 3) et des cas (HC vs. ES-AD) et
(HC, MCI et ES-AD).

Nous avons obtenu différents styles d’écriture manuscrite indépendamment des profils
cognitifs. Les mots des sujets Alzheimer débutants (ES-AD) et une partie des mots des MCI
ont davantage ¢té affectés a des clusters de vitesse faible, mais aussi parfois a des clusters de
vitesse moyenne et rapide sur les hampes et les jambages. Les mots des personnes Controle
(HC) et une autre partie des mots des MCI se sont davantage retrouvés dans les clusters de
vitesse moyenne et rapide sur les hampes et les jambages, mais parfois aussi dans des clusters
de vitesse faible et moyenne sur les hampes et les jambages.

Les styles d’écriture obtenus sur les textes libre et imposé sont similaires, bien que les
groupes obtenus sur le texte imposé (Tache 1) soient plus fins que ceux obtenus sur le texte
libre (Tache 2), Cfr. Annexe 3. IIs sont, en termes de classes, effectivement plus homogénes
que ce soit visuellement ou en termes de I’/MN. Cela est di a la variabilité importante dans le
texte libre du fait que les sujets ont écrit des textes différents les uns des autres.

Pour la tache des boucles (Annexe 3), le nombre de clusters est beaucoup plus élevé sur la
premiere couche et ’IMN est la plus faible. On conclut que pour cet exercice, le codage semi-
global ne suffit pas a extraire 1’information pertinente pour la discrimination des profils
cognitifs.

En classification, les taux obtenus, pour le meilleur parametre sur les trois tches, la vitesse
(Vx, V), sont respectivement de 74.1% (texte impos¢), 64.8% (texte libre, Annexe 3) et 64.4%
(boucles, Annexe 3). Pour I’ensemble des parametres, les meilleurs résultats, sensibilité et
spécificit¢ confondues, sont obtenus sur le texte imposé. Sur I’ensemble des taches, la
meilleure sensibilité est obtenue avec la vitesse sur le texte imposé (66.7%) et avec
I’accélération sur les boucles (72.2%). Pour ces paramétres cinématiques, la tache des boucles
permet ainsi une meilleure détection des sujets Alzheimer débutants.
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Notre clustering indépendant des classes permet de dégager plusieurs styles d’écriture par
profil cognitif, contrairement a la littérature. Cette finesse de notre approche permet d’obtenir
des taux de classification significativement meilleurs.

Encouragés par les améliorations obtenues avec le codage semi-global, nous allons exploiter,
dans la suite de ce travail, un codage local qui prend en compte toute la dynamique de la
trajectoire, pour faire une analyse encore plus fine de la dynamique spatiotemporelle de
I’écriture.
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5. Chapitre 5 : Approche Locale
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5.1. Introduction

Les résultats obtenus sur les paramétres semi-globaux ont été¢ meilleurs que ceux obtenus sur
les paramétres globaux. Dans ce chapitre nous poursuivons cette démarche d’affiner la
description du signal manuscrit en proposant une approche qui exploite directement toute la
dynamique de la trajectoire. Ce niveau de description n’a jamais été utilisé auparavant dans la
littérature sur I’analyse du signal manuscrit en ligne dans le domaine de la santé.

L’approche locale consiste a segmenter le signal manuscrit en entités élémentaires (boucles,
mots) et de faire un clustering sur ces entités (séries temporelles) a 1’aide d’un algorithme de
K-medoids qui utilise la distance de Levenshtein comme critére de dissimilarité entre
séquences, généralement de longueurs variables. Comme dans le cas de ’approche semi-
globale, ce clustering du premier niveau peut étre utilisé soit pour la classification, soit pour
effectuer un clustering au deuxiéme niveau.

Nous présentons dans ce chapitre les expériences faites sur la Tache 3 (série de ‘W ’) et un
résumé des résultats sur les deux autres taches est donné¢ dans 1’Annexe 4. Nous avons
commencé par cette tache de série de ‘W« ' parce que c’est la plus simple et qu’elle retourne

aprés segmentation les séquences les plus homogenes a savoir des boucles isolées comme on
peut le voir sur la Figure 53.

Dans la suite de ce travail, nous allons d’abord effectuer le clustering & deux niveaux en
Section 5.2, puis la classification en Section 5.3 et finir par la conclusion en Section 5.4.

5.2. Clustering a deux niveaux

Comme exposé en Section 4.3.2, nous avons segmenté les séries de ‘@ en boucles isolées.
Pour un parametre donné, chaque boucle est ainsi représentée par tout le tracé (ou la
séquence).

Nous effectuons un clustering a deux niveaux a 1’aide de 1’algorithme des K-medoids (au 1¢
niveau) et la CAH (au 2°™ niveau), couplé a I’Information Mutuelle Normalisée (IMN) ; cela
permet de sélectionner le nombre optimal de clusters sur les deux niveaux. Nous avons choisi
I’algorithme des K-medoids au 1°" niveau, parce qu’il s’agit d’un clustering de séquences. Cet
algorithme est moins sensible aux valeurs aberrantes et permet la visualisation des medoids
(boucles) ou représentants de chaque cluster. Au 2°™ niveau nous avons choisi la CAH parce
que cet algorithme permet de tester toutes les possibilités du nombre de clusters sans avoir a
le réexécuter a chaque fois. Pour le clustering au premier niveau, nous considérons un seul
parametre, par exemple la vitesse encodée sur toute la trajectoire. De ce fait, aucune sélection
de parametres n’est effectuée ici. Il s’agit de 1’approche semi-supervisée décrite dans la
Section 4.3.2 du chapitre précédent, a la différence qu’ici on fera une optimisation
uniquement du nombre de clusters sur les deux niveaux et que le clustering du premier niveau
est effectué sur des séquences.

Cette procédure permettant de déterminer le nombre optimal de clusters sur les deux niveaux
est la suivante :
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Algorithme 5.1

Etapes : pour le paramétre considéré,
Pour chaque nombre de clusters du premier niveau (fixé) :
(a) Faire un clustering au deuxieme niveau (sur les personnes) ;
(b) Calculer I’IMN, pour chaque nombre de clusters au deuxieme niveau ;
Fin
Fin
(c) Sélectionner le nombre optimal de clusters au deuxieme niveau, c’est-a-dire
celui qui maximise I’IMN,.

(On obtient donc une paire (K;, K,) de nombre de clusters des 1°" et 2°™ niveaux, les
valeurs IMN; et IMN, des 2 niveaux — mais IMN, optimal ne correspond pas a
IMN; optimal) ;

Cette procédure de clustering a deux niveaux est appliquée dans deux cas : un cas ou nous
travaillons uniquement sur les classes extrémes (HC vs. ES-AD) et un ou nous travaillons sur
les trois classes (HC, MCI et ES-AD).

Afin d’évaluer I’apport du codage local pour le clustering a deux niveaux, nous avons exploité
la vitesse locale (Vi(n), V,(n)).

5.2.1. Clustering du premier niveau : K-medoids et DL
(distance de Levenshtein)

Chaque boucle est représentée par toute la séquence ou la dynamique d’un parameétre donné,
le long de la trajectoire. Pour expérimenter cette approche, nous étudions les cas de (Vi(n),
V(n)) calculés en chaque point. Pour de telles s€quences, nous avons besoin d’une métrique et
d’un algorithme de clustering appropriés. La dissimilarité entre deux séquences (boucles) est
calculée par une distance é¢lastique, la distance de Levenshtein [Levenshtein, 1966] qui
apparie des séquences de longueurs différentes. Etant donné que nous travaillons
simultanément avec deux parametres (Vix(n), V)(n)), nous avons utilis¢é la Distance de
Levenshtein a deux dimensions [Fiscus et al., 2006]. Ce clustering est effectué¢ avec
I’algorithme des K-medoids [Kaufman and Rousseeuw, 1987] qui assigne chaque échantillon
au medoid (boucle) le plus proche. Le medoid est 1’échantillon le plus proche en moyenne aux
autres éléments au sein d’un méme cluster. Cet algorithme est similaire au K-moyennes, mais
utilise les medoids comme prototypes a la place des moyennes et la DL a la place de la
distance euclidienne.

5.2.2. Segmentation des séries des ‘4%’ en boucles isolées

Nous segmentons chaque série des ‘@ ’en instances isolées de ‘¢ °, et de chaque ‘¢ ° nous
gardons uniquement la partie constituant la boucle.

La procédure de segmentation est la suivante (Figure 53) : nous extrayons premierement la
vitesse verticale Vy(n) en chaque point n de la trajectoire de la série ‘@’ (b), puis nous lissons

le signal V),(n) par un filtrage passe-bas, avec une fréquence de coupure égale a la fréquence
fondamentale. Nous appliquons par la suite la transformée de Fourier inverse et nous
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segmentons la trajectoire sur tous les points ou la vitesse verticale V,(n)=0 (c). Pour éviter
d’avoir des strokes de la taille d’un point par exemple, nous avons rajouté les deux conditions
supplémentaires suivantes : la durée d’un stroke doit au moins étre égale a I’inverse de la
fréquence de coupure, et la longueur minimale d’un stroke doit étre égale a 5 mm. Chaque
boucle est ainsi obtenue en prenant deux strokes consécutifs (d). Comme défini dans le
chapitre précédent, un stroke est la portion de la trajectoire entre deux points ayant des
vitesses verticales nulles (V)(n) = 0) (d).

Prendre une fréquence de coupure qui est égale a la fréquence fondamentale, permet de
segmenter les boucles indépendamment des irrégularités et des tremblements dans les séries
de ‘@« ’, comme le montre la Figure 53.
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Figure 53: Segmentation des boucles : (a) série des boucles ‘@« ’; (b) le signal de Vy(n) ; (c) filtrage passe-
bas par la fréquence fondamentale; (d) segmentation en strokes ascendants et descendants; (e) extraction
des boucles. Figure au-dessus : écriture fluide ; Figure en bas : écriture non fluide

Nous extrayons en chaque point de la boucle, les vitesses en x et en y, Vi(n) et Vy(n). Une
illustration en Figure 54 montre la séquence (ou série temporelle) de la vitesse résultante V,(n)
sur les boucles.
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Figure 54: Echantillons de boucles avec la vitesse résultante V,.(n) : la couleur rouge fait référence aux
vitesses élevées et bleue aux vitesses faibles

5.2.3. Distance de Levenshtein 2D (DL)

La distance de Levenshtein n’est applicable que sur des séquences a valeurs discretes. Nous
avons donc discrétisé les valeurs des séquences des (Vi(n), Vy(n)) séparément. Pour cela, nous
avons discrétisé la vitesse sur 10 bins. Nous attribuons a chaque valeur dans la séquence la
valeur correspondante au numéro de I’intervalle auquel elle a été attribuée.

Une fois les séquences discrétisées, nous appliquons la distance de Levenshtein [Fiscus et al.,
2006], définie par 1’algorithme suivant :
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Algorithme 5.2

Soit deux boucles de séquences (Vii(n), Vyi(n)) et (Via(n), Vy2(n)) de longueurs respectives
M et N, et soit D la matrice des distances 2D de Levenshtein :

Initialisation
D(1,1:N+1)=[0:N]
D(1:M+1,1) =[0: M]
Coiit d’Insertion : CI = 1
Coiit de destruction : CD = 1
Coiit de substitution : CS

Pouri=2: M
Pourj=2: N
DGi—1,j)+CI
D(i,j) = min lf(ll; (_vl)<i+) v @) # Vi (), Vy2 (1)
D(i~1,j~1)+c5 =] 03 if (Var (Vi) = (Vn (Voo G))
Fin
Fin

_ DM+1,N+1)
~ Longueur du chemin

La longueur du chemin est égale au nombre d’éléments D(i,j) de la matrice D par lequel
passe le chemin optimal qui conduita D(M + 1, N + 1).

5.2.4. Expérience sur le cas a 2 classes : HC vs. ES-AD

Nous avons effectué le clustering au premier niveau sur les séquences (Vx(n), V,(n)) comme
décrit ci-dessus.

La configuration optimale est obtenue pour K, =3 avec une Information Mutuelle
Normalisée sur la deuxiéme couche IMN, = 0.21 (point en vert sur la Figure 55).
L’Information Mutuelle Normalisée correspondante obtenue sur la premiere couche est
IMN; = 0.08 avec un nombre de clusters K; = 6.

L’évolution de I’Information Mutuelle Normalisée IMN, sur la deuxiéme couche en fonction
du nombre de clusters est montrée en Figure 55. Cette information mutuelle est
approximativement 1.5 fois supérieure a celle obtenue sur les paramétres semi-globaux
(IMN, = 0.14: Cfr Annexe 3). Ceci est un gain significatif en termes de discrimination entre
profils cognitifs, ce qui montre I’impact de la description locale du tracé manuscrit.
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Figure 55: Evolution de I'Information Mutuelle Normalisée en fonction du nombre de clusters sur le
deuxi¢me niveau

5.2.4.1. Analyse des clusters au premier niveau

Nous rapportons les résultats pour K; = 6 qui est le nombre de clusters sur la premicre

couche correspondant a I’ M N, optimale sur la deuxiéme couche.

Les medoids obtenus sont montrés en Figure 56. Ils montrent une certaine hétérogénéité en
termes de profil de vitesse, fluidité, forme et taille.
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Figure 56: Medoids (boucles) caractérisées par la vitesse résultante

La répartition des boucles en fonction des profils cognitifs dans les différents clusters est
donnée dans le Tableau 30 ci-dessous. La répartition correspondante en termes de
pourcentage est donnée en Figure 57.

Tableau 30:Répartition des boucles dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters 1 2 3 4 5 6
Total 30 265 111 255 176 29
HC 12 186 11 155 56 9
ES-AD 18 79 100 100 120 20

Il y a deux tendances générales qui se dégagent. Les Clusters 1, 3, 5 et 6 contiennent des
boucles qui proviennent majoritairement des Alzheimer débutant (ES-AD); alors que les

Clusters 2 et 4 contiennent majoritairement des boucles de sujets Controle (HC).
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Figure 57: Répartition des boucles dans les différents clusters en termes de pourcentage

a) Clusters majoritairement ES-AD

Nous allons analyser deux clusters qui ont une bonne proportion des ES-AD et ayant deux
tendances différentes a savoir le Cluster 3 (90%) et le Cluster 5 (68%).

(i) Cluster 3

Ce cluster contient 111 boucles réparties comme suit : 100 boucles (90%) appartiennent aux
ES-AD et 11 boucles (10%) appartiennent aux HC.

Quelques échantillons de boucles de ce cluster son visualisés sur la Figure 58. On constate
que les boucles sont réalisées a une vitesse tres faible, sont de forme irrégulicre et pas fluide.
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Figure 58 : Quelques échantillons de boucles du Cluster 3, majoritairement ES-AD
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(ii) Cluster 5

Ce cluster contient 176 boucles au total dont 120 appartiennent aux ES-AD. Des exemples de
boucles de ce cluster sont affichés sur la Figure 59. Contrairement au cluster précédent
(Cluster 3), ces boucles sont de vitesse moyenne, fluides et de forme régulicre.
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Figure 59: Quelques échantillons de boucles du Cluster 5, majoritairement ES-AD

b) Clusters majoritairement Contréle HC

Nous considérons deux clusters qui contiennent un grand nombre de boucles provenant des
personnes Contrdle (HC) : le Cluster 2 (70% de HC) et le Cluster 4 (61% de HC).

(i) Cluster 2

Ce Cluster contient au total 265 boucles, parmi lesquelles 186 boucles (70%) appartiennent
aux HC et 79 boucles (30%) appartiennent aux ES-AD. Quelques exemples de boucles de ce
cluster sont visualisés sur la Figure 60. On constate que ces boucles sont faites a une vitesse
rapide, elles sont fluides et de forme réguliere.
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Flgure 60 : Quelques échantillons de boucles du Cluster 2, majoritairement HC

(ii) Cluster 4

Ce cluster contient 255 boucles au total, dont 155 boucles appartiennent aux HC et 100
boucles appartiennent aux ES-AD. Quelques exemples de boucles de ce cluster sont affichés
sur la Figure 61. Contrairement au Cluster 2, ces boucles sont de vitesse faible, dont certaines
de forme irréguliere.
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Figure 61:Quelques échantillons de boucles du Cluster 4, majoritairement HC
5.2.4.2. Résumé des caractéristiques des clusters

Le Tableau 31 résume les caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.

Tableau 31 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1° niveau

Cluster Tendance Style d’écriture

Cluster 1 | Dominance ES-AD Vitesse trés rapide, écriture trés fluide et plutot de forme
régulicre.

Cluster 2 | Dominance HC Vitesse rapide, écriture fluide et de forme réguliére.

Cluster 3 | Dominance ES-AD Vitesse trés faible, écriture pas fluide et de forme
irréguliére.

Cluster 4 | Dominance HC Vitesse faible, boucles de forme plutot régulicre.

Cluster 5 | Dominance ES-AD Vitesse moyenne, écriture fluide et de forme régulicre.

Cluster 6 | Dominance ES-AD Vitesse faible, écriture non fluide et de forme irréguliére.

5.2.4.3. Analyse des clusters au deuxieme niveau

Le clustering du deuxiéme niveau est effectué¢ sur les personnes, et le nombre de clusters K,
du deuxiéme niveau obtenu a 1’aide de I’/MN est K,=3 clusters.

Le Tableau 32 montre la distribution des sujets en fonction des différents profils cognitifs au
sein des différents clusters.

Les clusters obtenus au deuxieéme niveau sont comme suit :
e Le Cluster? I contient une partie des HC (33.3%) et une personne ES-AD ;
o Le Cluster? 2 contient la plupart des ES-AD (92.6%) et trés peu des HC (29.6%) ;
e Le Cluster2 3 regroupe une autre partie des HC (37%) et un sujet ES-AD.

Tableau 32 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2°™ niveau, basée sur les 6 medoids (1¢

niveau)
HC ES-AD Total
Cluster2 1 9 1 10
Cluster2 2 8 25 33
Cluster2 3 10 1 11
Total 27 27 54

Lorsqu’on a exploité les parametres semi-globaux sur la méme tache (Tache 3), on a obtenu 4
clusters sur la deuxiéme couche avec une IMN, = 0.14 (Cfr. Annexe 3). Ces clusters sont
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moins discriminants comparativement a ceux obtenus avec les parameétres locaux, a savoir 3
clusters sur la deuxiéme couche avec une IMN, = 0.21.

La variabilité intra-personne en fonction du profil cognitif est observée lorsqu’on analyse par
cluster la répartition des boucles des personnes sur les six medoids du premier niveau. Cette
distribution est montrée en Figure 62.
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Figure 62: Distribution des trois clusters obtenus en fonction des 6 prototypes de la premiére couche

Le Cluster2 1 (en rouge) contient le tiers des personnes Controle (HC) et un seul sujet ES-
AD. La plupart de leurs boucles sont distribuées au premier niveau dans le Cluster 4 et tres
peu dans le Cluster 2. Ces clusters sont de style suivant (cfr. Tableau 31) :

e Le Cluster 4 : les boucles sont de vitesse faible, plutot de forme réguliere.
e Le Cluster 2 : les boucles sont de vitesse rapide, fluides et de forme régulicre.

Le Cluster? 2 (en jaune) contient presque tous les sujets Alzheimer débutants (ES-AD) dont
les boucles sont majoritairement réparties au 1° niveau dans les clusters 4, 2, 5 et 3. Ces deux
derniers sont de styles suivants :

e Le Cluster 5 : les boucles qui y figurent sont de vitesse moyenne, I’écriture est fluide
et de forme régulicre.

e Le Cluster 3 : les boucles sont de vitesse trés faible, I’écriture n’est pas fluide et de
forme irrégulicre.
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Le Cluster2 3 (en bleu) contient environ le tiers des personnes Contréle (HC) dont la plupart
des boucles sont distribuées au 1* niveau dans le Cluster 2 qui est a vitesse tres rapide.

Ces résultats confirment qu’il y a plusieurs sous-groupes au sein d’un méme profil cognitif.
On voit que les boucles des sujets ES-AD se retrouvent davantage dans les clusters a vitesse
faible et de forme irréguliére, de vitesse moyenne et de forme plutot réguliere, mais aussi
quelques fois dans des clusters a vitesse rapide et de forme réguliere. De fagon similaire, les
boucles des sujets HC se retrouvent davantage dans les clusters a vitesse rapide et de forme
réguliere, de vitesse moyenne et de forme régulicre, mais parfois aussi dans ceux a vitesse
faible et de forme irrégulicre.

Dans le Tableau 33, nous analysons la corrélation entre les clusters et les deux métadonnées
qui sont le MMSE et I’age.

Tableau 33: Distribution des HC et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et de
1'Age en fonction des deux clusters du 2¢™ niveau

HC ES-AD Nombre
MMSE Age Taille MMSE Age Taille total
Cluster? 1| 28.6+x1.4 | 74.3£5.9 9 28.0+£3.5 | 84.0+£7.4 1 10
Cluster2 2 | 28.6£1.0 | 75.4£2.9 8 22.343.7 | 79.4£5.6 25 33
Cluster2 3 | 28.7+1.0 | 70.4+£2.9 10 29.0+£3.7 | 82.0£5.6 1 11
Total 28.6+1.3 | 73.245.7 27 22.743.6 | 79.7+6.4 27 54

La corrélation entre les clusters et le MMSE est plus forte dans ce cas des parameétres locaux
par rapport au cas des paramétres semi-globaux. On voit que les deux sujets Alzheimer (ES-
AD) qui sont dans les clusters majoritairement Controle (HC) ont les MMSE les plus élevés
(Clusters2 1 et Clusters? 3). Bien qu’étant quand méme agés, leur écriture est moins
détériorée que celle des autres sujets Alzheimer. En revanche, les sujets HC qui sont proches
des ES-AD (Cluster2 2) sont les plus agés de leur classe. Ceci montre une détérioration de
I’écriture manuscrite de ces sujets HC due a leur age avancé.

5.2.5. Cas a 3 classes HC, MCI et ES-AD

Dans cette section, nous effectuons le clustering a deux niveaux en prenant en entrée au
premier niveau toujours les séquences (Vx(n), Vy(n)) des boucles, mais sur les trois classes
cette fois (HC, MCI et ES-AD). Le nombre total de boucles obtenu dans ce cas est de 2263.

La configuration optimale est obtenue pour K, =4 avec une Information Mutuelle
Normalisée sur la deuxiéme couche IMN, = 0.07. L’Information Mutuelle Normalisée
correspondante obtenue sur la premiére couche est IMN; = 0.04 avec un nombre de clusters
Kl = 18
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5.2.5.1. Analyse des clusters au premier niveau
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Figure 63: Medoids (boucles) caractérisées par la vitesse résultante

La Figure 63 montre les medoids obtenus suite au clustering du premier niveau. Ces 18
medoids (boucles) sont hétérogeénes en termes de profil de vitesse, fluidité, forme et taille.

Les répartitions brute et en pourcentage des boucles en fonction des profils cognitifs dans les
différents clusters sont respectivement données dans le Tableau 34 ci-dessous et sur la Figure

64.

Tableau 34: Répartition des boucles dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12 | 13 | 14 | 15| 16 | 17 | 18
Total 72 | 20 | 90 | 124 | 281 | 248 | 284 | 131 | 201 | 67 | 114 | 149 | & | 3 | 64 | 142 | 117 | 71
HC 3 17 | 12 | 39 | 74 | 12 | 43 | 25 | 42 | 16 | 16 | 33 [ 32| O | 16 | 27 8 14
MCI 60 3 68 | 76 | 164 | 162 | 151 | 76 | 125 | 47 | 57 [ 101 | 52 | 3 | 42 | 100 | 56 | 54
ES-AD 9 0 10 9 43 | 74 | 90 | 30 | 34 4 41 15 1 0 6 15 | 53 | 3

Trois tendances se dégagent : certains clusters sont a majorit¢ HC et MCI (ex : Les Clusters 2,
4,5,10, 12, 13 etc.), d’autres sont a majorité ES-AD et MCI (ex : Les Clusters 6, 7, 17 etc.) et
d’autres contiennent majoritairement des boucles provenant des MCI, mais aussi, en plus
petite proportion des boucles provenant des ES-AD et HC de fagon équilibrée (ex : Cluster 3,

8,9, etc).
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Figure 64: Répartition des boucles dans les différents clusters en termes de pourcentage

a) Clusters majoritairement MCI et ES-AD

Nous analysons deux clusters qui ont une bonne proportion des mots MCI et ES-AD et ayant
deux tendances différentes a savoir le Cluster 6 (20% des ES-AD et 65% des MCI) et le

Cluster 7 (32% des ES-AD et 53% des MCI).

(i) Cluster 6

Ce cluster contient 248 boucles au total dont 162 appartiennent aux MCI et 74 aux ES-AD. La
Figure 65 montre quelques échantillons de boucles de ce cluster. Ces boucles sont réalisées a

une vitesse tres faible, elles sont de forme irrégulicre et pas fluide. Ce résultat montre qu’il y a

une partie de la classe MCI qui est proche des ES-AD.
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Figure 65: Quelques échantillons de boucles du Cluster 6, majoritairement MCI et ES-AD
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(i) Cluster 7

Dans ce cluster, nous avons 284 boucles dont 151 boucles proviennent des MCI et 90 des ES-
AD. Les exemples de boucles de ce cluster sont affichés sur la Figure 66. Contrairement aux
cluster précédent (Cluster 6), ces boucles sont de vitesse moyenne, fluides, de forme plutot
réguliere.
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Figure 66: Quelques échantillons de boucles du Cluster 7, majoritairement MCI et ES-AD

Clusters majoritairement MCI et HC

Nous analysons deux clusters ayant des comportements différents et constitués en majorité
des MCI et HC : le Cluster 4 (31% des ES-AD et 61% des MCI) et le Cluster 13 (38% des
ES-AD et 61% des MCI).

(i) Cluster 4
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Figure 67:Quelques échantillons de boucles du Cluster 4, majoritairement MCI et HC

Ce cluster regroupe 124 boucles au total parmi lesquelles 76 proviennent des MCI et 39 des
HC. Ci-dessous, la Figure 67 montre certaines boucles de ce cluster. Ces boucles sont
réalisées a une vitesse rapide, elles sont fluides et de forme régulicre. Ce style de boucle est
similaire & celui observé dans le Cluster 2 dans le cas HC vs. ES-AD du présent chapitre
(Section 5.2.4.1). Ceci confirme a nouveau le fait que la classe MCI contient certaines

personnes proches des HC.
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(ii) Cluster 13
Ce cluster a un total de 85 boucles dont 52 boucles proviennent des MCI et 32 des ES-AD.

Les

exemples de boucles de ce cluster sont affichés sur la Figure 68. Il s’agit du cluster qui

contient les boucles les plus rapides, fluides et réguliéres.
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Figure 68: Quelques échantillons de boucles du Cluster 13, majoritairement MCI et HC

c)

Clusters majoritairement MCI et en petite proportion équilibrée des HC et des ES-
AD

Nous analysons deux clusters qui ont deux tendances différentes et qui ont la majeure partie

des

boucles provenant des MCI ainsi qu’une petite proportion relativement équilibrée entre

les boucles provenant des HC et ES-AD, a savoir :

e Le Cluster 8 (MCI : 58%, HC : 19% et ES-AD : 23%) ;

e Le Cluster 9 (MCI : 62%, HC :21% et ES-AD : 17%).

(i) Le Cluster 8
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Figure 69:Echantillons de boucles du Cluster 8 (majoritairement MCI et équilibré entre HC et ES-AD)

Certains échantillons de boucles du Cluster 8 sont montrés sur la Figure 69. Les boucles
contenues dans ce Cluster 8 sont caractérisées par une vitesse moyenne, peu fluides et de

forme plutdt irrégulicre.
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(ii) Le Cluster 9

Quelques boucles contenues dans ce cluster sont montrées en Figure 70 ; elles sont a vitesse

rapide, fluides et de forme plutot réguliére.
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Figure 70: Echantillons de boucles du Cluster 9 (majoritairement MCI et équilibré entre HC et ES-AD)

5.2.5.2. Résumé des caractéristiques des clusters

Le Tableau 35 résume les caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.

Tableau 35 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1° niveau

Cluster Tendance Style d’écriture

Cluster 1 | Dominance MCI et ES- | Vitesse trés rapide, écriture tres fluide et de forme plutot
AD réguliére.

Cluster 2 | HC et MCI Vitesse rapide, écriture fluide et de forme régulicre.

Cluster 3 | MCI et équilibre entre Vitesse rapide, écriture fluide, de forme plutot réguliere.
ES-AD et HC

Cluster 4 | Dominance MCI et HC | Vitesse rapide, écriture fluide, de forme réguliére.

Cluster 5 | Dominance MCI et HC | Vitesse faible, écriture non fluide, de forme plutot

irréguliére.

Cluster 6 | Dominance MCI et ES- | Vitesse trés faible, écriture non fluide et boucles de forme
AD trés irrégulicre.

Cluster 7 | Dominance MCI et ES- | Vitesse moyenne, écriture fluide et de forme plutot régulicre.
AD

Cluster 8 | MCI et équilibre entre Vitesse moyenne, écriture peu fluide, de forme plutot
ES-AD et HC irréguliére.

Cluster 9 | MCI et équilibre entre Vitesses rapide, écriture fluide et de forme réguliere.
ES-AD et HC

Cluster 10 | Dominance MCI et HC | Vitesses rapide, écriture fluide et de forme régulicre.

Cluster 11 | Dominance MCI et ES- | Vitesse faible, écriture non fluide, de forme plutot
AD irréguliére.

Cluster 12 | Dominance MCI et HC | Vitesse moyenne, écriture fluide et de forme plutot réguliere.

Cluster 13 | Dominance MCI et HC | Vitesse trés rapide, écriture fluide et de forme réguliére.

Cluster 14 | MCI Vitesse moyenne, boucle fluide mais de forme irréguliére

Cluster 15 | Dominance MCI et HC | Vitesse moyenne, écriture fluide et de forme réguliére

Cluster 16 | Dominance MCI et HC | Vitesse faible, écriture non fluide, de forme plut6t

irréguliére.

Cluster 17 | Dominance MCI et ES- | Vitesse faible, écriture non fluide, de forme plut6t
AD irréguliére.

Cluster 18 | Dominance MCI et HC | Vitesse moyenne, boucle fluide, de forme réguliére.
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5.2.5.3. Analyse des clusters au deuxieme niveau

Le nombre optimal de clusters K, du deuxiéme niveau est €gal a 4 clusters. La répartition des

sujets en fonction des différents profils cognitifs au sein des différents clusters est donnée
dans le Tableau 36. Les clusters obtenus au deuxiéme sont les suivants :

o Le Cluster? I est a majorit¢é MCI et ES-AD. Il contient une partie des MCI (17.2%),

une partie personne ES-AD (40.7%) et 4 HC (14.8%).

e Le Cluster? 2 contient une partie des HC (51.9%), une autre partie des MCI (47.1%)
et peu des ES-AD (14.8%). Il est dominé par les HC et les MCL

o Le Cluster? 3 a tendance HC et MCI, regroupe une autre partie des HC (29.6%), une

partie des MCI (19.5%) et un seul patient Alzheimer débutant (ES-AD).

o Le Cluster2 4 est constitué¢ de 16% des MCI, 40.7% des ES-AD et une seule
personne HC. 11 est plutot dominé par les patients ES-AD et une partie des MCI.

Tableau 36 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2°™ niveau, basée sur les 18 medoids (1¢

niveau)
HC MCI ES-AD Total
Cluster? 1 4 15 11 30
Cluster2 2 14 41 4 59
Cluster2 3 8 17 1 26
Cluster? 4 1 14 11 26
Total 27 87 27 141

Les résultats obtenus sur la vitesse locale (Vx(n), V)(n)) correspondent a ces 4 clusters sur la
deuxiéme couche avec une IMN, = 0.07. Sur les paramétres semi-globaux (Cfr. Annexe 3),
nous avons obtenu 6 clusters et une IMN, = 0.07, avec 4 parametres semi-globaux
sélectionnés. Ceci montre qu’un seul parameétre pris localement donne la méme valeur de
I’IMN, qu’un groupe de parametres semi-globaux sélectionnés ensemble. De plus, avec cette
approche locale nous avons obtenu 4 clusters dont deux sont majoritairement MCI et ES-AD
et deux autres sont dominés par les MCI et les HC. Cette répartition est intéressante car nous
retrouvons la méme tendance que celle obtenue sur les textes imposé et libre avec les
parametres semi-globaux (Chapitre 4), ot nous avons la classe MCI qui s’est divisée en deux
parties, une partie proche des ES-AD et I’autre proche des HC.

La variabilité intra-personnelle en fonction du profil cognitif est observée lorsqu’on analyse la
répartition de ces quatre clusters sur les 18 medoids du premier niveau. Cette distribution est
illustrée sur la Figure 71.

Le Cluster2 1 (en rouge) contient une partie des MCI et des ES-AD. La plupart de leurs
boucles sont distribuées au premier niveau dans les Clusters 7, 8 et 11. Ces clusters sont de
vitesse faible a moyenne (Cfr. Tableau 35).

Le Cluster?2 2 (en vert) contient des MCI et des HC dont les boucles sont majoritairement
réparties dans les Clusters 3, 4, 9, 12 et 13. Ces clusters du 1 niveau ont des boucles de
vitesse moyenne a rapide (Cfr. Tableau 35).
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Le Cluster2 3 (en jaune) est constitué des sujets MCI et des HC dont les boucles sont pour la
plupart réparties au premier niveau dans les Clusters 5, 15, et 16. Ces clusters du 1 niveau
sont de vitesse faible a moyenne (Cfr. Tableau 35).

Le Cluster?2 4 (en bleu) est a majorité MCI et ES-AD. Les boucles de ces personnes sont
principalement distribuées au premier niveau dans les Clusters 5, 6 et 17. Ces clusters du 1¢
niveau sont plutdt de vitesse tres faible (Cfr. Tableau 35).

Les caractéristiques de ces 4 clusters du deuxieme niveau confirment qu’il y a plusieurs sous-
groupes au sein d’un méme profil cognitif. Nous observons a nouveau qu’il y a des ES-AD et
des MCI qui ont des boucles a vitesses locales moyennes et une forme plutot régulicre et
d’autres a vitesses faibles et une forme irréguli¢re. D’autre part, il y a des sujets HC et MCI
qui ont des boucles a vitesses locales ¢élevées ou moyennes et de forme plutot réguliere, et
d’autres ayant des boucles a vitesses faibles et de forme irréguliere.
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Figure 71 : Distribution des quatre clusters obtenus en fonction des 18 prototypes de la premiére couche
De méme que pour le cas précédent, nous analysons dans le Tableau 37, la corrélation entre
les clusters et deux métadonnées qui sont le MMSE et I’age.

Tableau 37: Distribution des HC, MCI et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et
de I'Age en fonction des deux clusters du 2¢™ niveau

HC MCI ES-AD Nombre
MMSE Age Taille | MMSE Age Taille | MMSE Age Taille total
Cluster2 1 | 283+1.5 | 75.84£3.7 4 27.342.6 | 80.9+6.5 15 22.143.5 | 79.0£7.5 11 30
Cluster2 2 | 28.6£1.4 | 71.0+£5.1 14 28.4+1.6 | 75.0+8.6 41 25.043.2 | 80.0+6.7 4 59
Cluster2 3 | 28.8+1.3 | 75.5£6.9 8 27.841.7 | 79.6+5.1 17 28.0+0.0 | 84.0+0.0 1 26
Cluster2 4 | 29.0+£0.0 | 75.0£0.0 1 26.542.4 | 83.9+3.2 14 22.143.7 | 79.8+5.9 11 26
Total 28.6+1.3 | 73.245.7 27 27.842.1 | 78.3+7.7 87 22.743.6 | 79.7+6.4 27 141

Le Cluster2 1 contient une partie des sujets ES-AD, un sous-groupe des MCI et trés peu de
sujets HC. Leur MMSE ne varie pas beaucoup par rapport aux personnes des autres clusters
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pour les sujets HC et MCI. Les 4 sujets HC de ce cluster sont les plus agés en moyenne. Le
fait que ces sujets HC soient les plus agés et proches d’un groupe ES-AD montre a nouveau
une détérioration de 1’écriture manuscrite due a I’age pour ces sujets HC.

Le Cluster2 2 contient majoritairement les sujets MCI et HC et trés peu de ES-AD (4 sujets).
Il s’agit des personnes les moins agées pour les MCI et HC. Cependant, les sujets ES-AD de
ce cluster ont un MMSE relativement ¢levé pour cette classe. Ceci peut expliquer le fait que
leur écriture soit proche de celle des sujets HC.

Le Cluster2 3 est constitué d’un autre sous-groupe de sujets HC et MCI et d’une personne
ES-AD. Cette personne Alzheimer débutante (ES-AD) a un MMSE ¢levé, ce qui peut
expliquer son appartenance a ce cluster.

Le Cluster2 4 contient un autre groupe des sujets MCI et ES-AD et une autre personne HC
qui a toutefois un age ¢élevé par rapport a la moyenne d’age du groupe Controle (HC).

5.3. Classification

Seul le cas a deux classes (HC vs. ES-AD) est ici considéré comme dans le Chapitre 4. La
classification bayésienne utilisée ici est la méme que celle définie dans la Section 4.4 du
Chapitre 4 précédent exploitant des paramétres semi-globaux.

Ce classifieur basé sur le formalisme bayésien est aussi adapté pour ces types des parameétres
locaux ou séquentiels, qui prennent en compte toute la dynamique le long de la trajectoire.
Cependant, toutes les boucles n’ont pas la méme longueur de séquence, ce qui fait qu’on ne
peut pas utiliser des classifieurs tels que les SVM, LDA etc. qui prennent en compte des
parameétres globaux (ex : vitesse moyenne, écart-type de la vitesse). Nous utilisons ainsi
I’information des clusters sur les boucles (modélisées par toute la dynamique) obtenues par
I’algorithme de K-medoids. De méme que dans le cas des parameétres semi-globaux, cette
classification bayésienne permet de prendre en compte la contribution retournée par les
différents clusters qui contiennent des boucles appartenant soit aux HC ou aux ES-AD.

5.3.1. Classification bayésienne appliquée sur les
paramétres locaux

Nous analysons I’amélioration apportée par le clustering du premier niveau, sur les boucles
(Tache 3), de la méme maniere que nous I’avons fait sur les parameétres semi-globaux.

Les différents résultats concernant la classification bayésienne sont montrés dans le Tableau
38. Ces résultats sont rapportés avec des intervalles de confiance a cause de ’initialisation
aléatoire du K-medoids. Nous testons donc a chaque fois 10 initialisations différentes puis
nous retournons un résultat qui est la moyenne de ces 10 différentes initialisations.

Nous avons obtenu un taux de classification correcte de 75.9% sur I’ensemble de test
lorsqu’on exploite la vitesse locale (V,(n),V, (n)). Ce taux est obtenu lorsqu’on fait varier le
nombre de clusters au premier niveau K; entre 5 et 50 ; il correspond a la valeur optimale
pour K; = 30. Ceci représente une augmentation de 25.9% par rapport a un tirage aléatoire
(les classes ES-AD et HC représentent chacune 50% de la population totale), donnant ainsi
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lieu a une amélioration relative de 51.8%. Les taux de classification correcte obtenus sur
I’accélération et le jerk locaux sont respectivement de 68% et 60%. Ceci montre que la vitesse
prise localement est nettement le meilleur parametre cinématique.

Tableau 38 : Taux de classification correcte obtenu par classification bayésienne sur les parametres locaux

Bayes Bayes Bayes
Paramétres Paramétres Paramétres
locaux locaux locaux
V),V (M) | (A,(), A, () | Ux().]y (n))
Classification 75.9+1.9% 68.0+4.2% 60.0+4.5%
Spécificité 75.2+3.7% 57.4+6.5% 54.0+£6.0%
Sensibilité 76.7£2.9% 78.5+2.8% 65.9+5.9%

Il est a noter que la sensibilité est bien meilleure que la spécificité dans le cas des parameétres
locaux comparativement aux parametres semi-globaux. Cette différence est remarquable pour
I’accélération et le jerk.

Nous comparons également les performances avec les différents types de codage sur le
meilleur paramétre a savoir la vitesse (voir Tableau 39). En considérant le taux de
classification correcte en test, I’approche locale (parameétres locaux) montre une amélioration
de 11.5% (soit 17.9% en relatif) par rapport a I’approche semi-globale, et une amélioration de
15.5% (soit 25.7% en relatif) par rapport a I’approche globale.

Tableau 39: Taux de classification correcte sur la vitesse locale, semi-globale et globale

Bayes Bayes Bayes
Codage Codage Codage
global semi-global local
(% 1) Ve Vy) (), v, ()
Classification | 60.4+£2.1% | 64.4+3.4% 75.9+1.9%
Spécificité 64.4+2.5% 65.2+3% 75.243.7%
Sensibilité 56.3£3.2% | 63.7£2.8% 76.7+2.9%

On peut observer les améliorations du codage semi-global et surtout du local par rapport au
codage global, que ce soit en termes de classification correcte ou en termes de sensibilité.

5.3.2. Comparaison de notre approche a celle de I’état de
Part

Afin de comparer les résultats de notre approche a la littérature, nous avons cette fois utilisé la
LDA comme dans [Werner et al., 2006 ; Kawa et al., 2017 ; et Garre-Olmo et al., 2017] sur
les moyennes (¥, ,173,) des paramétres extraits localement (V. (n),V}, (n)). Ces résultats sont
dans le Tableau 40. Dans cette configuration de la littérature, le taux de classification correcte
est de 59.3% (1°° colonne). On observe une nette amélioration de 16.6% avec notre approche
locale. Lorsqu’on compare notre classifieur bayésien (voir Tableau 39) par rapport a la LDA
sur la vitesse globale (V, ,V) (voir Tableau 40), nous n’avons qu’une faible amélioration de
1.1%. Ceci montre que 1’amélioration de 16.6% est due essentiellement au codage local.
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Tableau 40: Taux de classification correcte sur les paramétres globaux obtenus par la LDA.

v, A, Iy P T P v L (W ]7y)
T P T (4,4,)
v, A, Iy [Werner et 4] vt s ]—33
al., 2006] [Garre-Olmo | [Slavin et 1’_; 73_’
etal,2017] | al,1999] ’
Classification | 59.3 | 55.6 | 51.9 | 574 | 64.8 55.6 51.9 68.5 72.2
Spécificité 51.9 | 333 37.0 | 519 | 704 59.3 51.9 70.4 77.8
Sensibilité 66.7 | 77.8 | 66.7 | 63.0 | 59.4 51.9 51.9 66.7 66.7

Pour résumer, on déduit que pour la vitesse, notre approche apporte une amélioration de
16.6% répartie comme suit :

v' Classifieur bayésien vs. LDA sur la vitesse globale : 1.1%
v Codage local vs. global : 15.5%

Notre approche différe de celle de la littérature sur trois aspects qui apportent des
améliorations :

v Nous avons utilisé des paramétres locaux au lieu des paramétres globaux : ceci
constitue la majeure partie de ’amélioration ;

v" Nous avons fait un clustering en premier avant de pouvoir utiliser un
classifieur, comme nous I’avons fait sur les parameétres semi-globaux ;

v Nous avons utilisé une approche bayésienne au lieu de la LDA utilisée dans la
littérature.

Nous avons aussi effectué une comparaison avec d’autres parametres globaux de la littérature
tels que I’accélération moyenne (A, ,ny), le jerk moyen (J, ,]_y), la pression moyenne P et le
temps total de la tdche 7. Ces résultats sont donnés dans le Tableau 40. Comme
benchmarking, nous évaluons les approches de [Werner et al., 2006] et [Garre-Olmo et al.,
2017]. Dans [Werner et al., 2006], ’'une des taches consistait a écrire un texte en Hébreu de
107 caracteres, les auteurs ont sélectionné la pression moyenne et le temps total sur la
trajectoire sur tablette comme entrées de la LDA. Ils ont obtenu un taux de classification de
59.6% sur des données constituées des trois classes HC (41 sujets), MCI (31 sujets) et AD (22
sujets). Dans [Garre-Olmo et al., 2017], I'une des taches consistait a écrire une phrase dictée
en espagnol. En se basant sur les moyennes de la vitesse, 1’accélération et la pression, les
auteurs ont obtenu un taux de classification correcte de 100% sur 17 HC vs. 12 MCI et un
taux de 75% sur 17 HC vs. {12 MCI et 23 AD}. Il est important de signaler que les résultats
de [Werner et al.,, 2006] et [Garre-Olmo et al., 2017] sont obtenus sur I’ensemble
d’apprentissage, aucune base de test n’ayant ét¢ considérée (pas de validation croisée). Nous
avons également fait une LDA sur la combinaison des parameétres exploités dans [Slavin et
al., 1999], qui ont montré une différence significative entre HC et ES-AD sur une tiche
similaire (10 séries de 4 ‘¢ *). Nous obtenons un taux de classification correcte de 68.5% en
test (8°™ colonne, Tableau 40).

Concernant les parameétres cinématiques (les moyennes), c’est la vitesse le meilleur
parametre. Sur I’ensemble des parametres pris individuellement c’est le temps total qui donne

9 Longueur moyenne de stroke/ écart-type longueur de stroke
10 Durée moyenne de stroke/ écart type durée de stroke
11 Vitesse moyenne/ écart-type vitesse
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le meilleur résultat. Lorsque nous combinons ’ensemble de ces paramétres globaux (9™
colonne, Tableau 40), nous retrouvons un taux de classification correcte en test de 72.2%. Ce
résultat reste inférieur a celui obtenu lorsque nous exploitons la vitesse locale seule, qui est de
75.9%. Des trois paramétres cinématiques analysés, ¢’est la vitesse (Vi (n),V,, (n)) qui est le

meilleur paramétre, suivi de ’accélération (A, (n), Ay, (n)) puis du jerk (J,(n),],, (n)).

Ces résultats montrent comment la vitesse brute prise localement est un bon parameétre
permettant de discriminer les patients Alzheimer débutants ES-AD des sujets Contréle HC. 1l
est a noter que dans la littérature, les travaux sur des tests statistiques exploitant la vitesse a
différents niveaux de description (stroke, tracé complet) se contredisent : nos résultats sont en
contradiction avec ceux obtenus dans [Yu and Chang, 2016] ou I’analyse est faite au niveau
du stroke. Ces auteurs ont exploité une tache similaire a la notre (3 séries de 8 ‘¢ ) et apres
une ANOVA concluent qu’il n’y a pas de différence significative entre les patients Alzheimer
et les personnes Contréles HC, sur la vitesse moyenne par stroke. En revanche, sur une tache
similaire (10 séries de 4 ‘¢ °), Slavin et al. [Slavin et al., 1999] ont considéré le ratio entre la
moyenne des maxima locaux de la vitesse et leur écart-type, sur une population constituée
majoritairement d’Alzheimer modérés et séveres. Ils observent une différence significative
entre les patients Alzheimer et les sujets Controle (HC).

5.4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une approche originale qui consiste a utiliser toute
I’information dynamique de la trajectoire d’une boucle. Avec cette approche locale, en
exploitant les vitesses horizontales et verticales localement (V;(n), V, (n)), nous obtenons des
clusters dont 1’écriture montre tout un ensemble de caractéristiques, telles que la dynamique
de la vitesse, la fluidité, la régularité, 1’inclinaison et la taille. Notre approche locale permet
ainsi un apprentissage de représentation a partir d’une séquence de vitesses locales. Méme en
combinant plusieurs parametres semi-globaux, les résultats sont moins bons en termes de
pourcentage de classification et de représentation. Ce résultat remarquable sur 1’apprentissage
de représentations apparait pour la premicre fois dans la littérature sur le traitement de
signaux manuscrits en-ligne pour la santé.

Ce résultat montre a quel point la prise en compte de la dynamique locale est porteuse
d’information par rapport a I’approche semi-globale du Chapitre 4 et I’approche globale de la
littérature. Cette amélioration est visible sur plusieurs points :

v" Dans I’approche locale, la séquence brute des vitesses locales sur une boucle (ou un
mot) peut retourner des caractéristiques diverses de 1’écriture (la fluidité, I’inclinaison,
la taille ...) ;

v L’Information Mutuelle Normalisée, est supérieure dans le cas des paramétres locaux
comparativement aux parametres semi-globaux, et cela pour les trois taches (texte
libre, imposé et boucles. Cfr. Annexes 3 et 4). La différence la plus remarquable a été
observée sur la Tache 1 (texte imposé). Ce résultat révele que les clusters obtenus avec
les parametres locaux sont davantage porteurs d’information sur les classes que les
parametres semi-globaux.

v" Concernant la classification, les taux de classification correcte obtenus sur les

parametres locaux sont meilleurs que ceux obtenus sur les parameétres semi-globaux
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(méme lorsqu’on combine plusieurs) et globaux. On a d’ailleurs pu constater cela sur
les trois taches d’écriture manuscrite. La sensibilité est bien meilleure dans 1’approche
locale comparativement a 1’approche semi-globale ; elle atteint les mémes valeurs que
la spécificité, ce qui n’est pas le cas lorsqu’on exploite les parameétres semi-globaux.
Ces résultats montrent que la vitesse prise localement est le meilleur marqueur
cinématique pour discriminer les patients Alzheimer débutants (ES-AD) des sujets
Controéle (HC).

La classification bayésienne utilisée, couplée a un clustering par K-medoids est un modéle
interprétable. Pour un sujet donné, la décision retournée par le classifieur peut étre comprise
en comparant les probabilités a posteriori d’appartenance a chacune des classes. Ces
probabilités peuvent se décomposer en produit des probabilités conditionnelles des mots ou
des boucles par rapport aux clusters ou ils se trouvent. Ces probabilités conditionnelles
peuvent aussi a leur tour étre comprises facilement, en se référant a la fréquence des mots ou
des boucles en fonction des classes, dans chaque cluster donné. L’approche permet ainsi
d’analyser, comprendre et justifier la décision retournée en classification. Cela représente un
avantage majeur pour le staff médical. Un neurologue ou gériatre comprenant comment sont
prises les décisions par le systéme de classification automatique sera davantage confiant dans
le systéme et pourra plus facilement I’intégrer dans sa démarche de diagnostic comme un outil
complémentaire d’aide a la décision.
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6. Chapitre 6 : Conclusions et
perspectives
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6.1. Conclusions

Nous proposons dans cette thése un nouveau paradigme pour étudier les changements de
I’écriture manuscrite en-ligne dus au déclin cognitif associé a la maladie d’Alzheimer a un
stade débutant (« Early-Stage Alzheimer Disease » : ES-AD) et aux troubles cognitifs 1égers
(« Mild Cognitive Impairment » : MCI). Notre travail a abordé deux limitations majeures de
1’état de I’art a savoir :

(1) L’hypothése selon laquelle il y a un comportement homogéne au sein de chaque profil
cognitif ;

(i) La paramétrisation de la dynamique spatiotemporelle de 1’écriture par des parameétres
globaux (ex : vitesse moyenne, pression moyenne, etc.).

Ce travail répond au point (i) en proposant une approche basée sur un apprentissage semi-
supervisé afin de faire émerger automatiquement des clusters de sujets homogénes
indépendamment de leur classe d’appartenance, puis nous analysons dans quelle mesure
chaque cluster est caractéristique d’un profil en particulier ou plutét de plusieurs.
L’optimisation du nombre de clusters et la sélection des paramétres de I’écriture sont
effectués conjointement a 1’aide du critere de I’ Information Mutuelle Normalisée (I/MN).

Ce travail répond au point (ii) en proposant deux niveaux de paramétrisation cinématique et
spatiotemporelle plus fins : une paramétrisation semi-globale, puis locale en modélisant la
dynamique compléte de chaque parametre.

La paramétrisation semi-globale considere deux types d’entrées : le texte en entier (un texte
par personne) et le niveau du mot aprés une segmentation du texte en mots. Dans le premier
cas, le clustering est fait directement sur les personnes et dans ’autre cas il est fait a deux
niveaux : d’abord sur les mots de toutes les personnes (1 niveau) décrits par leurs
caractéristiques spatiotemporelles, puis au niveau des personnes (deuxi€éme niveau), ou
chaque personne est représentée par la distribution de ses mots dans les clusters du premier
niveau. Dans les deux cas, ’apprentissage semi-supervisé fait ressortir essentiellement deux
clusters : I’un constitué¢ de la majorité des personnes Contréle (HC) et d’une partie des sujets
MCI, et ’autre constitué du restant des sujets MCI et de la plupart des patients Alzheimer
débutants. Ce résultat nouveau dans la littérature s’explique par la nature de la classe MCIL.
Celle-ci ayant un large spectre en termes de déclin cognitif, il semble naturel que les styles
d’écriture des sujets MCI penchent soit vers ceux de la classe HC ou vers ceux de la classe
ES-AD. 1l est a noter que le clustering a dégagé plusieurs styles d’écriture pour chaque
classe, chacun ayant une proportion différente. Malgré la similarité des résultats de ces deux
types de clustering, le deuxieéme (clustering a deux niveaux) a 1’avantage de prendre en
compte la variabilité intra-scripteur au cours de la tache considérée. Ceci est important du fait
qu’un scripteur donné n’écrit pas forcément tous les mots avec le méme style.

La paramétrisation locale quant a elle permet de garder I'information complete de la
trajectoire du stylo. Le clustering a été effectué sur deux niveaux sur la tiche des boucles pré-
segmentées'? représentées par leur vitesses horizontale et verticale (Vx(n), Vy(n)). Au premier

12 Cette étude a également été faite sur le texte segmenté en mots (voir Annexe 4)
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niveau, on effectue le clustering sur les boucles a I’aide d’un algorithme des K-medoids
prenant comme métrique la Distance de Levenshtein (DL) pour apparier les séquences qui
peuvent étre de longueurs différentes.

Le clustering du premier niveau (sur les boucles), méme s’il est effectu¢ que sur la vitesse
locale uniquement, donne lieu a des prototypes qui représentent également tout un ensemble
de caractéristiques, telles que la dynamique de la vitesse, la fluidité, la régularité, I’inclinaison
et la taille.

Lorsque nous appliquons 1’approche semi-supervisée sur les séries temporelles des vitesses
horizontale et verticale (Vx(n), V(n)) nous obtenons des résultats similaires a ceux obtenus
avec la paramétrisation semi-globale. La classe MCI est de nouveau répartie sur les clusters
soit a dominance HC, soit a dominance ES-AD. Cependant, la paramétrisation locale permet
d’obtenir des résultats plus fins en termes de discrimination entre les classes, tel que reflété
par un gain net en termes de 1’Information Mutuelle Normalisée (/MN). Elle permet aussi une
meilleure interprétation du déclin cognitif par visualisation de dégradations locales de
I’écriture, ce qui n’est pas possible avec la paramétrisation semi-globale ou globale.

Pour interpréter davantage les résultats du clustering au niveau des personnes, nous analysons
les clusters obtenus en termes de deux métadonnées, le MMSE et 1’age. Cette analyse a
permis de révéler qu’en général, les personnes HC et MCI se trouvant dans des clusters a
majorité¢ ES-AD sont plus agées avec un MMSE plus faible. Inversement, les sujets ES-AD et
MCI se trouvant dans des clusters a majorit¢ HC ont un MMSE plus élevé ; aussi, les HC de
ces clusters sont moins agés avec un déclin cognitif dii a 1’age vraisemblablement plus léger
que celui des clusters contenant la majorité des ES-AD.

Nous avons €galement montré que notre procédure de clustering a deux niveaux, sur les deux
types de codage (semi-global et local) peut étre exploitée pour la classification, via un
formalisme bayésien qui agrége de maniere probabiliste les contributions des clusters du
premier niveau. Cette approche surpasse de fagon remarquable les méthodes de la littérature
basées sur des classifieurs discriminants qui prennent en entrée un ensemble des parametres
globaux. Nos résultats de classification avec I’approche locale sont bien meilleurs, ce qui est
logique étant donné sa finesse dans la paramétrisation de 1’écriture.

Un des principaux avantages de notre approche locale de classification est qu’elle est
parfaitement interprétable, en particulier pour le corps médical. Lorsqu’une décision est prise,
on peut remonter au niveau des clusters et analyser de manicre visuelle les raisons d’une telle
décision. Il s'agit d'une propriété largement souhaitable pour un systéeme automatique d’aide a
la décision pour des professionnels de santé, car ils peuvent mieux exploiter et intégrer un tel
systeme avec d'autres outils.

6.2. Perspectives

Notre travail ouvre la porte a plusieurs travaux futurs, qu’ils soient a court, moyen ou long
terme.

Dans le cas transversal, nous n’avons considéré dans notre modélisation de la dynamique
compléte que la vitesse, 1’accélération et le jerk pris individuellement. Une amélioration
simple consisterait a considérer cette modélisation également pour d’autres parametres
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spatiotemporels (modalités) tels que, la pression, la variation de pression, la direction, etc., et
a les fusionner a différents niveaux. Cette fusion peut également étre effectuée en combinant
les décisions produites sur les différentes taches (boucles, texte imposé, texte libre).

D’autre part, méme si nos résultats sont prometteurs, on pourrait encore les améliorer en
intégrant par exemple d’autre métadonnées comme le niveau d’éducation et la fréquence
quotidienne ou hebdomadaire d’écriture, les données neuropsychologiques, etc. Dans notre
¢tude, nous avons considéré que ces deux premieres métadonnées sont similaires au sein des
groupes et ceci peut induire un biais. Pour répondre a ce probléme, on pourrait par exemple
augmenter la taille de la base de données de facon significative pour s’assurer que chaque
profil cognitif contient un nombre suffisant des sujets en fonction des différents niveaux
d’éducations et de la fréquence d’écriture. Cependant, 1’acquisition d’un ensemble de données
volumineux dans notre contexte de santé est colteuse, comme expliqué dans le Chapitre 2, et
nécessite une longue durée. Une autre stratégie pour contourner le probléme consisterait a
envisager une ¢tude longitudinale dans laquelle les différentes méthodes proposées dans ce
travail pourraient étre évaluées pour les sujets lors de deux sessions différentes, séparées par
une période de temps comprise entre 12 et 24 mois par exemple. Une telle étude portera sur
les changements de style d'écriture de chaque sujet, quel que soit son niveau d’éducation et sa
fréquence d’écriture et d'autres métadonnées de ce type. L’étude longitudinale éliminera
implicitement le biais éventuel introduit par ces facteurs.

Concernant 1’aspect longitudinal, on peut partir des résultats obtenus dans notre étude. En
effet, le clustering a deux niveaux nous a montré qu’il y avait une partie des sujets a troubles
cognitifs 1égers (MCI) proche des patients Alzheimer débutants et une autre proche des sujets
Controle (HC). L’étude longitudinale sur la période de temps comprise entre 12 et 24 mois
(données disponibles dans notre base de données) est utile pour évaluer la puissance
prédictive de notre approche en se penchant sur le cas des sujets HC susceptibles de se
convertir en MCI ou ES-AD, ou des patients MCI qui deviennent ES-AD. Un des résultats de
cette étude sera de dégager les paramétres spatiotemporels prédictifs de la maladie
d’Alzheimer a un stade débutant.

Enfin, notre approche s’est entierement basée sur les données provenant des sujets Controle
(HC), des sujets ayant des troubles cognitifs 1égers (MCI) et des patients Alzheimer débutants
(ES-AD). On a vu que notre approche permet de découvrir automatiquement les
caractéristiques associées a différentes conditions de santé par un apprentissage automatique
des données d’écriture manuscrite en-ligne. Vu que les clusters résultants de cet apprentissage
(approche locale) codent implicitement plusieurs caractéristiques spatiotemporelles telles que
la vitesse, le jerk, la forme et surtout certaines irrégularités subtiles, nous pouvons
éventuellement rajouter d’autres pathologies dans notre base de données, telles que la maladie
de Parkinson ou de Huntington. Ceci permettra de déceler les parametres de I’écriture qui
permettent de différencier la nature des dégradations des ES-AD par rapport non seulement
aux HC, mais aussi aux autres pathologies.
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9. Annexes

trajectoire en I’air

Parameétre

Vitesse en y (verticale) sur tablette

Vitesse en x (horizontale) sur tablette

Module de la vitesse sur tablette

Accélération en y sur tablette

Accélération en x sur tablette

Module de I’accélération sur tablette

Jerk en y sur tablette

Jerk en x sur tablette

Module du jerk sur tablette

Jerk normalisé sur tablette

Pression

Variation de pression

Direction du déplacement sur tablette

Courbure du déplacement sur tablette

Nombre de points sur tablette a accélération en y nulle

Nombre de points sur tablette a Jerk en y nul

Temps de stroke sur tablette (proportion t.q. Vy=0)

Longueur de stroke sur tablette (proportion t.q. Vy=0)

Angle entre mot et ligne de base

Ecrasement horizontal

Taille du corps du mot

Temps en I’air intra-mot

Temps en I’air inter-mot

Largeur d’espace intra-mots

Largeur d’espace inter-mots

Vitesse en y en I’air

Vitesse en x en 1’air

Module de la vitesse en 1’air

Accélération en y en ’air

Accélération en x en ’air

Module de I’accélération en 1’air

Jerk en x en I’air

Jerk en y en ’air

Module du Jerk en I’air

Jerk normalisé en I’air

Jerk en x normalisé en ’air

Direction du déplacement en I’air

Courbure du déplacement en I’air

Nombre de points en ’air a accélération en y nulle

Nombre de points en ’air a accélération en x nulle

Nombre de points en ’air a Jerk en y nul

Nombre de points en I’air a Jerk en x nul

Nombre de strokes en 1’air t.q. Vy=0

Nombre de strokes en 1’air t.q. Vx=0

Temps de stroke en 1’air (proportion t.q. Vy=0 en 1’air)

Temps de stroke en 1’air (proportion t.q. Vx=0 en 1’air)

Longueur de stroke en I’air (proportion t.q. Vy=0)

Longueur de stroke en I’air (proportion t.q. Vx=0)

Nombre de points d’intersection sur la trajectoire en 1’air

Annexe 1 : Parametres semi-globaux extraits sur la trajectoire sur tablette et sur la
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Annexe 2 : Paramétres globaux extraits sur la trajectoire sur tablette et sur la
trajectoire en I’air

Parameétre

Moyenne de la vitesse en y (verticale) sur tablette

Moyenne de la vitesse en x (horizontale) sur tablette
Moyenne du module de la vitesse sur tablette
Moyenne de I’accélération en y sur tablette

Moyenne de I’accélération en x sur tablette
Moyenne du module de 1’accélération sur tablette
Moyenne du jerk en y sur tablette

Moyenne du jerk en x sur tablette
Moyenne du module du jerk sur tablette
Moyenne du jerk normalisé sur tablette

Pression moyenne
Variation de pression moyenne
Nombre de points sur tablette a accélération en y nulle

Nombre de points sur tablette a Jerk en y nul
Moyenne des modules des vitesses moyennes par stroke'? (portion « pen-down »)
Médiane des modules des vitesses moyennes par stroke'

Ecart-type des modules des vitesses moyennes par stroke!

Nombre de stroke!

Temps moyen par stroke'

Temps total sur tablette
Temps total en I’air
Temps total en I’air / Temps total sur tablette
Durée de la tache

Nombre de strokes® par seconde

Temps moyen en I’air
Moyenne de la vitesse en 'y en ’air
Moyenne de la vitesse en x en ’air
Moyenne du module de la vitesse moyenne en ’air
Moyenne de I’accélération en y en 1’air
Moyenne de I’accélération en x en 1’air
Moyenne du module de 1’accélération moyenne en 1’air
Moyenne du jerk en x en I’air
Moyenne du jerk en y en I’air
Moyenne du module du jerk en I’air

Moyenne du jerk normalisé en 1’air
Moyenne du jerk en x normalisé en I’air
Nombre de points en ’air a accélération en y nulle

Nombre de points en 1’air & accélération en x nulle
Nombre de points en 1’air a Jerk en y nul
Nombre de points en 1’air a Jerk en x nul

Nombre de points d’intersection sur la trajectoire en ’air

13 Portion de la trajectoire continue sur tablette (entre deux levées de stylo)
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Annexe 3 : Résumé des résultats de ’approche semi-globale sur les Taches 2 et 3

A3.1. Cas 1: HC vs. ES-AD
A3.1.1. Texte libre (Tache 2)

Dans cette partie on donne un résumé de 1’expérience réalisé¢ dans le Chapitre 4 sur le texte
libre cette fois, ou chacun a écrit un texte individuel de minimum 4 lignes. Dans le cas ou
nous nous basons sur les deux classes extrémes a savoir HC vs. ES-AD (27 HC et 27 ES-AD),
nous avons au total 1523 mots. Ce nombre de mots est inférieur a celui obtenu sur le texte
imposé qui est de 2167. La configuration optimale est obtenue pour 6 parameétres avec une
Information Mutuelle Normalisée sur la deuxiéme couche IMN, = 0.24, et un nombre de
clusters sur la méme couche K, = 2; I’Information Mutuelle Normalisée correspondante
obtenue sur la premicre couche est IMN; = 0.07, avec un nombre de clusters K; = 12.

Les six meilleurs parametres sélectionnés sont :

- F22 : la direction sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F31 : Paccélération horizontale sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F28 : le module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F5 : le module de la vitesse sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F26 : la courbure sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F32 : la variation de pression ;

Tableau 41 : Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Total 64 62 91 131 157 304 140 77 130 46 | 127 | 194

HC 36 4 36 44 114 211 100 64 91 3 26 | 67

ES-AD 28 58 55 87 43 93 40 13 39 43 1101 | 127

La Figure 72 reprend la méme distribution sur des camemberts, mais en pourcentage cette fois.
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Figure 72: Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage au 1° niveau
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A3.1.1.1. Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes de tous les 12 clusters sont montrées sur les Figures 73 et 74. Le Tableau 42
reprend le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.
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Figure 73 : Moyennes des 8 premiers clusters (1°" niveau)
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Figure 74: Moyennes des Clusters 9, 10, 11 et 12 (1er niveau)

Tableau 42 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1¢" niveau

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Style d’écriture
Figures 73 et 74 : moyenne par
cluster)
Cluster 1 | Equilibre entre ES-AD | Concernant les parametres Vitesse faible mais
et HC cinématiques (F31, F28), les 2 moyenne sur les hampes et
premiers bins représentent les jambages. Ecriture pas
environ 90% des points et pour F5 | trés fluide.
(la vitesse) les 2 premiers bins
représentent environ 85%, les 3¢me
et 4°™ bins environ 15%.

Cluster 2 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse trés faible. Ecriture
cinématiques (F31, F28 et F5), les | quelques fois illisible et
1" et 2™ bins représentent saccadée dans certains
environ 95% des points. mots.

Cluster 3 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse moyenne, mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | rapide sur les hampes et
2¢me 3éme ef 4éme hing contiennent | les jambages. Ecriture
environ 70% des points. fluide et un peu condensée

dans certains mots.

Cluster 4 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse faible mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | moyenne et un peu rapide
1" et 2°M€ bins contiennent sur les hampes et les
environ 80% des points, et les jambages. Ecriture plutot
3éme et 4éme hins environ 20%. illisible et saccadée dans

certains mots.

Cluster 5 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | rapide sur les hampes et
28me et 3éme hing représentent les jambages. Ecriture
environ 65% des points, et les fluide.
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48me et 58 bings & peu pres 10%.

Cluster 6 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse faible mais
cinématiques (F28 et F5), les 2°™ | moyenne et rapide sur les
et 3™ bins contiennent environ hampes et les jambages.
65% des points et 50% pour F31. | Ecriture fluide.

Entre 5 et 13% des points
appartiennent aux 4m¢ et 5me
bins.

Cluster 7 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse faible mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | moyenne et un peu rapide
1" et 2°M bins contiennent sur les hampes et les
environ 80% des points, et les jambages. Ecriture fluide.
3éme et 4°me bins environ 20%.

Cluster 8 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne mais tres
cinématiques (F31, F28 et F5), les | élevée sur les hampes et
2¢me et 3éme hing contiennent les jambages. Ecriture trés
environ 50% des points. Et pour fluide.

F28 et F5 les 4°™ et 5™ bins
vont jusqu’a 35% des points.

Cluster 9 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | élevée sur les hampes et
28me et 3éme hing contiennent les jambages. Ecriture
environ 65% des points, et les fluide.
4éme et 5¢me hing entre 13% et 25%
des points.

Cluster 10 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse faible mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | moyenne sur les hampes et
1" et 2°M bins contiennent les jambages. Ecriture pas
environ 70% des points, et les fluide, illisible et saccadée.
3¢éme et 4%me bing entre 25% et 30%
des points.

Cluster 11 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse moyenne mais
cinématiques (F31, F28 et F5), les | rapide sur les hampes et
28me et 3éme hing contiennent les jambages.
environ 60% des points, et les
4éme et 5¢me hing entre 11% et 25%
des points.

Cluster 12 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse trés faible. Ecriture
cinématiques (F31, F28 et F5), les | quelques fois illisible et
1" et 2™ bins représentent saccadée dans certains
environ 90% des points : vitesse mots.
tres faible.

A3.1.1.2. Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Le Tableau 43 montre la distribution des sujets en fonction des différents profils cognitifs au
sein des différents clusters.

Les clusters obtenus au deuxiéme niveau sont comme suit :

e Le Cluster2 1 contient la majorit¢ des HC (85.2%) et une petite partie des ES-AD
(25.9%) ;

e Le Cluster? 2 contient la plupart des ES-AD (14.8%) et tres peu des HC (74.1%).
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Tableau 43 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2¢™ niveau, basée sur les 12 medoids (1¢

niveau)
HC ES-AD Total
Cluster? 1 23 7 30
Cluster2 2 4 20 24
Total 27 27 54

Cette répartition des 2 clusters sur les 12 medoids du premier niveau est montrée sur la Figure

75.
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Figure 75 : Distribution des deux clusters obtenus en fonction des 12 prototypes de la premiére couche

Dans le Tableau 44, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui

sont le MMSE et 1’age.

Tableau 44: Distribution des HC et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et de
I'dge en fonction des deux clusters du 2°™ niveau

HC ES-AD Nombre
MMSE Age Taille MMSE Age Taille total
Cluster2 1| 28.7€1.4 | 72.6£5.9 23 23.6+£3.5 | 75.7£7.4 7 30
Cluster?2 2 | 28.5£1.0 | 76.8£2.9 4 22.543.7 | 81.1£5.6 20 24
Total 28.6+1.3 | 73.245.7 27 22.74£3.6 | 79.7+6.4 27 54
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A3.1.2. Séries de # (Tache 3)

Dans cette partie, on fait sur les boucles la méme expérience que celle réalisée sur les textes
imposé et libre. Pour le cas de deux classes (HC vs. ES-AD), le nombre total de boucles de
tous les individus est de 866. Chaque individu a produit 16 boucles, sauf certaines personnes

particulieres qui en ont produit plus, a cause des persévérations. Pour isoler ces boucles, nous
avons segmenté pour chaque personne, les 4 séries de « @ » en boucles isolées. Ici aussi,

chaque parametre extrait est codé sur 5 bins. La configuration optimale est obtenue pour 7

parameétres avec une Information Mutuelle Normalisée sur la deuxiéme couche IMN, = 0.14,

et un nombre de clusters sur la méme couche K, = 4 ; I’Information Mutuelle Normalisée

correspondante obtenue sur la premiére couche est IMN; = 0.05 avec un nombre de clusters

Kl = 22.

Les sept meilleurs parameétres sélectionnés sont :

- F30 : le module du jerk sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F28 : le module de I’accélération sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F33 : la pression ;

- F31 : ’accélération horizontale sur la trajectoire tablette (pen-down) ;
- F32 : la variation de pression ;
- F7 : le jerk vertical sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F26 : la courbure sur la trajectoire sur tablette (pen-down).

A3.1.2.1 Analyse des clusters au premier niveau

Les medoids obtenus sont affichés sur la Figure 76. Ces 22 medoids (boucles) montrent une

certaine variabilité en termes de profil de vitesse, fluidité, forme des boucles, taille etc.
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Le Tableau 45 et la Figure 77 montrent respectivement la distribution et le pourcentage des

Figure 76 : Medoids obtenus pour K;=22

boucles dans les différents clusters, en fonction des profils cognitifs.
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Tableau 45: Répartition des boucles dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs (Nombre

total de boucle : HC, ES-AD)
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Figure 77 :

Répartition des boucles dans les différents clusters en termes de pourcentage
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A3.1.2.2. Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes de tous les 22 clusters sont montrées sur les Figures 78, 79 et 80. Le Tableau
46 reprend le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.
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Figure 78: Moyennes des 8 premiers clusters (1er niveau)
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Tableau 46 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1¢ niveau

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Style d’écriture
Figures 78, 79 et 80 : moyenne
par cluster)
Cluster 1 | Equilibre entre ES-AD | Concernant les paramétres Vitesse moyenne. Ecriture
et HC cinématiques (F30, F28, F31 et fluide et des boucles de
F7), la grande partie des points se | forme plutot réguliere.
retrouve dans les 28me, 3éme gt 4éme
bins.
Cluster 2 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse faible. Boucles de
cinématiques (F30, F28, F31 et frome plutot irréguliere et
F7), les 1°* bins tous seuls non fluide.
représentent entre 50% et 65 %
des points.
Cluster 3 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne a rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles fluides et
F7), les 2™ bins contiennent réguliéres.
entre 30% a 40% des points et les
3¢me et 4%me bins environ 28% a
55%.
Cluster 4 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse faible a moyenne.
cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles régulieres.
F7) les 17 et 2™ bins contiennent
entre 80% et 85% des points, et
les 3™ et 4°™ bins environ 15% a
20%.
Cluster 5 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse trés faible a faible.
(100%) cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles non fluides et de
F7) les 17 et 2™ bins forme irréguliére.
représentent environ 90% des
points.
Cluster 6 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse tres faible a faible.
cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles non fluides et
F7) les 1" et 2™ bins plutdt réguliere. Boucle de
représentent environ 90% des petite taille.
points.
Cluster 7 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne a rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles fluides et
F7), les 2™ bins contiennent régulieres.
environ 30% des points et les 3™
et 4™ environ 45% a 60%.
Cluster 8 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse tres rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Boucles fluides et
F7), les 3éme 4éme gt 5éme hying réguliéres.
contiennent environ 70% a 85%
des points.
Cluster 9 | Equilibre entre ES-AD | Concernant les paramétres Vitesse moyenne. Ecriture
et HC cinématiques (F30, F28, F31 et fluide et réguliere.
F7), les 2°™e et 3™ représentent
entre 65% & 75% des points.
Cluster 10 | Dominance HC Concernant les parameétres Vitesse faible et quelque
cinématiques (F30, F28, F31 et fois moyenne. Boucles de
F7), les 1°" et 2°™¢ représentent forme plutot régulicre.
environ 80% des points et les 3¢m¢
et 4°™ bins environ 20%.
Cluster 11 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse tres faible. Ecriture

cinématiques (F30, F28, F31 et
F7), les 1°" et 2°m représentent
environ 90%.

non fluide et boucles de
forme réguliére.
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Cluster 12

Dominance ES-AD

Concernant les paramétres
cinématiques (F30, F28, F31 et
F7), les 1°" et 2°m représentent
environ 90%.

Vitesse tres faible. Ecriture
non fluide et boucles de
forme irrégulicére

Cluster 13 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse tres rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture fluide et boucles
F7), les 3%me, 4¢me et 5¢me hing de forme réguliére et étirée
contiennent environ 58% a 85% vers le haut.
des points.

Cluster 14 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse tres rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture fluide et boucles
F7), les 3%me, 4éme et 58me bing de forme plutot réguliére.
contiennent environ 60% a 88%
des points.

Cluster 15 | Dominance HC Concernant les paramétres Vitesse moyenne a rapide.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture fluide et boucles
F7), les 28me, 3¢me et 4éme hing de forme plutot réguliéres.
représentent environ 70% des
points.

Cluster 16 | Equilibre entre ES-AD | Concernant les parameétres Vitesse tres faible. Ecriture

et HC cinématiques (F30, F28, F31 et non fluide et boucles de

F7), les 1°" et 2°™¢ représentent forme plutot irréguliere.
environ 90%.

Cluster 17 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse moyenne et rapide.

(100%) cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture fluide et boucle de

F7), le 2°™ bins contiennent forme réguliére.
environ 20% a 30% des points, et
les 3éme 4éme ot 5éme hing environ
40 a 65%.

Cluster 18 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse faible et moyenne.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture pas toujours
F7), les 1°" et 2¢™¢ bins fluide. Boucles de forme
contiennent environ 70% des plutot irréguliere.
points, et les 3°m et 4°™¢ bins
environ 25%.

Cluster 19 | Dominance HC Concernant les parameétres Vitesse moyenne et
cinématiques (F30, F28, F31 et boucles de forme réguliére
F7), le 2™ bins contiennent
environ 30% des points, et les
3éme géme ot Séme hing environ 330
a 50%.

Cluster 20 | Dominance ES-AD Concernant les parameétres Vitesse tres faible a faible.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture non fluide et
F7), les 1°" et 2™ bins boucle de forme
contiennent environ 90% et le irréguliére.
3%me bins entre 8% et 14%.

Cluster 21 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse trés ralentie.
cinématiques (F30, F28, F31 et Ecriture non fluide et
F7), les 1 bins contiennent boucle de forme
environ 70% a 80% des points. irréguliére.

Cluster 22 | Dominance ES-AD Concernant les paramétres Vitesse trés faible. Ecriture

cinématiques (F30, F28, F31 et
F7), les 1 bins contiennent
environ 65% a 70% des points.

non fluide et boucle de
formes irréguliere.
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A3.1.2.3. Analyse des clusters au deuxieme niveau

Le Tableau 47 montre la distribution des sujets en fonction des différents profils cognitifs au
sein des différents clusters.

Les clusters obtenus au deuxi¢éme niveau sont comme suit :
o Le Cluster? I contient une partie des ES-AD (55.6%) et quelques HC (11.1%) ;
e Le Cluster2 2 contient une partie des HC (44.4%) et tres peu des ES-AD (14.8%) ;
o Le Cluster? 3 regroupe une autre partie des HC (37%) et 2 ES-AD (7%) ;

o Le Cluster2 4 n’est pas significativement représenté par rapport a I’ensemble des
participants et n’a que 8 sujets (2 HC et 6 ES-AD).

Tableau 47 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2¢™ niveau, basée sur les 22 medoids (1¢

niveau).
HC ES-AD Total
Cluster? 1 3 15 18
Cluster2 2 12 4 16
Cluster? 3 10 2 12
Cluster2 4 2 6 8
Total 27 27 54

Dans le Tableau 48, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.

Tableau 48: Distribution des HC et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et de
I'Age en fonction des deux clusters du 2™ niveau

HC ES-AD Nombre
MMSE Age Taille MMSE Age Taille total
Cluster2 1| 27.3+1.5 | 76.3£1.5 3 21.742.7 | 80.246.9 15 18
Cluster2 2 | 28.9+1.4 | 73.54£6.3 12 22.34+6.1 | 83.54¢1.7 4 16
Cluster? 3 | 28.8+1.1 | 70.7+£5.4 10 25.5+4.9 | 75.0£9.9 2 12
Cluster2 4 | 28.0+1.4 | 77.5+£3.5 2 24.843.0 | 77.3£5.6 6 8
Total 28.6+1.3 | 73.245.7 27 22.743.6 | 79.7+6.4 27 54

A3.2. Cas 2 : HC, MCI et ES-AD
A3.2.1 Texte libre (Tache 2)

Dans ce cas, nous avons un nombre total de mots de 4124, écrits par toutes les personnes
provenant des trois classes. La meilleure configuration est obtenue pour: 5 parametres,
IMN, = 0.06,K, = 3;IMN; = 0.02 et K; = 14.

Les 5 meilleurs paramétres sélectionnés sont :

- F5 : le module de la vitesse sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F38 : le nombre de point a accélération verticale nulle sur la trajectoire sur tablette
(pen-down) ;

- F22 : la direction sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F37 : accélération horizontale sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
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- F35 : le jerk horizontal sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

Les medoids sont affichés sur la Figure 81.
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Figure 81: Les 14 medoids (mots) du 1°" niveau caractérisés par la vitesse résultante

La répartition des mots en fonction des profils cognitifs dans les différents clusters est donnée
dans le Tableau 49 et sur la Figure 82.

Tableau 49: Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs
Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 | 14
Total 177 | 187 | 273 | 188 | 287 | 186 | 190 | 332 | 412 | 250 | 249 | 489 | 559 | 345
HC 42 51 16 43 70 12 36 | 30 | 63 | 20 | 64 | 155|143 ] 51
MCI 114 | 116 | 189 | 90 | 181 | 164 | 96 | 216 | 284 | 163 | 155 | 280 | 350 | 203
ES-AD | 21 20 68 55 36 10 | 58 | 8 | 65 | 67 | 30 | 54 | 66 | 91
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Figure 82 : Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage
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A3.2.1.1 Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes de tous les 22 clusters sont montrées sur les Figures 83 et 84. Le Tableau 50
reprend le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.
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Figure 83: Moyenne sur les 5 bins des parametres des 8 premiers clusters (1er niveau)
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Tableau 50 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1° niveau

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Figures 83 et 84 : Style d’écriture
moyenne par cluster)
Cluster 1 | Dominance Concernant les parametres cinématiques : Vitesse faible mais
MCI et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les moyenne et rapide
péme 3éme ot 4me hing ont entre 65% et 81% des | sur les hampes et les
points. jambages. Ecriture
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : le 2™ bins fluide.
tout seul a 65% des points.
Cluster 2 | Dominance Concernant les parametres cinématiques : Vitesse faible et
MCI et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les moyenne mais tres
2éme 3éme ot géme hing ont entre 63% et 72% des rapide sur les
points. hampes et les
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 17 et 2¢me Jambages.
bins ont respectivement 43% et 41% des points.
Cluster 3 | Dominance Concernant les parametres cinématiques : Vitesse tres faible.
MCI et ES-AD | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1 | Lettres des fois
bins tous seuls ont entre 65% et 73% des points. | illisibles et
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : le 2¢™ bins ont | saccadées dans
28% et les 3éme, 4¢me et 5¢me bing ont 36% des certains mots.
points.
Cluster4 | MCI et Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse tres faible.
équilibre entre | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1¢ | Lettres des fois
ES-AD et HC | bins ont entre 55% et 80% des points. illisibles et
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 3¢me, 4éme ¢t | saccadées.
5¢me bins ont 58% des points.
Cluster 5 | Dominance Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne
MCI et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les mais rapide sur les
2¢mehing représentent 28% a 34% et les 3¢me, 4¢me | hampes et les
et 5°™ bins ont entre 35% et 57% des points. Jambages. Ecriture
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : le 1¢" contient | fluide.
40% des points et le 2™ bins 33% des points.
Cluster 6 | MCI et Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse moyenne
¢quilibre entre | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les mais tres rapide sur
ES-AD et HC | 3éme géme of 5emehying représentent 45% a 65% les hampes et les
des points. jambages. Ecriture
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 1" et 28me fluide.
bins contiennent 85% des.
Cluster 7 | Dominance Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
MCI et ES-AD | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1°" | moyenne et rapide
et 2™ bins représentent 50% a 16% et les 3™, sur les hampes et les
4éme et 5éme bing ont entre 24% et 50% des points. | Jambages. Ecriture
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 1" et 28me fluide.
bin contiennentt 48% des points et le 3°™ bin
44% des points.
Cluster 8 | Dominance Concernant les parameétres cinématiques : Vitesse moyenne
MCI et ES-AD | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les mais rapide sur les
28me et 3¢me hing représentent 60% des points et hampes et les
les 4™ et 5°™¢ bins ont entre 5% et 18% des Jambages. Ecriture
points. parfois saccadée.
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 3¢me, 4éme et
5¢m¢ bins ont environ 25% des points.
Cluster 9 | MCI et Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
¢quilibre entre | - Corrélés 4 la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1o | moyenne sur les
ES-AD et HC | et 2¢me bins représentent 72% & 82% des points et | hampes et les

les 3%Me et 4°me bins ont entre 14% et 27% des
points.

jambages. Ecriture
fluide.
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- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 2¢m¢ et 3¢me
bins ont environ 67% des points.
Cluster 10 | Dominance Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
MCI et ES-AD | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1°* | moyenne sur les
bins représentent 45% a 58% des points et les hampes et les
2¢me bins ont environ 32% des points et les 3¢m¢ et | jambages. Ecriture
4%me bins entre 14% et 22% des points. saccadee dans
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 1" et 28me certains mots.
bins ont environ 65% des points.
Cluster 11 | Dominance Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
MCI et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1°* | moyenne sur les
bins et 2°™ bins ont environ 70% a 82% des hampes et les
points et les 3™ et 4™ bins entre 18% et 30% Jjambages. Ecriture
des points. parfois saccadée.
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 1" et 28me
bins ont environ 80% des points.
Cluster 12 | Dominance Concernant les parametres cinématiques : Vitesse moyenne et
MCI et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les rapide sur les
2¢me et 3¢Mme bins ont environ 58% a 66% des hampes et les
points et les 4™ et 5 bins entre 4% et 20% des | jambages. Ecriture
points. fluide.
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 17 et 26me
bins ont environ 59% des points.
Cluster 13 | Dominance Concernant les paramétres cinématiques : Vitesse faible mais
MCl et HC - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1 | moyenne sur les
et 2¢m bins détiennent environ 66% a 85% des hampes et les
points et les 3™ et 4™ bins entre 12% et 33% jambages. Ecriture
des points_ un peu fluide.
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 28me gt 3éme
bins ont environ 70% des points.
Cluster 14 | Dominance Concernant les parameétres cinématiques : Vitesse tres faible et
MCI et ES-AD | - Corrélés a la vitesse (F5, F37 et F35) : les 1" | faible. Ecriture non
et 2°™ bins détiennent environ 80% a 93% des fluide, des fois
points_ illisibles et
- Anti-corrélés a la vitesse (F38) : les 2¢me 3éme gt | saccadées.
4°me bins ont environ 70% des points.

A3.2.1.2 Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Le Tableau 51 contient la distribution des sujets en fonction des différents profils cognitifs

dans les différents clusters.

Tableau 51: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2™ niveau, basée sur les 14 medoids (1

niveau)
HC MCI ES-AD Total
Cluster? 1 21 36 5 62
Cluster2 2 5 33 15 53
Cluster? 3 1 18 7 26
Total 27 87 27 54

Dans le Tableau 52, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.
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Tableau 52: Distribution des HC, MCI et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et
de I'Age en fonction des deux clusters du 2°™ niveau

HC MCI ES-AD Nombre
MMSE Age Taille | MMSE Age Taille | MMSE Age Taille total
Cluster2 1 | 28.6x1.4 | 72.5+£6.2 21 28.1£1.9 | 76.3£7.9 36 224423 | 72.846.7 5 62
Cluster2 2 | 28.8+1.1 | 76.6+2.5 5 27.542.3 | 81.744.0 33 22.1+4.2 | 82.04+5.1 15 53
Cluster?2 3 | 29.0£0.0 | 71.0+£0.0 1 27.842.0 | 76.2+10.3 18 24.343.0 | 79.6+6.1 7 26
Total 28.6+1.3 | 73.245.7 27 27.842.1 | 78.3£7.7 87 22.74£3.6 | 79.7+6.4 27 141

A3.2.2. Séries de # (Tache 3)

Dans ce cas, nous avons un nombre total de boucles de 2263, écrits par toutes les personnes
provenant de ces trois classes. La meilleure configuration est obtenue pour : 4 parametres,
IMN, =0.07,K, =6 ;IMN; = 0.03etK; = 12.

Les 4 meilleurs paramétres sélectionnés sont :

- F32 : la variation de pression ;

- F26 : la courbure sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

- F25 : la longueur du stroke sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;
- F22 : la direction sur la trajectoire sur tablette (pen-down) ;

La répartition des boucles en fonction des profils cognitifs dans les différents clusters est
reprise dans le Tableau 53 et sur la Figure 85.

Tableau 53: Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs
Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Total 191 | 301 | 146 | 172 | 193 | 203 | 146 | 61 | 353 | 117 | 178 | 202
HC 15 25 16 29 22 8 | 29 3 88 | 25 | 55 | 36
MCI 126 | 209 | 81 131 | 127 | 90 | 92 | 39 | 219 | 67 | 82 | 134
ES-AD | 50 67 49 12 44 27 25 19 | 46 | 25 | 41 32

[CJvc v EElEs-AD|

Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4
8% 8% 11% 17% T%
2% >

69% 76%

Cluster5 Cluster6 Cluster7 CI'l’.lsterB
1% 13% 20% 17% 5%

42%,
44%

B66% 63%

Cluster9 Cluster10 Cluster11 Cluster12

1% 21% 21% 18% 16%

23%
31%,

v

62% 579% 46% 66%

Figure 85 : Répartition des mots dans les différents clusters du premier niveau en termes de pourcentage
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A3.2.2.1. Résumé des caractéristiques des clusters

Les moyennes de tous les 12 clusters sont montrées sur les Figure 86. Le Tableau 53 reprend
le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au premier niveau.
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Tableau 54

: Résumé des caractéristiques des clusters du 1°" niveau

Cluster Tendance Caractéristique d’écriture (Cfr. Figure 86 : Style d’écriture
moyenne par cluster)
Cluster 1 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles pour
MCI et ES-AD | paramétre 1égérement corrélé a la certains et moyennes et
cinématique) : rapides pour d’autres.
Le 2°™ bin contient tous les strokes Boucle de forme plutét
irréguliere, pas trés fluide
et de petite taille.
Cluster 2 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles pour
MCI et ES-AD | paramétre 1égérement corrélé a la certains et moyennes et
cinématique) : d’autres. Boucle de
Le 2™ bin contient tous les strokes forme plutot irréguliére,
pas fluide et de petite
taille.
Cluster 3 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles a
MCI et ES-AD | paramétre 1égérement corrélé a la moyennes. Boucle de
cinématique) : forme réguliére et de
Le 3°™ bin contient tous les strokes taille moyenne.
Cluster 4 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses moyennes et
MCI et HC paramétre légérement corrélé a la rapides. Boucle de forme
cinématique) : réguliére et de taille
Le 3% bin contient tous les strokes moyenne.
Cluster 5 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses moyennes et
MCI et ES-AD | paramétre légérement corrélé a la rapides. Boucle de forme
cinématique) : plutdt irrégulicre et de
Le 4°™ bin contient tous les strokes grande taille.
Cluster 6 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles,
MClI et HC parameétre légérement corrélé a la moyennes et rapides.
cinématique) : Boucle de forme
Le 4°™ bin contient tous les strokes réguliére en générale et
de grande taille.
Cluster 7 | MCI et Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles et
équilibre entre | paramétre 1égérement corrélé a la moyennes. Boucle de
ES-AD et HC cinématique) : forme plutot irréguliére,
Les 28m° et 3™ bin contiennent tous les pas fluide et de petite
points taille.
Cluster 9 | Dominance Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles et
MCI et HC parameétre légérement corrélé a la moyennes. Boucle de
cinématique) : forme réguliére, fluide et
Le 3°™ bin contient tous les strokes taille moyenne.
Cluster 10 | MCl et Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles,
équilibre entre | paramétre 1égérement corrélé a la moyennes et rapides.
ES-AD et HC cinématique) : Boucle de forme plutot
Le 4™ et 5°™ bins contiennent environ réguliére, fluide et de
50% des strokes chacun grande taille.
Cluster 11 | MCI et Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses moyennes et
équilibre entre | paramétre 1égérement corrélé a la rapides. Boucle de forme
ES-AD et HC cinématique) : plutdt réguliere et de trés
Le 5°™ bin contient tous les strokes grande taille.
Cluster 12 | MCI et Concernant la longueur de stroke F25 (seul | Vitesses faibles,
équilibre entre | paramétre légérement corrélé a la moyennes et rapides.
ES-AD et HC cinématique) : Boucle de forme plutot

Le 3%me et 4éme hing contiennent environ
50% des strokes chacun.

réguliére, fluide et de
taille moyenne.
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A3.2.2.2. Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Le clustering du deuxiéme niveau est effectué sur les sujets avec un nombre optimal de
clusters K,=6, qui correspond a I’I/M N, optimale.

La répartition des sujets en fonction des profils cognitifs au sein des différents clusters est
visualisée dans le Tableau 55.

Tableau 55: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2™ niveau, basée sur les 12 medoids (1°

niveau)
HC MCI ES-AD Total
Cluster? 1 2 32 4 38
Cluster2 2 1 7 7 15
Cluster? 3 8 3 2 13
Cluster2 4 9 19 3 31
Cluster? 5 5 9 5 19
Cluster2 6 2 17 6 25
Total 27 87 27 141

Dans le Tableau 56, nous analysons la corrélation entre les clusters et deux métadonnées qui
sont le MMSE et I’age.

Tableau 56: Distribution des HC, MCI et ES-AD enrichie par les moyennes et les écart-types du MMSE et
de I'Age en fonction des deux clusters du 2¢™ niveau

HC MCI ES-AD Nombre

MMSE Age Taille | MMSE Age Taille | MMSE Age Taille total

Cluster2 1 | 28.0+1.4 | 73.543.5 2 28.0+1.6 | 77.448.3 32 27.3+2.9 | 83.3+1.0 4 38
Cluster2 2 | 29.0+0.0 | 75.0+£0.0 1 28.7+1.5 | 79.6+7.3 7 20.7+£3.9 | 80.0+6.0 7 15
Cluster2 3 | 28.51.1 | 71.6+6.5 8 27.7¢0.6 | 80.0+7.0 3 24.0+2.8 | 87.0+4.2 2 13
Cluster2 4 | 28.4+1.8 | 724454 9 274+2.5 | 78.248.1 19 23.7+43.8 | 74.3+6.5 3 31
Cluster2 5 | 29.0+1.2 | 73.6+5.4 5 28.4+1.9 | 79.0+6.4 9 22.6+£1.9 | 76.2+8.0 5 19
Cluster2 6 | 29.5+0.7 | 80.5+7.8 2 27.14£2.5 | 79.0+7.6 17 21.3+3.1 | 80.0+6.2 6 25
Total 28.6£1.3 | 73.245.7 27 27.842.1 | 78.347.7 87 22.7+£3.6 | 79.7+6.4 27 141

A3.3 Classification bayésienne

A3.3.1 Texte Libre (Tache 2)

Comme sur le texte imposé (Tache 1), nous analysons la plus-value apportée par le clustering
du premier niveau (couche) et le codage semi-global sur le texte libre (Tache 2). De méme,
nous exploitons une classification bayésienne qui agreége 1’information contenue dans chaque
cluster du premier niveau.

On a effectué le K-medoids sur les parametres semi-globaux (Vy, V3), (Ax, 4y) et (Jx, /). Ces
résultats sont visualis€s dans les Tableaux 57 et 58. La vitesse en codage semi-global (V;, 1)
nous a permis d’obtenir un taux de classification correcte en test de 64.8%. Ce taux refleéte
une diminution de 10% environ par rapport au texte impos¢€ concernant ce méme parametre.
De méme, tous les autres parameétres que ce soit 1’accélération et le jerk et méme les fusions
des parametres montre une diminution indépendamment du type de codage de parametre
(semi-global ou global). Cette observation affirme encore la perte de finesse mise en exergue
lors de I’analyse du texte libre, du fait que tout le monde ait écrit un texte différent.
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La fusion de ces trois parameétres réalisée sur la Tache 2 (texte libre) ne donne pas non plus
d’amélioration comme ceci a été le cas sur le texte imposé. Nous supposons que c’est pour la
méme raison a savoir la corrélation entre ces parametres cinématiques.

Le codage semi-global a aussi apporté une 1égeére amélioration par rapport au codage global,
bien que 1’amélioration soit inférieure a celle du texte imposé. Nous avons par exemple une
am¢lioration de 5% concernant la vitesse (Vi,V;) sur le texte libre vs. 8.9% sur le texte

jerk (texte libre)

Bayes Bayes Bayes Bayes
Us _y) semi-global semi-global semi-global
Uxr 1) Fllsi(zn Fusion
(Ve.%) Ve, V),
Ux Jy) (Ax, Ay),
(Ax ,Ay) Ux:Jy)
Classification 61.7£2.2 62.4+1.7 59.6+£2.3 62+1.9
Spécificité 67.8+£2.9 71.9+3.4 67+£3.9 72.243
Sensibilité 55.6£2.9 53+2.3 52.2+1.1 51.9+1.7

imposé.
Tableau 57: Taux de classification correcte sur I’ensemble de test : vitesse et accélération (texte libre)
Bayes Bayes Bayes Bayes
(Ve %) semi-global (A Ay) semi-global

(Ve ) (Ax, Ay)

Classification 59.6+1.7 64.8+1.4 61.9+1.7 63.9£1.5

Spécificité 67.8+£3 78.1£2.9 68.5+3 74.8+1.5
Sensibilité 51.5+1.1 51.5+1.1 55.2+1.1 53+2.4

Tableau 58: Taux de classification correcte sur ’ensemble de test : jerk et fusion vitesse, accélération et

A3.3.2 Séries de ‘U’ (Tache 3)

Nous nous penchons dans cette section sur les boucles (Tache 3), comme nous I’avons fait sur
le texte libre (Tache 1) et le texte imposé (Tache 2). Les paramétres étant les mémes, nous
voyons dans les tableaux 59 et 60 que les taux de classifications correcte sur ’ensemble de
test sont similaires a ceux obtenus sur le texte libre. Pour la vitesse (V, V) par exemple nous
avons 64.4% vs. 64.8%. La différence par rapport aux texte imposé est donc de 10% environ
(sur la vitesse toujours). Bien que tout le monde ait écrit la méme chose, cette diminution est
due au fait qu’il s’agit d’une tache trés simple qui ne fait pas appel aux fonctions cognitives
supérieures. Méme un sujet ne parlant pas frangais peut effectuer cette tiche par exemple.
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Tableau 59:Taux de classification correcte sur I’ensemble de test : vitesse et accélération (boucles)

Bayes Bayes Bayes Bayes
(Ve V) semi-global (A Ay) semi-global
(VxJ Vy) (Ax’ Ay)
Classification 60.4+2.1 64.4+3.4 63.5+£1.9 63.7+1.7
Spécificité 64.4+2.5 65.2+3 52.2+2.6 55.2+1.1
Sensibilité 56.3£3.2 63.7£2.8 74.8+2.2 72.243

jerk (boucles)
Bayes Bayes Bayes Bayes
Ux :_y) semi-global semi-global semi-global
Uxr 1) Fllsi(_)n Fusion
(Ve W) (Ve V),
Ux Jy) (Ax, Ay),
(Ax Ay) UxJy)
Classification 57+x1.6 58.3+2.1 56.3£1.5 63+2.3
Spécificité 57+2.5 57+3.4 51.9+£2.3 61.9+4.1
Sensibilité 57+1.8 59.6+2.6 60.7+£3.8 64.1£2.4

Tableau 60:Taux de classification correcte sur I’ensemble de test : jerk et fusion vitesse, accélération et

Lorsqu’on se penche sur les cas de la spécifié et de la sensibilité, on voit que les deux textes
(imposés et libres) ont tendances a mieux classer les personnes controle (HC) contrairement
aux boucles qui discriminent mieux les patients Alzheimer débutants (ES-AD).
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Annexe 4 : Résumé des résultats de I’approche locale pour les Taches 1 et 2
A4.1. Clustering a deux niveaux
A4.1.1 Cas 1 : HC vs. ES-AD

A4.1.1.1 Texte imposé (Tache 1)

Lorsque nous effectuons le clustering au premier niveau sur les séquences (Vi(n), V)(n)) des
mots, I’Information Mutuelle Normalisée, maximale obtenue sur la deuxiéme couche est
IMN, = 0.38. Cette IMN correspond a un nombre de clusters K, = 2. Pour cette
configuration optimale, les informations respectives a la premiére couche sont IMN; = 0.05
et K; = 15. Cette IMN, obtenue est supérieure de 59.6% en relatif par rapport a celle obtenue
sur le texte imposé (approche semi-globale cas deux classes) mais aussi supérieure de 30% en
relatif par rapport a celle obtenue sur le cluster effectué directement sur les personnes.

A4.1.1.1.1 Analyse des clusters au premier niveau

Les medoids obtenus au premier niveau de clustering sont affichés sur la figure ci-dessous
(Figure 87). Ces 15 medoids (mots) montrent également une certaine hétérogénéité en termes
de profil de vitesse, fluidité, régularité et taille.
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Figure 87: Medoids (mots) caractérisés par la vitesse résultante

Les répartitions réelles et en pourcentage des personnes relativement aux profils cognitifs
dans les différents clusters sont données respectivement dans le Tableau 61 et la Figure 88.

Tableau 61 : Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 | 14 15

Total 261 | 80 | 231 | 44 55 62 | 52 | 339|100 | 360 | 158 | 147 | 82 | 42 | 154

HC 151 | 56 | 102 | 26 | 45 38 | 23 |1104| 72 | 66 | 110 | 99 | 52 | 19 | 103

ES-AD | 110 | 24 | 129 | 18 10 24 | 29 | 235| 28 | 294 | 48 | 48 |30 | 23 | 51
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Figure 88 : Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage

De méme que sur les paramétres semi-globaux, ici aussi nous avons des clusters qui sont
constitués des mots appartenant majoritairement HC (Clusters 2, 5, 6,9, 11, 12, 13 et 15), ES-
AD (8, 10 etc.) et d’autres équilibrés (3, 7, 14).

A4.1.1.1.2 Résumé des caractéristiques des clusters

Le Tableau 62 reprend le résumé des caractéristiques des différents clusters obtenus au

premier niveau.

Tableau 62 : Résumé des caractéristiques des clusters du 1° niveau

Cluster Tendance Style d’écriture

Cluster 1 | Dominance HC Vitesse faible, moyenne a rapide sur les hampes et les jambages.
Ecriture quelques fois illisible et saccadée dans certains mots.

Cluster 2 | Dominance HC Vitesse moyenne mais rapide sur les hampes et les jambages.
Ecriture fluide. « petit » est le mot le plus représentg.

Cluster 3 | Equilibre entre HC Vitesse faible mais quelques fois moyenne sur les hampes et les

et ES-AD jambages. Ecriture quelques fois illisible et saccadée dans
certains mots. « gu’ » est le mot le plus fréquent.

Cluster 4 | Dominance HC Vitesse moyenne mais élevée sur les hampes et les jambages.
Ecriture fluide. Le mot « je » est le plus représenté.

Cluster 5 | Dominance HC Vitesse moyenne mais trés élevée sur les hampes et les
jambages. Ecriture trés fluide. Le mot « semblable » est le plus
fréquent.

Cluster 6 | Dominance HC Vitesse faible mais moyenne sur les hampes et les jambages.
Ecriture fluide. Les mots « est, les et cent » sont les plus
présents.

Cluster 7 | Equilibre entre HC Vitesse faible mais moyenne sur les hampes et les jambages.

et ES-AD

Cluster 8 | Dominance ES-AD | Vitesse trés faible. Ecriture des fois illisibles et un peu saccadées
dans certains mots et de taille petite et moyenne. Le mot « un » a
la plus grande fréquence d’apparition parmi tous les mots.

Cluster 9 | Dominance HC Vitesse faible, mais moyenne sur les hampes et les jambages.
Ecriture fluide. Le mot « bien » est le mot le plus représenté
dans ce cluster.

Cluster 10 | Dominance ES-AD | Vitesse trés faible et faible mais parfois moyenne sur les hampes
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et les jambages. Ecriture pas fluide, lettres des fois illisibles et
saccadées dans certains mots. Le mot « gar¢on » est le mot le
plus fréquent.

Cluster 11 | Dominance HC Vitesse faible, mais quelques fois moyenne et rapide sur les
hampes et les jambages. Ecriture fluide. Le mot « pour » est le
mot le plus représenté dans ce cluster.

Cluster 12 | Dominance HC Vitesse faible. Les mots « un et ne » sont les plus fréquents.
Cluster 13 | Dominance HC Vitesse faible, mais moyenne sur les hampes et les jambages.
Cluster 14 | Equilibre entre HC Vitesse moyenne mais rapide sur les hampes et les jambages.
et ES-AD Ecriture fluide. Les mots « /e et les » sont les plus représentés.
Cluster 15 | Dominance HC Vitesse faible mais parfois moyenne et rapide sur les hampes et
les jambages. Les mots « invisible et semblables » sont les plus
fréquents.

A4.1.1.1.3 Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Ce Clustering du deuxiéme niveau est effectué¢ sur les sujets de la méme maniére que ca été
fait sur les parameétres semi-globaux. Ici aussi le nombre de clusters optimal est K,=2.

La distribution respective des sujets en fonction des profils cognitifs est montrée dans le
Tableau 63. Elle garde toujours la méme répartition observée précédemment sur les
parametres semi-globaux, en ce sens ou le Cluster2 I est a majorité ES-AD et le Cluster? 2
est a majorité HC.

Cette distribution est comme suit :

» Le Cluster2 I contient 85.2% des sujets ES-AD et 11% des HC ;
» Le Cluster2 2 contient 88.9% des sujets HC et 14.5% des HC ;

Tableau 63: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2™ niveau, basée sur les 15 medoids (1

niveau)
HC ES-AD Total
Cluster2 1 3 23 26
Cluster2 1 24 4 28
Total 27 27 54

A4.1.1.2 Texte Libre (Tache 2)

Cette partie concerne I’exploitation des parameétres locaux sur les mots du texte libre (Tache
2) et nous effectuons sur cet exercice la méme analyse qui a été faite sur les Taches 1 et 3.

De méme que sur les autres taches, nous effectuons le clustering au premier niveau sur les
séquences (Vx(n), Vy(n)) des mots issus de la segmentation du texte libre en mots isolés. Par la
suite nous effectuons un clustering sur les personnes au deuxiéme niveau.

Dans cette section, nous travaillons sur les deux classes extrémes uniquement. L’ Information
Mutuelle Normalisée, maximale obtenue sur la deuxiéme couche est IMN, = 0.24. Le

nombre de clusters correspondant a cette /MN est K, = 2. Les ¢éléments liés a cette
configuration sur la premiere couche sont IMN; = 0.04 et K; = 14.

A4.1.1.2.1 Analyse des clusters au premier niveau

Le contenu des différents clusters (K; = 14) en termes de nombre d’échantillons et de
proportion est donné respectivement dans le Tableau 64 et la Figure 89. La tendance en
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termes de regroupement reste la méme, nous avons des clusters 8 dominance ES-AD (Clusters
4, 6, 12 et 14), HC (Clusters 2, 3, 7, 8, 10 et 13); et des clusters (Clusters 1, 5, 9 et 11)
constitués des proportions plus ou moins égales des ES-AD et HC.

Tableau 64 : Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Clusters 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10 | 11 | 12 | 13| 14
Total 57 | 314 | 65 110 | 36 185 | 13439 | 41 | 172 ] 59 | 100 | 77 | 134
HC 28 | 205 | 45 24 19 61 | 100 |31 |19 [ 11232 | 27 | 51 | 42

ES-AD | 29 109 | 20 86 17 124 | 34 | 8 [ 22 ] 60 | 27 | 73 | 26| 92
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Figure 89 : Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage

Les medoids obtenus au premier niveau de clustering sont affichés sur la figure ci-dessous
Figure 90. Ces 16 medoids (mots) montrent également une certaine hétérogénéité en termes
de profil de vitesse, fluidité, régularité et taille, comme nous avons eu a I’observer

précédemment sur les autres taches.
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Figure 90: Medoids (mots) caractérisés par la vitesse résultante

A4.1.1.2.3 Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Ce clustering du deuxiéme niveau est effectué sur les personnes pour un nombre de clusters
K,=2 etune IMN, = 0.24. Cette information mutuelle normalisée est similaire a celle obtenue
sur les parametres semi-globaux ou nous avons eu a combiner six parameétres sélectionnés
pour obtenir une IMN, = 0.24. On voit encore combien 1’approche locale est beaucoup plus
fine que la semi-globale.

Nous pouvons visualiser la distribution des sujets au sein des clusters en fonction des profils
cognitifs dans Le Tableau 65.

Cette répartition met en évidence un Cluster? I a majorit¢ HC et un Cluster?2 2 a majorité
ES-AD. Cette répartition est similaire a celle qui a été obtenue sur le cas des deux classes (HC
vs. ES-AD) avec le texte imposé, mais aussi les textes libre et imposé€ dans 1’approche semi-
globale.

La répartition est la suivante :

» Le Cluster2 1 contient 88.9% des sujets HC et 29.6% des ES-AD ;
» Le Cluster? 2 contient 70.4% des sujets ES-AD et 11.1% des HC ;

Tableau 65: Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2¢™ niveau, basée sur les 14 medoids (1°

niveau)
HC ES-AD Total
Cluster2 1 24 8 32
Cluster2 2 3 19 22
Total 27 27 54

A4.1.2 Cas 2 : HC, MCI et ES-AD

A4.1.2.1 Texte imposé (Tache 1)

Ce clustering est également effectué sur les séquences de la vitesse (Vi(n), Vy(n)).
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L’Information Mutuelle Normalisée, maximale obtenue sur la deuxiéme couche est IMN, =
0.08. Ceci correspond a un nombre de clusters sur la deuxiéme couche K, = 3, une
Information Mutuelle Normalisée sur la premic¢re couche IMN; = 0.02, avec un nombre de
clusters K; = 15.

A4.1.2.1.2 Analyse des clusters au Premier niveau

Les différents medoids sont affichés sur la Figure 91. Nous voyons bien comment ces 15
medoids (mots) sont hétérogenes en termes de profil de vitesse, fluidité, forme et taille.

La répartition des différents mots en fonction des profils cognitifs au sein des clusters est
montrée dans le Tableau 66 et sur la Figure 92.

Tout comme sur la Tache 3, il y a aussi deux tendances générales qui se dégagent. Certains
clusters sont a majorit¢ HC et MCI (ex : Les Clusters 2, 11, 12, 14 etc.) et d’autres sont a
majorité ES-AD et MCI (ex : Les Clusters 3, 5, 7 etc.). Cette répartition montre encore que la
classe MCI se divise en deux parties dont I’'une est proche des HC et I’autre des ES-DA.
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Figure 91: Les medoids (mots) caractérisées par la vitesse résultante

Tableau 66: Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs
Clusters | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12 | 13| 14 | 15
Total | 128 | 264 | 402 | 846 | 561 | 560 | 253 | 192 | 174 | 642 | 611 | 271 | 67 | 467 | 69
HC 27 | 70 | 25 | 175 ] 81 | 126 | 17 | 19 | 18 | 99 [ 173 | 75 | 19| 114 | 28
MCI 72 | 159|238 | 529 | 330 | 328 | 154 | 142 | 98 | 398 | 366 | 158 | 43 | 289 | 36
ES-AD | 29 | 35 |139[142 150|106 | 82 | 31 | 58 |145| 72 | 38 | 5| 64 | 5
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Figure 92: Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage

A4.1.2.1.3 Analyse des clusters au deuxiéme niveau

La distribution des sujets dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs est
montrée dans le Tableau 67. Cette répartition montre a nouveau que la classe MCI se divise
en deux sous-groupes parmi lesquels un groupe est proche des HC et 1’autre des MCI. En
effet, il y a deux clusters significatifs qui sont constitué comme suit :

o Le Cluster? 2 contient la plupart des ES-AD (85.2%), une partie des MCI (56%) et 6
HC.

o Le Cluster2 3 contient la majeure partie des HC (74%), une autre partie des MCI
(42.5%) et 4 ES-AD.

La distribution moyenne de ces clusters sur les medoids du premier niveau est affichée sur la
Figure 93.

Tableau 67 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2¢™ niveau, basée sur les 15 medoids (1¢

niveau)
HC MCI ES-AD Total
Cluster2 1 1 1 0 2
Cluster2 2 6 49 23 78
Cluster? 3 20 37 4 61
Total 27 87 27 141

A4.1.2.2 Texte Libre (Tache 2)

Pour ce clustering, 1I’Information Mutuelle Normalisée maximale sur la deuxiéme couche est
IMN, = 0.08. Cette IMN correspond a un nombre de clusters sur la deuxieme K, = 3, une
Information Mutuelle Normalisée sur la premiére couche IMN; = 0.01 avec un nombre de
clusters K; = 9.
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A4.1.2.2.1 Analyse des clusters au premier niveau

La Figure 93 montre les différents medoids et on observe bien encore une hétérogénéité en
termes de profil de vitesse, fluidité, forme et taille.
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Figure 93: Les medoids (mots) caractérisées par la vitesse résultante

Nous pouvons observer sur la Figure 94 et le Tableau 68 la distribution des différents clusters

en fonction des profils cognitifs.

Tableau 68: Répartition des mots dans les différents clusters en fonction des profils cognitifs

Cluster1
18% 11%

1%

Cluster4
15%

19%

65%

Cluster?
9%

29%,

62%

Cluster2

159
22% ’

)
=
| i_-

62%

Cluster5

17%

58%

Cluster8
10%

Y

62%

Clusters | 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Total | 101 | 829 | 392 | 501 | 567 | 109 | 365 | 465 | 795
HC 18 [ 184 | 48 | 97 | 99 | 18 | 105 | 127 | 100
MCI 72 | 517|263 | 327 | 331 | 82 | 228 | 290 | 491
ES-AD | 11 | 128 | 81 | 77 | 137 | 9 32 | 48 | 204
[C+c Eivc ElEs 0]

Cluster3
12%
21%

67%

Clustert
179 8%

75%

Cluster®
13%

62%

Figure 94:Répartition des mots dans les différents clusters en termes de pourcentage

Deux tendances générales se dégagent : certains clusters sont a majorité HC et MCI (ex : Les
Clusters 2, 7, 8, etc.) et d’autres sont a majorité ES-AD et MCI (ex : Les Clusters 3, 5, 9 etc.).
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Cette répartition montre encore que la classe MCI se divise en deux parties dont I’une est
proche des HC et I’autre des ES-DA.

A4.1.2.2.2 Analyse des clusters au deuxiéme niveau

Le Tableau 69 montre cette distribution. Nous voyons qu’il y a deux clusters qui ont un
nombre important de personnes, a savoir les Cluster? 2 et Cluster2? 3. Dans 1’ensemble nous
voyons que la classe MCI s’est divisée de telle sorte qu’elle est soit proche des HC, soit des
ES-AD. Cette remarque est la méme que celle obtenue sur les autres taches. Ces clusters sont
comme suit :

e Le Cluster2 2 contient la plupart des HC (88.9%), une partie des MCI (64.4%) et 8
ES-AD seulement (29.6%).

o Le Cluster2 3 détient la grande partie des ES-AD (55.6%), une partie des MCI
(19.5%) et 3 HC uniquement.

o Le Cluster? I contient une autre partie des MCI (16.1%), rien que 4 ES-AD et aucun

HC.
Tableau 69 : Distribution des profils cognitifs sur les clusters du 2°™ niveau, basée sur les 9 medoids (1°
niveau)
HC MCI ES-AD Total
Cluster? 1 0 14 4 18
Cluster2 2 24 56 8 88
Cluster2 3 3 17 15 35
Total 27 87 27 141

A4.2. Classification bayésienne

A4.2.1. Texte imposé (Tache 1)

Nous appliquons la classification bayésienne sur le texte impos¢ de la méme maniere que
nous 1’avons fait sur la Tache 3 dans le Chapitre 5. Lorsque nous exploitons la vitesse locale
(Ve (), V, (n)), le meilleur taux de classification correcte en test est de 78.9% pour un nombre
de clusters sur les mots K; = 50. Etant donné que la différence entre ce cas et celui ou K; =
15 (77%) n’est que de 1.9%, nous avons décidé de garder le nombre de clusters K; = 15, vu
qu’il s’agit d’une tres petite différence pour un nombre de clusters qui triple pratiquement.

Le Tableau 70 contient les différents taux de classification correcte sur I’ensemble de test. Le
taux de classification correcte en test sur la vitesse locale (3°™ colonne) représente une
augmentation de 27% par rapport a un tirage aléatoire (les classes ES-AD et HC représentent
chacune 50% de la population totale), ce qui €équivaut a une amélioration relative de 54%.
Ceci représente une amélioration d’environ 3% (4.1% en relatif) par rapport a I’approche
semi-globale (parameétres semi-globaux) et une amélioration de 11.8% (18.1% en relatif) par
rapport a ’approche globale. Ce taux est aussi légerement supérieur a celui obtenu sur la
Téche 3 qui était de 75.9%.

Lorsque nous comparons ces résultats par rapport a I’approche utilisée dans la littérature
(LDA sur les paramétres globaux), nous constatons que pour la vitesse moyenne (V, ,V,,) par
exemple nous avons un taux de 61.1% (1% colonne, Tableau 71). Donc ’approche locale
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apporte une amélioration de 15.9%. Pour la vitesse moyenne (V; ,173,), notre classifieur permet

une 1égere amélioration de 4.1% par rapport a la LDA.

Tableau 70: Taux de classification correcte sur ’ensemble de test (classification bayésienne)

Bayes Bayes Bayes Bayes Bayes
Codage Parameétres V(). ¥, () | (A, (n), A, (n)) Ux(m), ]y, (n))
global semi-globaux
(V%) Ve, Vy)
Classification | 65.2+1.4% 74.1+1.2% 77.0+£2.9% 76.1+£2.1% 75.6+3.1%
Spécificité 72.6£3% 81.9+2% 76.7+4.4% 76.7+3.3% 75.6+4.4%
Sensibilité 57.8+1.8% 66.3£1.1% 77.4+4.2% 75.6+3% 75.6+3%

Tableau 71: Taux de classification correcte en test sur les paramétres globaux obtenus par la LDA

A L] P W] (B
I r P (A0 4y)

Vy Ay ]y [Werner |A| (/;,]_)

etal, [ Garre-Olmo et =7

P, T

2006] al., 2017] '

Classification | 61.1% [63.0% | 64.8% | 35.2% 42.3% 50.0%
Spécificité 63.0% |70.4% | 66.7% | 48.2% 33.3% 51.9%
Sensibilité 59.3% [55.6% | 63.0% | 22.2% 51.9% 48.2%

Dans [Werner et al.,, 2006], la vitesse moyenne a retourné¢ une différence significative
(ANOVA) entre les deux classes sur un exercice qui consistait a écrire un texte de 107
caractéres en hébreu. Mais, elle n’a pas été sélectionnée parmi les meilleurs parametres
(permettant de discriminer les différentes classes) données en entrée a une LDA.

A4.2.2. Texte libre (Tache 2)

Cette section reprend les résultats de la classification bayésienne sur le texte libre (Tache 2).
Les différents taux de classification correcte en test sont présentés dans le Tableau 72. Le
meilleur taux de classification correcte sur 1’ensemble de test obtenu est de 74 % avec K; =
80. Néanmoins, pour K; = 15, ce taux est de 72.6%. On garde donc cette configuration étant
donné que ce nombre de clusters (K; = 15) est pratiquement cinq fois inférieur a 1’autre
(K; = 80), pour une différence de 1.4%.

Ce taux représente une augmentation de 22.6%, soit 45.2% en relatif par rapport a un tirage
aléatoire (les classes ES-AD et HC représentent chacune 50% de la population totale). En
comparaison a [’approche semi-globale dans les mémes conditions, nous avons une
amélioration de 10.6% (17 % en relatif). Ce taux met également en exergue une amélioration
de 10.7% (17.3% en relatif) par rapport a I’approche globale.

Tableau 72: Taux de classification correcte sur ’ensemble de test (classification bayésienne)

Bayes Bayes Bayes Bayes Bayes
(V%) Parametres | (Vx(n), V), (M) | (4,(n), 4, (n)) | Ux(n), ]y ()
semi-globaux
Ve, Vy)
Classification | 61.9+2.2% 62+1.5% 72.6+4% 69.8+5.1% 63.5+£2.2%
Spécificité 73+3.3% 72.2+3% 71.9+£3.4% 71.9£3.4% 73.7+£3.1%
Sensibilité 50.7£1.7% 51.9+0% 73.3£6.4% 67.8+8.1% 53.3+1.8%
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Tableau 73: Taux de classification correcte en test sur les paramétres globaux (LDA)

TE | (@)
— — - — Py
Vy Ay ]y |A| (];:E)
[Werner [Garre-Olmo et P T
etal., al., !
2006] 2017]
Classification | 51.9% |51.9% | 57.4% | 64.8% 38.9% 57.4%
Spécificité 44.4% [48.2% | 51.9% | 81.5% 29.6% 66.7%
Sensibilité 59.3% | 55.6% | 63.0% | 48.2% 48.2% 48.2%

Nous procédons également a une comparaison de ces résultats par rapport a une simple LDA
appliquée sur les paramétres globaux. Le taux de classification obtenu sur la vitesse moyenne
(Vi ,V,) est de 51.9% (1°° colonne du Tableau 73). On constate ainsi une amélioration de
20.7% par rapport a la littérature. Ceci confirme la supériorité de I’approche locale lorsque les
participants ont €crit des textes différents.
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Annexe 5 : Bilan neuropsychologique

O EVALUATION NEUROPSYCHOLOGIQUE

MMSE =

/30

(Rappel =

/3)

Date du MMSE :

Orientation /10

Apprentissage /3

Attention ou calcul /5

Rappel /3

Langage /8

Praxies constructives /1

MOCA (optionnel) : /30

Mime d’action

/10

Abstraits

/8

ETAT PSYCHO-AFFECTIF

0 Dépression : (/15) (/30)
d Anxiété : (/9) (des fois oui ou non)
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BILAN NEUROPSYCHOLOGIQUE

Date du dernier bilan (< 6 mois) de la date de 1’inclusion a I’étude :

Grober et Buschke version de base

Mémoire épisodique

SCORES

Rappel immédiat

/16

Rappel libre 1 :
Rappel total 1 :

Rappel libre 2 :
Rappel total 2 :

Rappel libre 3 :
Rappel total 3 :

Reconnaissance

Sensibilité a I’indigage

Y%

Rappel libre différé :
Rappel total différé :

RLT (RLI+RL2+RL3)

/48

RTT (RT1+RT2+RT3)

/48

PRAXIES

SCORES BRUTS

Horloge /3

Cube Echoué ou réussi (0-1)

Figure de Rey

Copie 33/36
Type II
Temps 5’16

TESTS EXECUTIFS SCORES
BRUTS
BREF /18
TMT A (temps en sec et | sec
Nb d’erreurs) erreurs
TMT B (temps en sec et | sec
Nb d’erreurs) erreurs
EMPAN ENDROIT
EMPAN ENVERS
LANGAGE SCORE
Fluences Type (1 ou 2 min) :
P:
Animaux :

DO-80 (Temps en sec)

GESTES

Symboliques

/5

Mime d’action

/10

Abstraits

/8

ETAT PSYCHO-AFFECTIF

d Dépression : (/15) (/30)

d Anxiété : (/9) (des fois oui ou non)
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Annexe 6 : Protocole d’acquisition voix et marche
Voix

La voix est enregistrée a 1’aide de I’enregistreur numérique (PCM DS50) avec deux
microphones intégrés (Figure 95).

Figure 95: Enregistreur PCM D50

Les taches sont les suivantes :

e Tache 1: lire le texte imposé qui est le méme que celui recopié¢ dans la Tache 1
concernant I’écriture manuscrite. «je vais vous demander de lire a haute voix le texte
qui est devant vous ».

e Tache 2 : Dire un texte libre de minimum 4 phrases. «je vais vous demander de lire a
haute voix un texte libre de 4 phrases minimum, par contre il faudra éviter un texte
que vous auriez mémorisé a priori, comme des extraits d’'un poéme, d’une récitation,
ou d’une chanson... ».

Marche (gait)

La marche est capturée a 1’aide du tapis « GAITRite » (Figure 96). C’est un tapis de longueur
5.24 m et de largeur 0.88 m, avec une surface active de 4.27 m en longueur et de 0.61 m en
largeur. Des capteurs de pression sont embarqués sur une grille dans le tapis, avec 12.7 mm
entre les capteurs. Lorsque le sujet marche sur le tapis, les capteurs se ferment sous la
pression, ce qui permet la collecte d’événements spatiotemporels.

Figure 96: Tapis GAITRite
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Pour I’ensemble des exercices sur la démarche, il faut informer la personne que 1’exercice se
fait dans un seul sens et qu’elle doit complétement quitter le tapis a la fin de chaque exercice.
Les différentes taches sont les suivantes :

e Essai: on demande a la personne de marcher normalement comme elle le fait
d’habitude et on n’enregistre pas ce test. «je vais vous demander de marcher sur le
tapis comme vous marchez habituellement. Une fois arrivé au bout du tapis, sortez
completement du tapis et marchez vers moi normalement ».

e Tache 1: on demande a la personne de marcher normalement comme elle le fait
d’habitude. Demander a la personne de refaire comme dans ’essai mais cette fois-ci
on enregistre.

e Tache 2 : demander a la personne de marcher le plus rapidement possible qu’elle peut
sans courir. « Je vais vous demander de marcher sur le tapis le plus rapidement
possible que vous pouvez et sans courir. Une fois arrivé au bout du tapis, sortez
completement du tapis et marchez vers moi normalement ».

e Tache 3: demander a la personne de marcher normalement tout en décomptant a
partir de 50 a haute voix (on enregistre aussi le chiffre auquel la personne s’arréte). «
Maintenant, je vais vous demander de marcher sur le tapis comme vous marchez
habituellement mais tout en décomptant a partir de 50 a haute voix, c’est-a-dire : 50,
49, 48, etc. Une fois arrivé au bout du tapis, sortez completement du tapis et marchez
vers moi normalement et sans décompter ».

e Tache 4 : demander a la personne de marcher normalement tout en citant a haute voix
un nombre maximum d’animaux qu’elle peut (on enregistre aussi le nombre
d’animaux cités). « Je vais vous demander de marcher sur le tapis comme vous
marcher habituellement mais tout en citant a haute voix un nombre maximum des
noms d’animaux que vous pouvez. Une fois arrivé au bout du tapis, sortez
compleétement du tapis et marchez vers moi normalement et sans parler ».

Annexe 7 : MMSE
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MINI MENTAL STATE EXAMINATION (M.M.S.E)

V= LU TSI C=) I o 1= L R

NiVeau SOCIO-CUITUIEI ..........ouiviiiiiiiiiiiiiiieciiii e eeeeeceeee e .

Etiquette du patient

ORIENTATION

Je vais vous poser quelques questions pour apprécier comment fonctionne votre mémoire. Les unes sont tres

simples, les autres un peu moins. Vous devez répondre du mieux que vous pouvez.

Quelle est la date compléte d’aujourd’NUI 2 ..o

= Si la réponse est incorrecte ou incompléte, posez les questions restées sans réponse, dans l'ordre suivant :

10oul!

10oul!

1. en quelle année sommes-nous ? ! ! 4. Quel jour du mois ? ! !

2. en quelle saison ? ! ! 5. Quel jour de la semaine ? ! !

3. en quel mois ? ! !

= Je vais vous poser maintenant quelques questions sur l'endroit ol nous nous trouvons.

6. Quel est le nom de I’'HOpital ou nous sommes ?

7. Dans quelle ville se trouve-t-il ?

8. Quel est le nom du département dans lequel est située cette ville ?
9. Dans quelle province ou région est situé ce département ?

10. A quel étage sommes-nous ici ?

APPRENTISSAGE

= Je vais vous dire 3 mots ; je voudrais que vous me les répétiez et que vous essayiez de les retenir car je

vous les demanderai tout a I'heure.

11. Cigare [citron [fauteuil
12. fleur ou [clé ou [tulipe
13. porte [ballon [canard

Répéter les 3 mots.

ATTENTION ET CALCUL
= Voulez-vous compter a partir de 100 en retirant 7 a chaque fois ?

14, 93 ! !
15. 86 ! !
16. 79 ! !
17. 72 | !
18. 65 ! !

< Pour tous les sujets, méme pour ceux qui ont obtenu le maximum de points, demander : « voulez-vous

épeler le mot MONDE a l'envers » : ED N O M.

RAPPEL
= Pouvez-vous me dire quels étaient les 3 mots que je vous ai demandé de répéter et de retenir tout a
I'heure ?
19. Cigare [citron [fauteuil
20. fleur ou [clé ou [tulipe
21. porte [ballon [canard
LANGAGE
22. quel est le nom de cet objet? Montrer un crayon.
23. Quel est le nom de cet objet Montrer une montre

24. Ecoutez bien et répétez aprés moi : « PAS DE MAIS, DE SI, NI DE ET »

= Poser une feuille de papier sur le bureau, la montrer au sujet en lui disant : « écoutez bien et faites ce que

je vais vous dire » (consignes a formuler en une seule fois) :
25. prenez cette feuille de papier avec la main droite.

26. Pliez-la en deux.

27. et jetez-la par terre ».

= Tendre au sujet une feuille de papier sur laquelle est écrit en gros caractéres : « FERMEZ LES YEUX » et

dire au sujet :
28. «faites ce qui est écrit ».
= Tendre au sujet une feuille de papier et un stylo en disant :
29. voulez-vous m’écrire une phrase, ce que vous voulez,
mais une phrase entiére. »

PRAXIES CONSTRUCTIVES.

= Tendre au sujet une feuille de papier et lui demander :
30. « Voulez-vous recopier ce dessin ».

SCORE TOTAL (0 a

30) !
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FERMEZ LES YEUX

Recopier le dessin :

N
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