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Introduction générale

Lors d’une consultation dans le cadre de la médecine du sommeil, le praticien entend sou-
vent les plaintes suivantes : < J’ai toujours envie de dormir, j’ai du mal a me concentrer >,
ou bien encore < Je suis tres fatigué, je n’arrive pas a dormir la nuit, et je suis somnolent
toute la journée >. Le sommeil est défini par Lechevalier et al. comme < une suspension
partielle, périodique et immédiatement réversible sous l'effet d’'une stimulation suffisante,
des rapports sensitivomoteurs de I'organisme avec I'environnement > [1]. Le sommeil est
un besoin vital pour tous les étres vivants puisqu’il est essentiel pour le bon fonction-
nement de I'organisme. Il favorise la récupération des capacités physiques et psychiques.
Il est déterminant pour la croissance, le développement et la préservation des capacités
cognitives, la maturation cérébrale, et les défenses immunitaires. Il est indispensable pour
I’ajustement de nombreuses sécrétions hormonales, la régénération cellulaire, le repos du
systeme cardiovasculaire et le maintien de la température interne. La réduction du temps
de sommeil et / ou l'altération de sa qualité, soit causée par une privation de sommeil ou
par la fragmentation du sommeil, induisent une augmentation du risque de survenue du
diabete, de I'obésité, de pathologies cardiovasculaires métaboliques [2] et de cancer [3]. Les
troubles du sommeil causent également une hypersomnolence diurne et une hypovigilance
au volant, responsable d'un accident de la route sur cinq [4].

La prise en charge des troubles du sommeil devient un enjeu majeur de santé publique
tant par leur fréquence que par leurs répercussions sur la qualité de vie (humaines, so-
ciales et économiques). En effet, d’apres une enquéte réalisée, en Décembre 2015, par
I'Institut National du Sommeil et de la Vigilance frangais (INSV) [5], pres d'un tiers
des francais déclarent souffrir d’au moins un trouble du sommeil, dont 16% d’insom-
niaques, 17% souffrant des troubles du rythme du sommeil, 5% touchés par le syndrome
des jambes sans repos et 4% ayant un syndrome d’apnées / hypopnées obstructif du
sommeil. Actuellement, le recours des patients présentant des troubles du sommeil aux
soins médicaux est faible. En effet, seulement 18% des sujets qui dorment mal se traitent.
Hormis les apnéiques bénéficiant d’un traitement respiratoire spécifique, les autres (1/9)
prennent un ou plusieurs médicaments tandis qu’une tres faible minorité (1/10) a recours
a des traitements non-médicamenteux (luminothérapie, sophrologie, relaxation, acupunc-
ture, thérapie cognitivo-comportementale,...) [5]. Ainsi, pour diagnostiquer les troubles
du sommeil d'un patient, les médecins spécialistes du sommeil réalisent un examen poly-
somnographique qui consiste a enregistrer plusieurs signaux physiologiques (voir chapitre
1). L’ensemble de ces données va leur permettre d’identifier les troubles du sommeil et /
ou de la respiration, de poser un diagnostic (voir chapitre 2) et de proposer un traitement
adapté. Cependant, au vu des difficultés pour trouver un consensus sur le choix des indi-
cateurs de la fragmentation du sommeil, il semblait nécessaire d’avoir des outils d’aide au
diagnostic. Pour ces raisons, plusieurs indices ont été proposés durant les deux dernieres
décennies tels que I'Indice de Fragmentation du Sommeil (IFS) [6, 7], 'Indice Pondéré de
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8 INTRODUCTION

Fragmentation du Sommeil (IPFS) [8] et I'Indice de Diversité du Sommeil (IDS)[9, 10].
Néanmoins chacun de ces indices fournissaient une indications sur le niveau de fragmen-
tation du sommeil du patient laissé a la libre interprétation du praticien. Il apparaissait
donc nécessaire de déterminer statistiquement les seuils de fragmentation de chacun de
ces indices a partir desquels le sommeil d'un patient est considéré comme fragmenté. Ceci
a fait 'objet de la premieére une partie de ce travail (voir chapitre 3). Cependant, 1'utili-
sation de ces indices méme munis d’'un seuil a permis de mettre en évidence une grande
variabilité d’un praticien a un autre. Aussi, cette thése a eu pour second objectif de pro-
poser un indice propre a chaque praticien, c¢’est-a-dire, dépendant de son expérience et
de son analyse mais surtout de sa spécialité. Dans ce but, un modele mathématique et a
apprentissage de 'analyse de la fragmentation du sommeil a été construit (voir chapitres
4 et 5) pour chaque praticien. Chaque modele <praticien-dépendant> fournit ainsi une
aide au diagnostic avec un seuil de fragmentation spécifique.



Chapitre 1

Physiologie du Sommeil

1.1 Introduction

Dans ce chapitre nous proposons un état de I’art sur I’évolution de la recherche scientifique
sur le sommeil dans une premiere partie, une présentation de la physiologie du sommeil,
ses différents stades et leurs caractéristiques ainsi que les différents grapho-éléments qui
permettent leurs déterminations. A la fin, nous abordons le codage du sommeil qui donne
lieu a I’hypnogramme a partir duquel plusieurs caractérigtiues du sommeil sont extrétes.

1.2 Généralités

La recherche sur le sommeil s’est faite simultanément sur deux aspects :

Un aspect physiologique initié par le francais Henri Piéron, docteur en psychologie et
en sciences naturelles qui publie ses premiers travaux en 1913 dans un livre intitulé < Le
probléme physiologique du sommeil > [11] et qui concerne 'hypnotoxine connue aujour-
d’hui sous le nom de mélatonine, I’hormone du sommeil.

Un aspect d’exploration de 'activité électrique cérébrale rendant ainsi possible la com-
préhension de 1’état de veille et de sommeil. L’électroencéphalographie fut mise au point
par Richard Caton sur des animaux et utilisée pour la premiere fois chez ’'Homme en
1929 par Hans Berger qui décrivit le rythme alpha correspondant a I'activité électrique
du cerveau dans une situation de veille calme, les yeux fermés [12]. Treize ans plus tard,
Alfred Lee Loomis mit en évidence d’une part le Sommeil Lent Léger (SLL) comportant
deux stades de sommeil : le stade SLL 1 / NREMI celui de ’endormissement et le stade
SLL 2 / NREM2 occupant la moitié du temps de sommeil total et, d’autre part le Sommeil
Lent Profond (SLP / NREM3 ) ou sommeil réparateur puisqu’il permet la restauration
métabolique et la conservation énergétique [3]. Au début des années 1950, Eugene Ase-
rinsky et Nathaniel Kleitman découvrirent la présence de mouvements oculaires rapides
appelés Rapid Eye Movement (REM) [13]. En France, Michel Jouvet donna a ce stade de
sommeil le nom de Sommeil Paradoxal. En effet, en observant le sommeil du chat, il re-
marqua que 'EEG de ce stade s’apparentait a celui de 1’éveil avec comme seule différence
une atonie musculaire [14]. Ce stade est généralement rattaché aux réves mais joue sur-
tout un role essentiel dans le processus de consolidation de la mémoire procédurale et
dans la régulation de la plasticité cérébrale. Ce ne fut qu’en 1968, qu’un manuel de stan-



10 CHAPITRE 1. PHYSIOLOGIE DU SOMMEIL

dardisation du codage du sommeil fut publié sous la direction de Rechtschffen et Kales
[15]. Grace a I'ajout des mesures de Iactivité électrique oculaires (EOG) et musculaires
du menton (EMG), quatre stades de sommeil ont pu étre distingués : le REM ou SP | le
NREMI1, le NREM2 et le NREM3 comprenant deux stades, le 3 et le 4.

Lorsque C. Guilleminault et al. [16], dans les années 80, étudie 'effet des troubles respira-
toires sur le sommeil, cela les conduit a identifier des variations breves sur 'activité EEG
pendant un stade de sommeil et qui surviennent en meéme temps que les troubles de la
respiration. En 1992, I’American Sleep Disorders Association (ASDA) établi des nouvelles
regles de codage pour identifier ces événements qu’on appelle micro-éveils : il s’agit d’éveils
brefs de 3 a 15 secondes dont le sujet n’a pas conscience (voir partie 3.3.1) [17]. En 2007,
I’American Academy of Sleep Medecine (AASM) a mis a jour ces regles et spécifications
techniques concernant le codage du sommeil et de la respiration [18]. Ce nouveau ma-
nuel présente des différences significatives par rapport a celui publié par Rechtschaffen et
Kales. En effet, avec ces nouvelles regles, cinq stades ainsi que les micro-éveils peuvent
étre identifiés : le stade d’éveil W, les trois stades du sommeil lent ou Non Rapid Eye Mo-
vement : NREM1, NREM2 et NREM3 (le stade NREM3 réunit les deux anciens stades 3
et 4 du sommeil lent profond), et le stade REM ou bien encore le sommeil paradoxal (SP).
Ce manuel est régulierement mis a jour [19]. Une fois les signaux enregistrés, les stades de
sommeil sont codés par des spécialistes du sommeil. La variabilité, en termes d’amplitudes
et de fréquences, entre les différentes ondes encéphalographiques se fait par fenétre de 30
secondes. La représentation graphique des variations des stades de sommeil en fonction
du temps conduit a une distribution temporelle appelée hypnogramme a partir duquel
une évaluation visuelle et immédiate de la nuit du patient est possible.

1.3 Le Sommeil Normal

Une nuit de sommeil normal est une succession de quatre a six cycles qui ont une structure
et une périodicité bien définies, comme il a été découvert par Dement et al. en 1955 [20].
Chaque cycle commence par une courte période de sommeil lent : NREM 1 suivi par du
NREM 2 puis du NREM 3, et se termine par un stade REM. La durée moyenne d'un
cycle varie entre 90 et 120 minutes [21]. Le NREM 3 est prédominant en début de nuit
contrairement au NREM 2 et au REM, majoritairement présents en fin de nuit [22]. La
Figure 1.1 montre l'architecture générale d’une nuit de sommeil qu’on peut considérer
comme idéale; chaque cycle se structurant comme décrit précédemment. Swihart et al.
[23] ont démontré que l'analyse de la continuité du sommeil avec un hypnogramme peut
identifier les différences dans la structure du sommeil entre les sujets normaux et les sujets
ayant des troubles respiratoires du sommeil.
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FIGURE 1.1 — Cycles de Sommeil [24]

L’électro-encéphalogramme est un examen qui étudie l'activité électrique du cerveau
par 'intermédiaire d’électrodes mono-polaires disposées sur le scalp. Ces électrodes per-
mettent de recueillir un signal électrophysiologique et effectue la transduction d’un courant
ionique en un courant électrique. Le signal visualisé est une différence de potentiel (DDP)
entre deux électrodes. Dans les années 50, les premiers appareils analogiques permettant
la visualisation du signal font leur apparition. Ces appareils nécessitent des plumes, du
papiers et de I'encre. La DDP sera visualisée par une déviation du signal produisant une
courbe a 'aide d'une plume sur le papier se déroulant a une vitesse constante de 15 mm
/ sec (signal électrique). C’est d’ailleurs lors de la lecture de ces tracés sur chacune de
ces feuilles que le choix des 30 secondes pour un stade de sommeil a été fait car la durée
d’une feuille était égale a 30 secondes. Avec I'apparition de 'informatique, il est mainte-
nant beaucoup plus facile d’enregistrer les tracés EEG, de les stocker et de les traiter a
posteriori de fagon beaucoup plus fine (signal numérique). Les signaux mesurés sont tres
petits, de l'ordre de quelques microvolts a quelques centaines de microvolts. Il va donc
falloir les amplifier et les filtrer. Ceci se fait par I'intermédiaire du boitier d’acquisition
[25] .

A partir de 'EEG, nous pouvons observer les grapho-éléments suivants :

Le rythme alpha («) est 'onde décrite en 1929 par Hans Berger [12] . Sa fréquence varie
de 8 a 13 Hz avec une amplitude de 25uv. On peut 'observer sur les régions occipitales
(en arriere du crane) en particulier lorsque le sujet ferme les yeux. L’alpha disparait a
I'ouverture des yeux ou lorsqu'il est alerté par n’importe quel mécanisme (pensée, cal-
cul...).

Le rythme théta () : est caractérisé par une faible amplitude et une fréquence comprise
entre 4 et 7 Hz. On peut 'observer pendant le sommeil lent léger chez 1’adulte.
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Le rythme delta () a été introduit par Walter en 1936 [26]. I se produit pendant
le sommeil profond et est détecté plus dans les régions frontales avec une fréquence com-
prise entre 0,5 et 2 Hz et une amplitude supérieure & 75 mV (créte a créte).

Le rythme béta () découvert par Jasper et Andrews en 1938 [27], apparait lorsque le
sujet est éveillé yeux ouverts. Il apparait de fagon symétrique sur le cerveau, avec une tres
faible amplitude dans la gamme 5 -20 mV et une fréquence supérieure a 13 Hz.

Pointes Vertex sont des ondes d’amplitude tres élevée (> 200uv) et de faible durée
(< 0,5s). elles sont maximales sur la région centrale et distinctes de I'activité de fond.

Complexe K avec une durée d’au moins une demi-seconde, ces ondes diphasiques se
produisent avec une fréquence de 1 & 3 fois par minute [28] . Ils sont caractérisés par deux
composantes : une premiere composante négative rapide et de grande amplitude et une
deuxieme composante positive de faible amplitude et plus durable que la premiere. Ils
sont d’amplitude maximal sur les dérivations frontales.

Fuseaux du sommeil (spindle) train d’ondes sinusoidales de fréquence comprise entre 11
et 16Hz (le plus souvent de 12-14Hz) et une durée supérieure a 0,5 secondes. ces fuseaux
diminuent en amplitude et en nombre avec 1’age [29] . Leur amplitude est maximale dans
les dérivations centrales (vertex).

Les ondes de dent de scie sont un train d’ondes de fréquence comprise entre 2 et
6 Hz, aux contours aigus ou triangulaires, souvent en dents de scie, d’amplitude maxi-
male dans les régions centrales et ne se produisent que pendant le sommeil paradoxal [18]

1.3.1 Les différents stades du Sommeil

Par la suite nous allons citer et décrire les différents stades du sommeil selon les regles
établies en 2007 par ’American Academy of Sleep Medicine [18] .

Stade d’éveil (w) : une époque (durée de 30 secondes) est codée comme stade d’éveil
si le rythme alpha est présent pendant plus de 50% de 1’époque dans les régions occipi-
tales et quand les yeux sont fermés. L'’EMG a une amplitude variable et plus ample que
dans les stades de sommeil. Au niveau de 'EOG, un mouvement rapide, a une fréquence
allant de 0,5 a 3 Hz qui correspond au clignement des paupieres, peut étre observé. Puis,
quand la somnolence augmente, la fréquence de clignements décélere et un mouvement de
'ceil lent remplace le clignement. Des mouvements oculaires rapides (comme si on balaye
une piece) ou lents (comme ceux observés lors de la lecture) associé a un rythme beta
peuvent étre vu quand les yeux sont ouverts. Cette étape ne fait pas partie du sommeil
chez des sujets normaux, mais son identification est nécessaire si elle est présente pendant
le sommeil (éveil intra-sommeil), car il est un signe des troubles du sommeil.La figure
1.2 montre le stade W ou l'activité a prédomine sur les ondes EEG. Des mouvements
oculaires de grande amplitude sont également visibles sur 'EOG. Enfin, une activité sou-
tenue au niveau de 'EMG du menton (amplitude créte a créte > 4 ©V en moyenne) est
observée.(figure issue du site www.polysomno.com et retravaillée)
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FIGURE 1.2 — Stade W

Stade NREM 1 : correspond a la phase d’endormissement. Il est considéré comme
un stade de transition entre I’éveil et le sommeil. Il dure de 1 a 7 minutes a chaque cycle
et constitue de 2 a 5% du temps du sommeil sur I'ensemble de la nuit d’enregistrement.
Durant ce premier stade, il est facile d’éveiller le dormeur. L’époque analysée est codée
comme un stade 1 si sur plus de 50%, on observe une activité de faible amplitude et
de fréquence mixte dans la gamme 4-7 Hz (ondes 6). Le rythme alpha est atténué, et
se désynchronise pour étre remplacé par du et avant son atténuation, des mouvements
oculaires lents sont observés sur 'EOG, puis, remplacé par un rythme 6. Au début de
la nuit, des pointes vertex peuvent étre observées dans les régions centrales [18] . La
figure 1.3 représente le stade NREM 1. Les ondes 6 prédominent malgré la persistance
d’ondes EEG d’activité a. Remarquons ici la présence des mouvements oculaires lents sur
I'EOG et une activité musculaire maintenue sur 'EMG. (figure issue du cours du Pr Joél
Paquereau au DIU < Le Sommeil et ses pathologies >, Paris)
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FIGURE 1.3 — Stade NREM 1

Stade NREM 2 : Ce stade dure de 10 a 25 minutes dans les premiers cycles et se
prolonge avec la progression de la nuit. Au cours de ce stade, il faut plus de stimulus,
que dans le stade 1, pour réveiller le sujet. Des fréquences mixtes accompagnées par des
complexes K et des fuseaux rapides caractérisent ce stade de sommeil. Le mouvement
des yeux est totalement absent pendant ce stade et TEMG du menton est souvent d’une
amplitude variable, mais inférieure a celles des stades W et NREM1.La figure 1.4 montre
un exemple du stade NREM2 caractérisé par la présence des complexes K et de fuseaux
rapides au sein de 'activité EEG (Tracé d’un patient du Service d’Explorations Fonction-
nelles, de Physiologie Respiratoire et de I'Exercice, Service de Neurophysiologie Clinique
et Centre du Sommeil, Pr X. Drouot, CHU Poitiers).
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FIGURE 1.4 — Stade NREM 2

Stade NREM 3 : Au cours de ce stade, le sommeil s’approfondit avec la présence
du rythme ¢ pendant au moins 20% de ’époque. Les mouvements oculaires sont quasi-
nuls et 'amplitude de 'EMG du menton est nettement plus faible qu’en NREM 2, voire
inexistant comme en REM. La figure 1.5 représente un exemple du stade NREM 3 ou
les ondes lentes § sont visibles sur 'EEG et elles occupent au moins 20% de la période
analysée d’ou l'identification au stade 3 (Tracé d’un patient du Service d’Explorations
Fonctionnelles, de Physiologie Respiratoire et de I'’Exercice, Service de Neurophysiologie
Clinique et Centre du Sommeil, Pr X. Drouot, CHU Poitiers)
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FIGURE 1.5 — Stade NREM 3

Rapid Eye Movement Sommeil Paradoxal (stade REM) : Cest le stade des
réves. Si on réveille le sujet pendant ce stade, il se souvient avec précision de ses réves.
La période analysée est codée comme un stade REM s’il y a une fréquence mixte de
faible amplitude au niveau de 'EEG, un faible tonus musculaire a TEMG du menton
voire une atonie complete et des mouvements oculaire rapides en opposition de phase. La
présence des ondes en dents de scie est une caractéristique de ce stade de sommeil.La figure
1.6 montre un exemple du stade REM qui se caractérise par la présence de mouvements
oculaires rapides (M.O.R) et amples sur I'EOG accompagnée d’un faible tonus musculaire
sur 'TEMG du menton. L’activité EEG est de faible amplitude similaire au stade de veille
et au stade 1. On observe les ondes en dents de scie caractéristique de ce stade (figure
issue du cours du Pr Joél Paquereau au DIU < Le Sommeil et ses pathologies >, Paris)
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FIGURE 1.6 — REM ou Sommeil paradoxal

Le Tableau 1.1 résume les caractéristiques du sommeil.
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TABLE 1.1 — Caractéristiques des différents stades du sommeil

CHAPITRE 1. PHYSIOLOGIE DU SOMMEIL

Stade de sommeil | Grapho-élément | Fréquence (Hz) EOG EMG
Mouvements
oculaires
Eveil (W) calme Rythme « 8-13 rapides Amnle
Eveil (W) actif Rythme > 13 Mouvements P
oculaires
lents
Rythme 313 Mouvements | Variable,
NREM1 Rythme 6 o7 oculaires moins ample
Pointes vertex lents qu’a I’éveil
Rythme 6 4-7 Mouvements Vafiable Tt
NREM2 complexe K oculaires THOMmS Vst/mp ©
fuseaux rapides 11-16 quasi-nuls que et
NREM1
Rythme & > 20% ?kl)seglce to- | Variable avic
NREM3 de I'époque Et 0,5 -2 ale desmou- | une  ampi-
; vements ocu- | tude tres
Amplitude > 75% _ )
laires faibles
Mouvements
‘ Rythme « 313 Ocu'lalres Tres  faible
Sommeil Rythme 6 AT rapides, T
Paradoxal / REM Ondes de dents de i irréguliers, . .
: . laire (atonie)
scie en opposition
de phase




1.3. LE SOMMEIL NORMAL 17

1.3.2 Codage du Sommeil

Il consiste a attribuer a chaque époque de 30 secondes un stade de sommeil parmi les cing
(W, NREM1, NREM2, NREM3 et REM) selon les critéres de I’American Academy of
Sleep Medicine (AASM) décrit précédemment [18] . Ce manuel est considéré comme étant
la référence pour le codage du sommeil. Cependant sur certains stades de sommeil, il peut
y avoir confusion. Lorsque deux stades ou plus coexistent au cours d’une seule époque, le
stade majoritaire en proportion doit étre choisi [18] . Par exemple, si le stadel est présent
avec une proportion de 60% et le stade 2 avec une proportion de 40%, le stade 1 doit
étre affecté a cette époque. D’autres spécialistes le coderaient comme stade 2 si 1’époque
précédente est assignée comme NREM2, ceci dans l'objectif d’assurer une continuité au
sommeil et éviter de rajouter de la fragmentation. Cela est évidemment subjectif et c¢’est
ce qui amene a une variabilité entre lecteurs de tracés [30, 31]. Outre l'identification
des cinq stades de la veille et du sommeil, I'identification des micro-éveils est une tache
indispensable pour I'analyse du sommeil [16] . S’ils sont tres élevés, le nombre de micro-
éveils par heure est un indicateur du degré de fragmentation du sommeil puisqu’il inhibe
la progression vers les stades du sommeil profond. Ainsi, il est un évaluateur de la qualité
du sommeil. Ces éveils peuvent durer entre 3 a 15 secondes, avec au moins 10 secondes de
sommeil stable précédant le changement, et se manifestent par un changement brusque de
la fréquence au niveau de I’EEG. Pendant le sommeil paradoxal, ces changements doivent
étre accompagnés d'une augmentation de 'EMG du menton pendant au moins 1 seconde.
Si 'éveil est supérieur a 15 secondes, I’époque doit étre codée comme un stade d’éveil (W)
[18] . 11 est recommandé de ne pas confondre les micro-éveils avec le passage d’une phase
de sommeil a l'autre. Un sujet normal présente en moyenne jusqu’a 10 micro-éveils par
heure de sommeil [32] .

1.3.3 Hypnogramme

Plusieurs parametres ont été définis et extraits de I’hypnogramme pour caractériser et
évaluer la qualité et I'efficacité d’une nuit de sommeil (Figure 1.7). Quelques caractéristiques
sont citées et définies dans le paragraphe qui suit :
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FIGURE 1.7 — Schéma explicatif des principaux parametres déterminés sur un hypno-
gramme, [33]

Temps Total d’Enregistrement (TTE) ou Temps passé au lit (Time in Bed :TIB
Temps entre I'extinction de la lumiere et son allumage.

Période Totale de Sommeil (PTS) Temps entre le premier endormissement et le
dernier éveil. Autrement dit, c’est la somme du temps total de sommeil (TTS)
et des éveils intra sommeils (TST+ éveils intra-sommeil).

Le Temps Total de Sommeil (TTS) Temps passé a dormir (TTS — Eveils intra-
sommeil).

Délai ou Latence d’endormissement (LE) Temps entre I'extinction de la lumiere et
la survenue du premier stade du sommeil. Généralement, la latence d’endormisse-
ment est inférieure & 30 minutes chez un adulte normal [34] .

Efficacité du sommeil c’est le rapport (exprimé en pourcentage) entre le Temps Total
de Sommeil et le Temps Total d’Enregistrement (TTS/TTE).

Le nombre de changement de stades (Sleep Stage Shift : SSS) est défini comme
le nombre de transitions entre les cinq stades de sommeil.

Eveil Intra-Sommeil (EIS) Un éveil intra-sommeil est un stade codé en éveil qui sur-
vient pendant la PTS. Les EIS sont représentés par les cercles noirs sur la figure
1.7. Et généralement associé a I’hypnogramme, il y a le taux de Micro-éveils qui
est défini par le nombre total de micro-éveils divisé par le temps total de sommeil
(TTS) en heure.

1.3.4 Variabilité dans le codage du sommeil

Le codage du sommeil est connu pour sa subjectivité depuis ses débuts dans les années
soixante. En effet, si le tracé de sommeil d'un sujet est codé par deux spécialistes ou plus,
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ces derniers ne sont pas toujours en accord dans le codage de certains stades malgré la
standardisation des reégles de codage par Reschaffen and Kales [15] puis par I’American
Academy of Sleep Medecine [18, 19]. Plusieurs algorithmes automatiques de codage du
sommeil ont été développés pour remédier a ce probleme. Cependant, en raison de 'exis-
tence de nombreuses époques ambigués et des artefacts qui déforment les grapho-éléments,
le codage automatique reste douteux et une lecture visuelle reste indispensable malgré sa
subjectivité. Ainsi, dans la plupart des laboratoires du sommeil une lecture automatique
est effectuée dans un premier temps pour avoir un apercu de la nuit puis une deuxieme
lecture visuelle est réalisée par un spécialiste. Afin de mesurer cette variabilité entre lec-
teurs de tracés, 'AASM a conduit en 2013 une étude [35] qui sert a comparer le taux
de recouvrement entre un large nombre de lecteurs avec des niveaux d’expériences variés.
L’échantillon comprenait 9 enregistrements polysomnographiques, 1800 époques et plus
de 3 200 000 décisions de codage. Plus de 2 500 lecteurs, la plupart avec 3 ans d’expérience
ou plus, ont participé. L’accord sur le codage du sommeil est de I'ordre de 82,6%. L’accord
le plus important est obtenu dans le codage du stade REM avec 90%, suivi par le NREM
2 et I'Eveil avec successivement 85,2% et 84,1%. L’accord de codage pour le NREM 3 est
de 67,4% et le plus bas a été obtenu pour le NREM1 avec 63%. Cette variabilité dans le
codage des stades de sommeil peut étre expliquée par les difficultés de reconnaissance des
grapho-éléments. Les difficultés de codage se situent au niveau de certaines transitions de
stade : - 'endormissement lors du passage de I’éveil au stade NREM1 : I'identification du
premier stade de sommeil apres 1’éveil il y a toujours une confusion entre ’atténuation du
rythme alpha et Iapparition des ondes mixtes d’amplitude faible (rythme ). - le passage
au NREM2 apres NREM1 - la premiere époque REM apres le NREM2. - La discrimina-
tion entre NREM2 et NREMS3 est particulierement difficile dans la mesure de 'amplitude,
la fréquence et la durée des ondes lentes Cette variabilité de codage visuel a fait 1'objet
de plusieurs études [36, 37].
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1.4 Conclusion

Cela fait maintenant plus d’un siecle que les investigations sur le sommeil ont commencé.
Les recherches se font tant dans le domaine de la physiologie, la biologie, la biologie
moléculaire, I’électrophysiologie.... La compréhension des mécanismes qui régissent le som-
meil ne cesse de nous fasciner et ouvre la porte de domaines d’explorations variées. Les
consultations tant médicales que paramédicales sont en pleine expansion, les applications
permettant a tout un chacun de suivre sa nuit de sommeil, de voir son hypnogramme
sont des outils accessibles a tous (applications smartphone ou montres connectées ...).
Cependant pour I'instant, 'examen de référence permettant de quantifier et de qualifier
le sommeil de maniere fiable est le recueil des tracés neurophysiologiques qui va étre lu
et interprété par des experts selon des recommandations internationales et c’est dans ce
contexte que s’inscrit le chapitre 2 de ce manuscrit.



Chapitre 2

Analyse de la qualité du sommeil

2.1 Evaluation objective : La polysomnographie (PSG)

Pour bien évaluer une nuit de sommeil Rechtschaffen et Kales [15] suggerent d’avoir au
moins ces trois variables neurophysiologiques : 1’électroencéphalogramme (EEG), I’électro-
oculogramme (EOG) et I’électro-myogramme (EMG). Cependant, pour pouvoir détecter
les troubles respiratoires, ces trois signaux ne sont pas suffisants. Ainsi d’autres signaux
physiologiques vont étre enregistrer concomitamment pour permettre le diagnostique des
troubles respiratoires du sommeil. Tous ces signaux neurophysiologiques et ventilatoires
sont récupérés lors de 'examen de référence que I'on appelle la polysomnographie (PSG)
qui s’étend généralement sur une nuit (8 a 12 heures). Cependant pour certaines pa-
thologies telle que 'hypersomnie ou chez les enfants, ’enregistrement peut atteindre, en
continu, 24 heures voire 48 heures. De nombreux systemes d’acquisition sont disponibles
sur le marché pour recevoir ces signaux sous forme analogique et les transférer sous forme
numérique avec une fréquence d’échantillonnage qui dépend notamment de la nature du
signal. Une fois les données recueillies, elles sont transférées vers l'ordinateur ou elles se-
ront stockées. Si I'enregistrement est effectué dans un laboratoire de sommeil, ces données
peuvent etre visualisées en temps réel par un technicien du sommeil ce qui lui permet d’in-
tervenir rapidement en cas de perte de signal (électrodes décollées par exemple). Dans ce
travail de theése, les signaux sont enregistrés par le matériel de la société Medatec®, Bel-
gique(Figure 2.1) et analysés dans le Centre Hospitalier de Toulon la Seyne (CHITS). L’in-
terprétation de I’examen polysomnographique nécessite deux lectures avec deux fenétre
d’analyse différentes ; pour la partie neurophysiologique, le codage se fait sur des fenétres
de 30 secondes (figure 2.2) et pour la partie ventilatoire, des fenétres de deux a cing mi-
nutes sont suffisantes (figure 2.3). Ces deux dernieres sont issues du tracé d'un patient du
Service d’Explorations Fonctionnelles, de Physiologie Respiratoire et de 1’Exercice, Ser-
vice de Neurophysiologie Clinique et Centre du Sommeil, Pr X. Drouot, CHU Poitiers.
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FIGURE 2.1 — Le boitier d’acquisition Medatec (gauche) et la visualisation des signaux
(droite)

TR

FIGURE 2.2 — Visualisation de tous les signaux enregistrés lors de la PSG
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FIGURE 2.3 — Visualisation de tous les signaux enregistrés lors de la PSG, fenétre de 4
minutes pour le codage des événements respiratoires

2.1.1 Les variables ventilatoires

Afin de caractériser les évenements respiratoires ou encore ventilatoires pendant le som-
meil il est nécessaire d’enregistrer simultanément plusieurs parametres respiratoires, ce qui
permet d’identifier les troubles du sommeil liés a la respiration. Pour ce faire il est indis-
pensable d’analyser 'effort inspiratoire, I'activité ventilatoire, et les variables permettant
de visualiser les conséquences de cette derniere sur les échanges gazeux [38] .

Analyse des efforts inspiratoires

Il s’agit de caractériser les forces ou en d’autres termes les pressions responsables des
débits d’air générés. Deux techniques sont essentiellement utiliser pour analyser les efforts
inspiratoires : la pression cesophagienne et la motilité thoraco-abdominale. La pression
cesophagienne : la mesure de cette pression se fait par 'introduction, a travers le nez ou
la bouche, d'une sonde dans I'cesophage. On distingue deux types de sondes :

Sonde a ballonnet : La pression cesophagienne représente la différence de pression
entre la pression du ballonnet et la pression atmosphérique.

Sonde basée sur une jauge de contrainte : la jauge de contrainte est située sur
I'extrémité de la sonde insérée dans 'cesophage du patient. L’effort inspiratoire se traduit
par une variation de pression sur la jauge, ce qui génere une variation de tension. Cette
derniere peut étre transformée en une variation de pression par une simple calibration
de la jauge. Cette méthode constitue la méthode de référence dans la mesure de 'effort
inspiratoire [39] . Les limites de cette technique sont : le caractére invasif, le temps de
mise en place de la sonde dans 'cesophage et, surtout, les éventuels reflux gastriques du
patient qui peuvent modifier la position de la sonde [22] .

La motilité thoraco-abdominale : la variation des efforts inspiratoires se traduit par
une variation de volume de la cage thoracique et abdominale. Celle-ci est mesurée par des
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sangles inductives thoracique et abdominale qui ressemblent a deux ceintures situées au
niveau du thorax et de I'abdomen. Elles sont équipées par une jauge de contrainte et leur
allongement au cours de la respiration se traduit par une variation de résistance électrique.
Cette derniere transformée en une variation de tension reflete la variation de la dimension
du thorax et de I’abdomen. Le caractere non invasif et la facilité d’installation du matériel
le rende plus agréable d’utilisation pour le patient et pour le personnel technique.

Analyse de Pactivité ventilatoire

Il s’agit de caractériser les débits et les volumes d’air mobilisés au cours de 'activité ven-
tilatoire. Les techniques de caractérisation varient selon les conditions d’enregistrement :
enregistrement en ventilation spontanée

Le débit : la mesure par pneumotachographe constitue la technique de référence pour
mesurer le débit nasobuccal. Son principe de fonctionnement repose sur la loi de Poiseuille
[40] ; le débit dans un tube cylindrique, lorsque I’écoulement est laminaire, est proportion-
nel a la différence de pression aux extrémités du tube (pneumotographe dans notre cas)
et inversement proportionnel a la résistance de 1’écoulement dans le tube. Ainsi, le fait de
connaitre la résistance de I’écoulement et d’enregistrer la différence de pression de part et
d’autre du pneumotographe permet de mesurer le débit naso-buccal en fonction du temps.
La totalité des débits passants par les orifices respiratoires doit étre prise en compte par
le capteur c’est la raison pour laquelle le dispositif est fixé sur un masque naso-buccale
[41] . Cette technique a l’avantage de fournir une mesure quantitative des débits d’air.
Cependant, le principal inconvénient réside dans le faite qu’elle impose I'utilisation d’un
masque naso-buccale [38] .

La pression nasale : est mesurée par une canule de pression nasale (Figure 2.4) insérée
dans les narines et liée a un capteur de pression placé dans le boitier d’acquisition. Sa
relation avec le débit n’est pas linéaire. Au sein du capteur de pression il y a une membrane
qui sépare la pression aérienne du circuit de ventilation et la pression atmosphérique. La
variation de la pression aérienne entraine le déplacement de la membrane qui se traduit
par une variation de tension. Cependant, 'utilisation de cette canule pose un probleme
si la respiration est exclusivement buccale. Mais, il a été montré qu’il suffit que 30% du
débit d’air passe par le nez pour que la détermination du débit reste possible. Ainsi,
I'utilisation de la canule nasale est privilégiée car elle est moins contraignante que le
pneumotochographe par rapport auquel il a été validé [41, 42].

Conséquences de ’activité ventilatoire sur les échanges gazeux

L’oxymétrie Transcutanée permet de quantifier la saturation du sang en oxygene
(O2). Par une pince digitale, appelée oxymetre de pouls, et encastrée sur le doigt du
patient, le niveau de saturation du sang en oxygene peut étre déterminé. L’oxymétrie
repose sur le principe que le spectre d’absorption de I’hémoglobine oxydée est différent
de celui de I'hémoglobine réduite dans le rouge et le proche infrarouge. L’'oxymetre émet
donc un faisceau lumineux de différentes longueurs d’onde dans le rouge et I'infrarouge,
et I’absorbance dans le rouge de ’'hémoglobine et dans I'infrarouge de I'oxyhémoglobine
permet de déterminer le pourcentage de chacune et par conséquent la saturation du sang
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en oxygene (Sa02) qui varie entre 95% et 100%. En effet 98% de I'oxygene présent dans
le sang se voit associé a I’hémoglobine.

La mesure du dioxyde de carbone (CO2) : il s’agit d’une mesure transcutanée de la
pression artérielle en CO2 réalisée par un capnometre. Cette mesure se base sur le principe
que le CO2 est susceptible de diffuser a travers la peau. A I'aide d’une électrode chauffante
placée sur le lobe de l'oreille, le chauffage de la peau provoque une hyperhémie locale res-
ponsable de I'augmentation de I’apport en sang artériel. La variation de pH d’une solution
d’électrolytes est proportionnelle au logarithme de la variation de la pression partielle en
CO2. L’¢électrolyte est situé entre une fine membrane intercalaire hydrophile placée au-
dessus de la surface du capteur, et une membrane hydrophobe hautement perméable au
gaz situé au-dessus de la peau. Le pH est déterminé en mesurant la différence de potentiel
entre une électrode miniature en verre et une électrode Ag / AgCl de référence [32] . Par
un simple calibrage, la pression partielle en CO2 est déterminée.

Autre variables

L’enregistrement de différents signaux au cours d’une polysomnographie nécessite d’avoir
une idée sur la stabilité de leurs capteurs. En effet, la stabilité et la perturbation de ces
capteurs dépendent en grande partie du comportement du patient : ses mouvements et sa
position. Ainsi, enregistrer le comportement du patient est indispensable pour interpréter
les autres signaux et identifier les artefacts.

La position du patient : est déterminée par un capteur de position située au niveau du
sternum (Figure 2.4). Il permet de déterminer si le patient se couche sur la position dorsale,
ventrale, latérale gauche ou latérale droite. Puisque le changement de la position peut
induire un micro-éveil, I’enregistrement de position peut permettre de faire la différence
entre un micro-éveil comportemental et un micro-éveil respiratoire, par exemple

Mouvements du patient : grace a un actimetre (Figure 2.4), les mouvements du pa-
tient au cours d’une polysomnographie sont enregistrés. L’actimetre qui a la taille d'une
montre se porte en poignet et stocke les mouvements grace a une cellule piézoélectrique
sensible a I'accélération. Ces mouvements peuvent expliquer la présence de certains ar-
tefacts sur les signaux polysomnographiques ou bien encore peuvent étre a l'origine d'un
éveil bref ou d’un micro-éveil. En plus de ces signaux, I'enregistrement des sons trachéaux
peut aider les cliniciens a identifier certaines troubles respiratoires comme 'apnée du
sommeil. En effet un évenement d’apnée obstructive s’accompagne toujours d’un ronfle-
ment car en cas d’obstruction des voies aériennes, 1’écoulement devient turbulent ce qui
provoque un son a l'inspiration et a 'expiration. Ces sons sont enregistrés a I'aide d’'un
microphone placé a la base du cou en position susternale. La chambre acoustique doit
parfaitement adhérer a 1’épiderme. La figure 2.4 montre I’emplacement des capteurs ven-
tilatoires sur un sujet. Tous les signaux sont recueillis par le méme systeme d’acquisition
(figure issue du manuel d’utilisation du polygraphe Cidelec, Ste Gemme sur Loire)



26 CHAPITRE 2. ANALYSE DE LA QUALITE DU SOMMEIL

Canule nasale

|

Oxymetre

emt recevoir le capieur
actiméire

. e m
Micro
A Position
Actimétre
©
=
)\ ! Sangles

FIGURE 2.4 — Placement des capteurs ventilatoires sur un sujet.

2.1.2 Les variables neurophysiologiques
L’électroencéphalogramme (EEG)

L’électroencéphalogramme est défini comme 'activité électrique recueillie a partir de la
surface du scalp par des électrodes métalliques placées a des endroits bien définis. La loca-
lisation des électrodes se fait selon le systeme 10/20 de Jasper qui est basé sur la relation
entre 'emplacement de 1’électrode et la zone du cortex cérébral. Figure2.5 représente le
systeme 10-20 [43] . Vingt-et-une électrodes sont utilisées dans ce systeme. Leurs positions
sont déterminées par référence a quatre points de repere : le nasion, l'inion, le conduit
auditif gauche (A1) et le conduit auditif droit (A2). Ensuite, on considere les distances
totales d’avant en arriere ou de droite & gauche et on les divise en intervalles de 10% et
20%. On a ainsi la position de 21 électrodes. La standardisation de I'emplacement des
électrodes va permettre 'uniformisation des pratiques cliniques [44] . Ces positions sont
présentées par les lettres suivantes : A = lobe de l'oreille, C = coronal ou vertex, P =
pariétal, F = frontal, Fp = préfrontal, O = occipital, T = temporal
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FIGURE 2.5 — Le systeéme international 10 - 20 de Jasper A) vue de profil B) vue de dessus

L’électro-oculogramme (EOG)

L’¢électro-oculographie est l'enregistrement de la différence de potentiel entre la cornée
et la rétine, lors des mouvements oculaires, qui varie de 0,4 a 1mv [45] . La cornée est
chargée positivement par rapport a la rétine. Par conséquent, ces deux poles, constituent
un champ électrique tel que représenté sur la Figure 2.6.

Chamsde Sclérnbague
L blanc oe Foeil)

RiEing Merl Ootigue

Cristaliin
FIGURE 2.6 — Dipdle électrique cornée-rétine [46]

Si 'eeil bouge, le dipdle cornée-rétine génere un champ électrique autour des yeux,
qui peut étre mesuré en placant une paire d’électrodes sur la peau autour des yeux. La
premiére électrode est placée 1 cm au-dessus du canthus externe droit (site positif) et
lautre 1 cm au-dessous du canthus externe gauche (site négatif). Elles permettent de
mesurer la différence de potentiel entre la cornée et la rétine par rapport a une électrode
de référence placée sur la mastoide (A). La Figure 2.6 montre la position de différentes
¢électrodes.
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EOG oeil droit -\w
EOG oeil gauche -AAJ\/’

FIGURE 2.7 — Disposition des électrodes EOG [46]

L’électromyogramme (EMG)

L’électromyographie est la mesure de 'activité électrique produite par les voies nerveuses
qui controlent la contraction musculaire.

EMG Menton Trois électrodes sont utilisées pour détecter 'activité des muscles du
menton considéré comme un témoin de I’activité musculaire pendant la nuit ; deux électrodes
placées sous la mandibule et une électrode au-dessus de la mandibule (Voir Figure 2.8.).
Le signal EMG obtenu a partir de ce test a une amplitude dans la plage 0,1 - 5mv et une
fréquence qui varie entre 2 Hz et 10 Hz.

F1GURE 2.8 — Emplacement des électrodes pour 'EMG du menton. figure issue du site
du Pr. Jerald H. Simmons http ://www.houstonsleep.net.

EMG Jambes Sil’examen des mouvements de jambes est nécessaire, en cas du syn-
drome des mouvements périodiques de jambes par exemple, les deux électrodes sont
placées sur les muscles tibiaux antérieurs de chaque jambe et reliées par une voie com-
mune.
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FIGURE 2.9 — Emplacement des électrodes pour 'EMG des jambes.

L’électrocardiogramme (ECG)

C’est 'enregistrement de la variation de 'activité électrique du cceur. Les courants sont
engendrés par des cellules cardiaques et propagés dans tout le corps jusqu’a la surface de
la peau par les tissus de I'organisme qui sont conducteurs. Lors d'une polysomnographie,
seulement deux électrodes parasternales , placées sur la poitrine du patient, sont utilisées
pour enregistrer les variations de fréquence et du rythme cardiaque.

2.2 Evaluations subjectives

2.2.1 Les Questionnaires

Plusieurs questionnaires concernant la qualité du sommeil et la qualité de vie du patient
existent. Ces questionnaires sont a compléter par les patients et permettent une évaluation
subjective des habitudes de sommeil du sujet.

Questionnaire de St Mary’s Hospital (Voir Annexe A)

En 1981, Ellis et al [47] ont introduit le Questionnaire du St Mary’s Hospital. Il comprend
14 questions qui servent a estimer la qualité du sommeil, le temps de sommeil total, la
latence d’endormissement,... si le sujet a des difficultés a s’éveiller le matin ou s’il reste
somnolent pendant la journée.

Indice de Qualité de Sommeil de Pittsburgh (IQSP)

Sept ans apres I'utilisation du Questionnaire du St Mary’s Hospital, Buysse et al [48] ont
proposé un nouvel indice pour évaluer la qualité du sommeil sur un intervalle d’un mois et
I'ont appelé I'Indice de Qualité de Sommeil de Pittsburgh (IQSP). Il contient 19 questions
réparties en 7 composantes :

e La qualité subjective du sommeil
e Latence d’endormissement

e La durée du sommeil
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Lefficacité habituelle du sommeil

Troubles du sommeil

Utilisation des médicaments pour le sommeil

Dysfonctionnement diurne

Le score global d’IQSP varie entre 0 et 21 [48] . Un score global supérieur a 5 est le
signe d'un sommeil perturbé chez les sujets insomniaques [49] .

Echelle de Somnolence de Standford (ESS)

D’autres questionnaires choisissent d’utiliser des questions relatives a la somnolence diurne
comme indicateur de la qualité du sommeil. En 1973, Hoddes et al [50] ont proposé
une nouvelle approche pour quantifier les états progressifs de somnolence diurne appelée
Echelle de Somnolence de Standford (ESS) ou le sujet rapporte son degré de somno-
lence a différents moments pendant la journée. Echelle Analogique de Sommeil (EAS) Sur
I'Echelle Analogique de Sommeil (EAS) [51] , le sujet place une marque sur une ligne
horizontale de longueur 10 cm a une position qui peut indiquer comment il se sent a ce
moment par rapport a deux mots tels que < vigilant > ou < somnolent > qui définissent
les extrémités de cette échelle [52] .

Comment jugez-vous votre degré de somnolence en ce moment ?

(Mettez une ligne sur le trait pour vous situer)

Vigilant Somnolent

FIGURE 2.10 — Exemple d’Echelle Analogique de Sommeil (EAS)

L’Echelle de Somnolence d’Epworth (ESE)

Au début des années quatre-vingt-dix, Johns et al. [53] ont fourni un questionnaire appelé
I'Echelle de Somnolence d’Epworth (ESE) qui mesure le niveau de somnolence. Pendant
ce test le sujet doit évaluer de 0 (pas de somnolence) a 3 (grand risque de somnoler) le
risque de somnoler pendant huit situations passives couramment rencontrés dans la vie
quotidienne. Ainsi, le score global varie entre 0 et 24. Pour les 30 sujets qui ont participé a
cette étude, une moyenne d’ESE égale a 5.94+2.2 a été obtenue. Un score d’ESE supérieur
a 16 est une indication d’'une somnolence diurne sévere chez des sujets ayant un SAOS
modéré ou sévere ou bien une narcolepsie ou bien encore une hypersomnie idiopathique.
Ce questionnaire est tres largement utilisé et il en existe méme une version visuelle.
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0 ne somnolerait jamais Score Maximum 24
1 faible chance de s"endormir pathologique = 10

2 chance moyenne de s endormir

3 forte chance de s’ endormir

Situation

nombre

Assis en train de lire

En train de regarder la telévision

Assis inactif dans un endroit public (théatre, réunion).

Passager d'une voiture ou d'un transport en commun roulant sans
depuis une heure

Allongé dans I'aprés-midi lorsque les circonstances le permettent

Assis en train de parler a quelqu'un

Assis au calme apres un repas sans alcool

Dans une auto immobilisée quelques minutes dans un embouteillage
ou a un feu rouge

FIGURE 2.11 — Exemple de I’Echelle de Somnolence d’Epworth [53]

2.2.2 Les agendas du sommeil

31

Il s’agit d’un outil essentiel pour I’évaluation de troubles du sommeil telle que I'insomnie.
L’agenda est complété tous les matins pendant au moins une semaine voire 15 jours avant
le début d’un traitement. Le patient doit indiquer I’heure du coucher, I’heure du lever,
le temps qu’il a passé a dormir, indiquer les éveils intra-sommeil, indiquer les siestes si
il y en a et il peut rajouter des commentaires. Elles ont ’avantage sur les questionnaires
de qualité de sommeil de donner des informations de sommeil jour par jour [54] . La
visualisation par le médecin de ’agenda de sommeil complété va lui permettre de choisir
le traitement adéquat. Le patient continue a compléter I’agenda pendant le traitement et

cela lui permettra de voir si celui-ci est efficace.
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FIGURE 2.12 — agenda de sommeil, source : réseau Morphée; Fleche vers le bas : heure
du coucher, Fleche vers le haut : heure du lever, Partie hachurée : sommeil

2.3 Conclusion

Lors d'une consultation pour troubles du sommeil, il est important d’avoir la version du
patient par 'anamnese et les questionnaires mais il est nécessaire de confronter I’évaluation
subjective du sommeil du patient a une évaluation objective, c’est-a-dire, la polysomno-
graphie. Cet examen de référence permettra d’identifier les troubles du sommeil ou les
troubles respiratoires du sommeil et de corroborer la plainte du patient quant a sa som-
nolence diurne ou sa mauvaise qualité de vie due a un sommeil fragmenté. C’est la raison
pour laquelle la polysomnographie est considérée comme le < gold standard > de ’ana-
lyse du sommeil [55] alors que les méthodes subjectives semblent étre dans 'incapacité de
quantifier le degrés des troubles du sommeil et d’estimer correctement les parametres du
sommeil [55-60]. En effet, il a été établi que les rapports subjectifs ont tendance a suresti-
mer la latence d’endormissement chez les sujets sains, les sujets insomniaques [56] et chez
les patients souffrant d’une hypersomnolence [57] . Les sujets ont également tendance a
sous-estimer le nombre d’éveils intra sommeil (ISA) [56] , le temps de sommeil total (TST)
[59] ainsi que la latence d’endormissement dans le cas de la polyarthrite rhumatoide [60] .
Néanmoins, tous ces outils sont des éléments indispensables qui vont permettre a I’'équipe
médicale de prendre en charge le patient.Le prochain chapitre présente les patients inclus
dans cette étude, leurs caractéristiques cliniques,ainsi que leur prise en charge par I'équipe
médical.



Chapitre 3

La Fragmentation Du Sommeil

3.1 Introduction

La somnolence diurne excessive est le symptome cardinal des troubles du sommeil. Elle
est due a une importante fragmentation du sommeil [61] . Ainsi, I’analyse de la qualité du
sommeil et 'identification des principales causes de sa fragmentation est nécessaire. Plu-
sieurs indices ont été proposés afin de quantifier la fragmentation du sommeil. Ce chapitre
est consacré dans une premiere partie a la description des patients impliqués dans notre
protocole d’enregistrement des données nécessaires a la qualification du sommeil, dans
une deuieme partie a la description des différents indices proposés pour la quantification
de la fragmentation du sommeil et dans une troixieme partie a I’énumération des causes
physiopathologiques et psychiatriques de la fragmentation du sommeil.

3.2 Diagnostic clinique de la Fragmentation du Som-
meil

Cent onze patients ont été sélectionnés pour ces études sur la fragmentation du sommeil
(86 hommes et 25 femmes). Parmi eux cinquante-six sujets ont une suspicion de syndrome
d’apnées / hypopnées obstructif du sommeil (SAHOS) et cinquante-cing sujets sains. Les
caractéristiques cliniques et de sommeil des sujets sains et des patients de notre base de
données sont présentées dans le tableau 3.1.
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TABLE 3.1 — caractéristiques cliniques et de sommeil des sujets sains et des patients

CHAPITRE 3. LA FRAGMENTATION DU SOMMEIL

(N=111)
SAHOS Sujets sains

N 56 55
Homme / Femme 43 /13 43 /12
Age (ans) 53,9 £+ 10,9 26,6 + 6,4
Indice de Masse Corporelle (kg.m?) | 28,8 + 5,0 24,4 + 3,7
TST (minutes) 387,3 £ 97,3 512 4+ 80,4
NREM 1 (Minutes) 147 £205 322 £ 175
NREM 2 (minutes) 234,2 £ 78,5 252,5 + 62
NREM 3 (minutes) 51,1 £ 31,4 103,8 £ 26,8
REM (minutes) 14,5+ 59 122,7 + 31,9
Eveils Iflfra Sommeil (ISA) (nombre 5427 194009
[heure™!)
Nombre de  Changement de
stades(SSS) (nuit 1) 140,1 =+ 66,6 87 + 25,7
Indice _1de Micro-Eveils (MAR) 37.0 £ 192 07 + 4.4
(he@u"e )
Indice (_11Apnees / Hypopnées (IAH) 38.6 + 214 57437
(heure™!)
Indice d’Efficacité du Sommeil (%) | 74,1 £ 11,5 92,9 + 5,3

Les PSG des patients utilisés dans ce travail sont issues d’une étude rétrospective (Pro-
tocole N°CH-2013-02) réalisée au laboratoire de sommeil du Centre Hospitalier de Toulon
la Seyne Sur Mer (CHITS). Les signaux ont été enregistrés par un polysomnographe de
la société Medatec®, Belgique. Chaque enregistrement polysomnographique comprend :
- Une mesure des variables neurophysiologiques
- Une mesure des variables ventilatoires

TABLE 3.2 — Capteurs utilisées pendant I’examen polysomnographique

Capteurs

< 4 > voies EEG

2 voies EOG

1 voie EMG mentonnier

2 voies EMG des jambes droite et gauche
Ventilation Spontanée : Débit par canule nasale
Bandes thoraco-abdominales par pléthysmographie
d’inductance

Intensités sonores (voies ronflement et respiratoires)
Saturation en oxygene

Actimétrie

Pléthysmogramme de pouls

Evaluation

Sommeil

Respiration

Autres

Les stades de sommeil sont codés selon les recommandations de '’AASM [17] et di-
verse variables caractérisant le sommeil (le nombre de changement de stade, Uefficacité
de sommeil, le nombre d’éveils intra-sommeil, le nombre de micro-éveils ...) ont été ex-
traites. A partir des résultats des 111 PSG issus de 'analyse et de I'interprétation des
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praticiens hospitaliers, un compte-rendu uniformisé et anonymé a été réalisé pour chacun
des patients (figure 3.1). Ces 111 compte-rendus ont ensuite été soumis a neufs experts
en médecine du sommeil (trois pneumologues, trois neurophysiologistes et trois experts
techniques) afin qu’ils prennent une décision quant a la fragmentation du sommeil. C’est
a partir de leur diagnostic de fragmentation que nous allons construire nos modeles de
diagnostic et les évaluer ensuite.
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Protocole CH-2013-02 / IDS 1
001
Interprétation clinique :  NF[] AF[] F[] NV[]
CRITERES CLINIQUES
Age (ans) : 56
Sexe : M
Score d'Epworth :

IMC : 25,6

Pathologie :

EVA (cm) :
EVALUATIONS RESPIRATOIRES

IAH (Indice d’ Apnées Hypopnées) : 20,6

EVALUATIONS SOMMEIL
Parametres Valeur Unité
Latence d’Endormissement 12 minutes
Temps passé au lit (Time in Bed) 448 minutes
Temps de Sommeil Total 373 minutes
Efficacité du sommeil 83,2 %
Eveil 75 minutes
Nombre d’Eveils Intra Sommeil 15
Durée Eveils Intra Sommeil 60 minutes
Nombre changement de stades 75
Indice de micro-éveils 27,8 Nb/h
Mouvements périodiques de jambes 50,4 Nb/h
urée Minutes % TST
Stades de sommeil
N1 42 11,26
N2 173 46,38
N3 58 15,55
SP 100 26,81
HYPNOGRAMMES
R
4
! r %
1 HYPNO
M
A
I‘I..J:'DU 04:00 02:00
2217 00:00 01:00 02:00 03:00 04:00 05:00

Page 1 sur 56

F1GURE 3.1 — Compte-rendu présenté au 9 experts : Exemple du patient 1
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Ainsi, afin de comprendre comment s’est déroulé le diagnostic de fragmentation du
sommeil, un questionnaire a été adressé a ces neuf experts en leur demandant de répondre
aux questions suivantes (Voir Figure 3.2 ).

QUESTIONNAIRES SUR LES CRITERES DE DIAGNOSTIC DELA
FRAGMENTATION DU SOMMEIL

Spécialité du médecin : Neurophysiologiste [_] Pneumologue []

Q1 : Quels sont les TROIS critéres de la polysomnographie qui vous paraissent essentielles
poly graphie ¢ P
pour réaliser votre diagnostic de fragmentation du sommeil ?

. Age (ans)

[ N3 ®&TST)
. IMC

J. SP(%TST)

=

Eveil (min)
. Time In Bed (min)

-

A
B
C. Latence d’Endormissement (min)
D

Nombre d’Eveils Intra Sommeil
E

. Temps de Sommeil Total {min)
. Durée des Eveils Intra Sommeil (min)

™

Efficacité du sommeil (%)

Nombre changement de stades
G. N1 (%TST)

e =z =

Indice de micro-éveils (nb/hTST)
H. N2 (9TST)
Q2 : Concernant ces trois critéres, pouvez-vous les hiérarchiser par ordre d’importance ?
1.

2.
3.

Q3 : Concernant ces trois critéres, pouvez-vous nous fournir les valeurs seuils a partir
desquels vous considérez que le sommeil est fragmenté ?

1.
3.

Q4 : Concernant ces trois critéres, pouvez-vous nous fournir 1'importance (en %) que vous
leur accordez lorsque vous effectuez votre diagnostique ? Par exemple 50% - 25% - 25 %

1.
2.
3.

FI1GURE 3.2 — Compte-rendu présenté au 9 experts : Exemple du patient 1

e Quelles sont les trois principales caractéristiques du sommeil permettant de diag-
nostiquer un sommeil fragmenté ?

e Quelles sont les valeurs seuils pour chacun d’eux?

e Quelles sont leurs poids dans le diagnostic ?
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Il semble y avoir un consensus concernant ces trois caractéristiques du sommeil :
e Le taux de micro-éveils (MAR : Micro Arousal Rate)

e Le nombre de changement de stades (SSS : Sleep Stage Shift) pendant 1'enregistre-
ment.

e Le nombre d’éveils intra-sommeil (ISA : Intra-Sleep Awakenings) par heure de som-
meil total (hTST)

En ce qui concerne les valeurs-seuils et les valeurs poids de ces caractéristiques de sommeil,
a partir desquels le sommeil peut étre considéré comme fragmenté nous observons quelques
différences selon la spécialité de chaque clinicien (pneumologue, neuro et expert technique)
(voir Tableau 3.1 et Tableau 3.2). Ainsi, le diagnostic du clinicien peut étre modélisé selon
ces trois caractéristiques de sommeil (MAR, SSS, ISA) chacun ayant ses propres valeurs
seuils et poids.

3.3 Les différents indices

3.3.1 L’indice de Micro-éveils ou Micro-Arousal Rate (MAR)

Introduit par Guilleminault et al. [16] en 1988, les micro-éveils ont été définis en 1992 par
I’American Sleep Disorders Association (ASDA) [17] comme le < gold standard » pour
I’analyse de la fragmentation du sommeil. Un micro éveil est défini comme < un brusque
changement de la fréquence EEG, incluant des fréquences alpha, théta et / ou supérieures a
16 Hz (mais pas de fuseaux) ». Ce changement dure entre 3 secondes et 15 secondes avec au
moins 10 secondes de sommeil stable avant. Un micro-éveil caractérise la microarchitecture
du sommeil. En effet un micro éveil ne peut pas étre visualisé sur un hypnogramme
puisqu’il se déroule au sein d’un stade du sommeil et s’il persiste plus que 15 secondes
(50% de la longueur d’un stade du sommeil), il va étre codé comme un éveil [18] . Le
nombre de micro-éveil par nuit est précisé dans le rapport accompagnant la PSG. Ensuite,
I'indice de micro-éveil correspond au rapport entre le nombre total de micro-éveils et le
temps total de sommeil (TTS) en heure [62] .

nombre total de mico — éveils
MAR = 3.1
TST(h) (3.1)

3.3.2 L’Indice de Fragmentation du Sommeil (IFS)

L’TFS a été introduit, pour la premiere fois en 2000, par Morrell et al. [6] comme le rapport
entre la somme du nombre total d’éveils intra sommeil (ou intra sleep awakenings (ISA))
et le nombre de transitions &8 NREM 1 (a partir de NREM 2 ou NREM 3 ou REM vers
NREM1) et le temps de sommeil total en heures.

transitions a NREM 1+ ISA
IFS = 3.2
TST(h) (3:2)
Dans leur étude, Morrell et al. [6] ont démontré que la fragmentation du sommeil
était associée a une élévation de la pression artérielle. Ils ont fondé leur analyse sur mille

vingt-et-un participants (dge : 42 + 8 ans, sexe : 590 hommes) ayant des troubles du
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sommeil d’origine respiratoires. L’IFS est ensuite comparé avec 'indice de micro-éveils
(MAR) qui est considéré comme le <gold standard> de I’analyse de la fragmentation
du sommeil. Cette comparaison conduit & une corrélation significative (r = 0,56; p =
0,005). Une comparaison entre les IFS de deux nuits pour le méme patient n’a indiqué
aucune différence significative entre les deux, et a montré une forte corrélation (r = 0,71;
p < 0,01). Puis, Haba-Rubio et al. (2004) [7] réutilisent I'IFS en généralisant le calcul
pour inclure n’importe quel changement de stade de sommeil. Sur une population de 451
patients souffrant de différents troubles du sommeil, une ou plusieurs PSG sont réalisées.
A partir des 598 polysomnographies enregistrées, I'indice de fragmentation du sommeil
modifié a été calculé :

nombre de changement de stade (SSS)+ ISA

IFS = TST(h)

(3.3)

Comparé a I'indice de micro-éveils (MAR), une corrélation significative de (r = 0,52; p <
0,001) a été obtenue. L’IFS semble étre un bon outil d’aide au diagnostic de la fragmen-
tation du sommeil.

Exemple de Calcul de I'TFS d’un patient de notre étude :

SSS = 157 changements de stade par nuit de sommeil

ISA = 35 éveils par nuit de sommeil

TST = 563 min

1
ﬁIFS:% — [FS = 20,64

3.3.3 Seuil de Fragmentation du Sommeil pour I'IFS

En utilisant les courbes ROC (Receiver Operating Characteristic) [63, 64] et a partir de
notre base de données de 111 PSG, la valeur seuil est donnée par la valeur maximale
de l'indice de Youden (Voir Annexe B). La performance de notre variable diagnostique a
été évaluée en calculant l'aire sous la courbe ROC (AUROC) [65] . En tracant la courbe
ROC pour chaque expert de sommeil, le seuil de fragmentation du sommeil de I'IF'S est
déterminé. Les valeurs seuils pour chaque praticien hospitalier ainsi que sa performance
sont présentées dans le Tableau 3.5 :

TABLE 3.3 — Capteurs utilisées pendant I’examen polysomnographique

Seuil Tirs (Tirs)

Pneumologues 16,41 14,48 16,64 84 & 0.96

AUROC 93,27% | 92,19% | 85,36%

Neurophysiologiste 16,95 15,42 13,63

AUROC 84.58% | 97,52% | 95,12% 15,33 £ 1,34
Expert techniques 13,56 12,00 14,19

AUROC 89,63% | 92,44% | 94,82% 13,25 % 0,92

14,81 + 0,56
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3.3.4 L’Indice Pondéré de Fragmentation du Sommeil (IPFS)

En 2009, V. Swarnkar et al. [8] ont proposé une nouvelle mesure pour la fragmentation
du sommeil et appellent I'indice pondéré de fragmentation du sommeil (IPFS). Cette
méthode met 1'accent sur les transitions entre les différents stades de sommeil et attribue
une pondération a chaque stade en se basant sur le principe que chaque état de sommeil
contribue d’une fagon différente & la qualité du sommeil [66] . 29 PSG ont été analysés
dans cette étude; 9 issues de sujets atteints du syndrome des mouvements périodiques des
jambes (SMPJ), 15 de sujets atteint du syndrome d’apnées obstructif du sommeil (SAOS)
(Indice d’Apnées Hypopnées > 5) et 5 de patients non-SAOS (IAH<5). Un certain nombre
E; a été affecté a chaque époque k pour représenter sa contribution relative a la qualité
du sommeil. Le tableau suivant représente la variation de Ei en fonction des stades de
sommeil.

TABLE 3.4 — Variation de E; en fonction des stades de sommeil

Stades de sommeil | W | NREM 1 | NREM 2 | NREM 3 | NREM 4 | REM
E; 0 3 4 5) 7 3

La pondération de transition entre deux stades de sommeil est défini par :

Ensuite, le taux de transitions pondérés du sommeil (R) est calculé comme suit :

N—-1

Seules les pondérations de transition positives sont considérées, parce qu’elles sont
associées a des transitions de sommeil indésirables.
Enfin, I'IPFS est calculé selon la formule suivante :

R
IPFS =+ (3.6)

Ou M est la valeur médiane des pondérations attribuées a chaque époque de ’'Hypno-
gramme. Pour vérifier la validité de leur outil, un test statistique a mis en évidence une
corrélation significative avec :

e l'indice de micro-éveils (MAR) (r = 0,72; p < 0,0001),
e le temps de sommeil total (TST) (r =-0,59; p < 0,001),
e ct I'indice d’efficacité du sommeil (IES) (r = - 0,72; p < 0,0001).

Swarnkar et al. [8] utilise un indice fondé sur un codage du sommeil sur 6 stades alors
que P’AASM [19] recommande depuis 2014 un codage sur 5 stades. Nous ne pouvons hélas
pas comparer nos résultats avec les siens, ni méme calculer un seuil pour cet indice.
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3.3.5 Indice de diversité de Sommeil (IDS)

Récemment, en 2012, R. Naeck et al. [9, 10] ont utilisé 111 PSG en ventilation spontanée
pour créer un indice de fragmentation du sommeil appelé I'Indice de Diversité du Sommeil
(IDS) (voir section 3.2). A partir de la polysomnographie :

1) L’hypnogramme est échantillonné toutes les 15 époques soit 7 minutes et 30 secondes
(1 époque = 30 s)

2) L’entropie de Shannon est calculée pour chaque échantillon en utilisant la formule
définie par Claude Elwood Shannon [67] :

H=-Y "log,(™) (3.7)

Avec n; le nombre d’occurrences de stade de sommeil 1 dans ’échantillon de taille n
et S est le nombre maximal de stades de sommeil. Dans ce cas, i = 1, 2, 3, 4, 5 = W,
NREM1, NREM2, NREM3, REM et ainsi, S = 5.
Pendant 'enregistrement, I’entropie varie entre deux extrema. Une valeur minimale (zéro)
correspondant a une absence de changement entre les stades de sommeil et une valeur
maximale (Shyy,,) correspondant a 1’équiprobabilité d’apparition des cing stades de som-
meil (Voir Figure 3.3). Pour un échantillon de 15 époques un calcul impliquant toutes les
combinaisons possibles a révélé que ShMax est égal a 2,3219.
Une interpolation linéaire permet de tracer le graphique représentant I’évolution de 1’en-
tropie pendant la nuit. La figure 3.3 représente ’hypnogramme issue de la PSG en haut et
le graphique de I’entropie de Shannon en bas. Enfin, 'IDS est définie comme étant égale
a la proportion du temps passée a une entropie Sh > Shj,,/2 ou bien encore .

Shiraz SH.-
H= ZPSJ@M”/Q 7 % 100 (3.8)
Zj:l SH;

Avec N le nombre total d’échantillons.

Une forte corrélation (r = 0,718 ; p < 0,01) avec I'IFS, et une forte anti-corrélation avec
I'TES (r = - 0,798; p < 0,01) ont été obtenues. La figure 3.3montre 'Hypnogramme (en
haut) et Ientropie de Shannon (en bas) d’'un patient avec SAHOS. La ligne pointillée
correspond & Shyq,/2 qui permet le calcul de I'indice de diversité de sommeil. Les points
noirs sont les valeurs d’entropie supérieures a Shyq,./2 . IDS = 35% et IES = 79%.
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FIGURE 3.3 — Hypnogramme (en haut) et entropie de Shannon (en bas) d’un patient avec
SAHOS.

a) L’entropie est élevée, 0 < Sh < Shpsas, correspondant a la présence de plusieurs
stades de sommeil sur une durée de 15 époques.

b) L’entropie est nulle car il y a pas de changement de stades pendant 15 époques
consécutives.

¢) Une entropie nulle correspondant a un stade d’éveil est décalée a une entropie maxi-
male Sh = Shy,, afin de différencier ’éveil du sommeil.

3.3.6 Seuil de Fragmentation du Sommeil pour I'IDS

Toujours en utilisant les courbes (ROC) [63, 64]et a partir de notre base de données de 111
PSG, la valeur seuil est donnée par la valeur maximale de 'indice de Youden. En tracant
la courbe ROC pour chaque expert du sommeil, le seuil de fragmentation du sommeil de
I'IDS est déterminé.

TABLE 3.5 — Seuil de Fragmentation du sommeil pour I'IDS avec p < 0,01

Seuil Tips(%) (Tips) (%)
s | e L o
i%uégpSYSlologlste 72‘;??% 8%22‘% 83%?‘;) 23,71 £ 2,07
i%pgg éechnlques 822756% Sﬁf% 812?52(7% 18,91 + 1,71

20,05 % 2,58
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3.3.7 Conclusion

A notre connaissance, le seuil de fragmentation du sommeil n’avait jusqu’a présent pas
été calculé. Ceci est probablement du au fait que pour réaliser un tel calcul, impliquant
les courbes ROC, une base de données comportant des sujets sains est nécessaire. Ainsi, a
partir de nos 111 PSG et en utilisant les courbes ROC, nous avons déterminé la valeur seuil
de fragmentation du sommeil pour chacun des neuf experts pour I'indice de fragmentation
du sommeil (IFS) et l'indice de diversité du sommeil (IDS). Puis, nous avons déduit
la valeur moyenne du seuil de fragmentation du sommeil pour I'IFS (4,81 + 1,56 ) et
I'IDS (20,95 £+ 2,85 )et la valeur moyenne du seuil de fragmentation du sommeil pour
chaque groupe de praticiens hospitaliers pour I'IFS (p=15,84 £+ 0,96,n=15,33 £+ 1.34
4=13,25 + 0,92) et pour I'IDS ( p=20,23 + 0,47, n=23,71 + 2,07,t=18,91 4+ 1,78) avec
pi0,01. Tant pour I'IFS que pour I'IDS et pour chaque groupe, nous remarquons quelques
différences entre les valeurs moyennes du seuil de fragmentation du sommeil aussi bien
que pour les écarts-types correspondants. Nous observons aussi que ’écart-type le plus
grand concerne les neurophysiologistes (p=15,33 + 1,34 pour I'IFS et pour n=23,71 +
2,07 pour I'IDS). D’une part, ces différences sont dues a la variabilité entre les lecteurs
de PSG mise en évidence dans diverses études de codage du sommeil et des micro-éveils
[30, 31] qui dépend fortement de la spécialité de l'expert du sommeil (pneumologues,
neurophysiologistes, experts techniques). D’autre part, elles peuvent étre expliquées par
le fait que le calcul de I'TF'S ainsi que I'IDS est basé sur la macro-architecture du sommeil
(le nombre de changement de stades, le nombre d’éveils intra-sommeil) tandis que les
neurophysiologistes se concentrent essentiellement sur la micro-architecture du sommeil
(le taux de micro-éveils) mis en évidence par Naeck et al. [68] . Ainsi, chaque valeur
moyenne de seuil de fragmentation du sommeil caractérise chaque expert de sommeil
selon sa spécialité et donc ces deux indices de fragmentation du sommeil (IFS) et (IDS)
avec leurs seuils de fragmentation du sommeil peuvent étre utilisés pour décider si le
sommeil du patient est fragmenté ou non et fournir une aide au diagnostic au praticien
hospitalier.

3.4 Les causes de la fragmentation du Sommeil

La fragmentation du sommeil est généralement observée chez des sujets souffrant de
pathologies du sommeil. Ces troubles du sommeil peuvent avoir des origines diverses.
Ils sont classés parmi les troubles comportementaux et peuvent étre le symptome d’un
déséquilibre, per¢u ou non par la personne atteinte [69] . Selon la derniére version de la
classification internationale des troubles du sommeil de 2014 (ICSD-3) [70] , les troubles
du sommeil se répartissent en sept groupes :

e Les insomnies;

Les troubles du sommeil liés a la respiration ;

e [’hypersomnolence d’origine centrale;

Troubles du rythme circadien veille-sommeil ;
e Parasomnies;

e Mouvements anormaux liés au sommeil ;
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e Autres troubles de sommeil ;

L’insomnie

L’insomnie est le trouble de sommeil le plus fréquent. En effet, d’apres I’Enquéte Ba-
rometre Santé 2010 de I'Institut National de Prévention et d’Education pour la Santé
(INPES) : 15,8% des 15-85 ans présentent une insomnie chronique, avec une fréquence
plus élevée chez les femmes (19,3%) que chez les hommes (11,9%) (p < 0,001) [71] .
L’insomnie est définie le plus souvent par les criteres établis par ’American Academy of
Sleep Medecine (AASM) dans la Classification Internationale des Troubles du Sommeil
(ICSD-3) [70] . L’insomnie est la sensation d’une quantité ou d'une qualité de sommeil
insuffisante, qui persiste sur une période supérieure a 1 mois et comprend une difficulté
a I’endormissement, des réveils nocturnes, ou un réveil précoce malgré 'existence d’un
environnement de sommeil favorable. Ces perturbations nocturnes sont combinées et ac-
compagnées de perturbations diurnes telles que la fatigue, des troubles de mémoire et de
concentration. .. Il y a 4 catégories d’insomnies :

Les insomnies chroniques insomnie qui dure depuis plus de 3 mois avec la présence
des symptomes diurnes et nocturnes au moins 3 fois par semaine.

Insomnie de court terme ou aigué difficulté d’endormissement et de maintien du som-
meil avec une durée des symptomes inférieure a 3 mois.

Autres types d’insomnie diagnostic transitoire car le patient n’a pas tous les criteres
de I'insomnie chronique ou de court terme.

symptomes isolés et variantes normales le temps passé au lit excessif et les courts
dormeurs. Ces patients ne se plaignent pas de symptomes diurnes et nocturnes.

La physiopathologie de I'insomnie n’est pas entierement comprise. Son apparition et

son développement est le résultat d’interaction entre des facteurs psychologiques et biolo-
giques [72] . L’insomnie aigué dépendrait de l'interaction entre des facteurs prédisposant
(vulnérabilité biologique, traits de personnalité) et des facteurs précipitant (événements
de vie stressants). Elle est transitoire si les symptomes disparaissent avec le facteur qui
I’a déclenchée, épisodique si elle évolue avec les évenements stressants de la vie et peut
se chroniciser chez des sujets vulnérables a causes de quelques facteurs d’entretien (ca-
tastrophisme, ruminations excessives, croyances erronées sur le sommeil). Il en résulte
de mauvaises habitudes de sommeil qui ont pour objectif principal la restauration d'un
sommeil de qualité mais de maniere général, on aboutit au résultat inverse [72] .
La sévérité de I'insomnie varie selon sa fréquence et 'ampleur de son retentissement diurne
[73]. L’insomnie légere se caractérise par une fréquence d’au plus une nuit par semaine
avec un faible retentissement diurne. Elle est modérée si elle se répete 2 ou 3 nuits par
semaine avec un retentissement diurne telle que fatigue, irritabilité, état maussade, ou
une sensation de tension. Elle est considérée comme sévere lorsqu’elle est présente quatre
nuits ou plus par semaine avec les retentissements diurnes précédemment cités, mais aussi
des troubles de la concentration, une hypersensibilité et des performances psychomotrices
altérées [74] .
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Les troubles du sommeil d’origine respiratoire

Ils se répartissent en cing groupes principaux :

- Le syndrome d’apnées / hypopnées obstructif du sommeil

- Les syndromes d’apnées centrales du sommeil

- Le syndrome d’hypoventilation pendant le sommeil

- L’hypoxémie pendant le sommeil

- Les symptomes isolés et variantes de la norme : ronflement et cathatrénie

Le syndrome d’apnées / hypopnées obstructif du sommeil (SAHOS) Le syn-
drome d’apnées / hypopnées obstructif du sommeil est une pathologie relativement fréquente.
En effet, d’apres une enquéte réalisée, en Décembre 2015, par I'Institut National du Som-
meil et de la Vigilance de France (INSV) [5] , environ 4% de la population frangaise en est
atteinte. D’apres les criteres établis par TAASM [18] , le SAHOS est caractérisé par I’obs-
truction totale ou partielle des voies aériennes supérieures. En cas d’obstruction totale des
voies aériennes, le flux respiratoire est nul. Si la durée de I'obstruction excede 10 secondes
alors il s’agit d’une apnée obstructive du sommeil. Une hypopnée est définie par une dimi-
nution du flux > 30% pendant au moins 10 secondes, par rapport au signal de référence,
accompagnée d'une désaturation en oxygene > 3% et / ou d’un micro-éveil [18] . Cette
obstruction, totale ou partielle, peut étre expliquée par le fait qu’a I’éveil, les muscles des
voies aériennes supérieures ont une tonicité qui maintient un calibre, entre le pharynx et la
langue, suffisant pour faire entrer I’air dans les poumons (Figure 3.4(a)). Lors du sommeil,
cette tonicité diminue et les muscles de la langue se relachent et entrainent une réduction
du calibre oro-pharyngé, d’ou 'apparition d’obstructions partielles ou totales, des voies
aériennes supérieures accompagnée d’une augmentation significative de la résistance a
I'écoulement de I'air (Figure 3.4 (b) et (c) issue du site blog.pillowknights.com).

—  Apnée du sommeil
obstructive

Ronflement

Za

= Respiration normal
durant Lle sommell

g e =

Langue Luette Palais

Blocage total
des voles respiratoires

Blocage partiel
des voles resplratoires

(a) (b) (<)

FIGURE 3.4 — Origine des apnées obstructives du sommeil

L’absence ou la diminution du flux aérien est associé a des mouvements thoraco-
abdominaux non nuls et en opposition de phase prouvant la lutte du patient pour re-
prendre sa respiration. Ce relachement excessif des muscles respiratoires concerne surtout
les personnes agées, dont les muscles sont moins toniques. Les personnes obeses sont
également plus sujettes a 'apnée du sommeil, car I'exces de graisse au niveau du cou
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diminue le calibre des voies respiratoires. Les criteres diagnostiques du SAHOS sont les
suivants chez l'adulte : [70, 75, 76]

e Il est nécessaire d’avoir au moins la présence d’'un de ces symptomes (somnolence,
fatigue, insomnie, sommeil non-récupérateur, ronflement, troubles respiratoires noc-
turnes subjectifs, nycturie, difficulté de concentration) et / ou un trouble médicale
ou psychiatrique (ie, ’hypertension, les maladies coronariennes, fibrillation auricu-
laire, 'insuffisance cardiaque congestive, accident vasculaire cérébral, le diabete, le
dysfonctionnement cognitif, ou de '’humeur trouble) associé au résultat de la PSG
qui dénombre les apnées et les hypopnées obstructives et les présente sous forme de
I’ Indice d’apnées / hypopnées (IAH) avec un IAH > 5 / heure (syndrome léger).

e Lorsqu’on est en présence d'un IAH > 15 / h (syndrome modéré) ou IAH > 30 /
h (syndrome sévere), les symptomes cliniques ou les troubles associés ne sont pas
nécessaire pour poser le diagnostic.Les criteres diagnostiques du SAHOS sont les
suivants chez l'enfant [70] :

e La présence d’au moins un des éléments suivants :

— Ronflement,

— Une respiration laborieuse, paradoxale ou obstruée, pendant le sommeil de
I’enfant,

— Somnolence, hyperactivité, troubles du comportement ou d’apprentissage.

— Et une ou plusieurs apnées obstructives ou mixtes, ou hypopnées, par heure de
sommeil lors de la PSG.

e Ou un épisode d’hypoventilation obstructive, défini comme au moins 25% du temps
de sommeil total avec hypercapnie (PaCO2 > 50 mm Hg) en association avec un ou
plusieurs des éléments suivants : Ronflement, aplatissement de la courbe de pression
inspiratoire nasale, mouvement thoraco-abdominal paradoxal.

Le syndrome d’apnée centrale du sommeil

Ces apnées sont plus rares et caractérisées par un arrét de la commande centrale de la
respiration. En d’autres termes, le cerveau cesse d’envoyer 1’'ordre de respirer aux muscles
respiratoires. Le flux nasal est donc nul et les signaux thoraco-abdominaux sont, soit
abolis, soit en phase.
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3.5 Conclusion

Si la fragmentation du sommeil a plusieurs origines, elle est généralement associée a des
pathologies du sommeil (insomnie, apnées / hypopnées, etc...). Ainsi, pour analyser la qua-
lité du sommeil d’un patient, il est essentiel d’élaborer des outils permettant de déterminer
si le sommeil est fragmenté ou non. Depuis plusieurs décennies, différents indices ont été
proposés dans ce but : 'Indice de Fragmentation du Sommeil (IFS) [6, 7], 'Indice Pondéré
de Fragmentation du Sommeil (IPFS) [8] et I'Indice de Diversité du Sommeil [9, 10]. Ces
indices ne constituent pas des < gold standard » d’autant plus que le niveau de fragmen-
tation du sommeil était jusqu’a présent laissé a la seule appréciation du praticien. C’est la
raison pour laquelle il paraissait nécessaire de déterminer statistiquement le seuil a partir
duquel le sommeil peut étre considéré comme fragmenté et qui a été I’'objet des recherches
présentées dans ce troisieme chapitre et dans le chapitre qui suit.
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Chapitre 4

Modélisation Mathématique

4.1 Introduction

Ce chapitre est un travail publié dans Biomedical signal Processing & Control [77]. La
PSG qui décrit la micro et la macro-architecture du sommeil a permis de définir plu-
sieurs indicateurs appelés caractéristiques du sommeil qui sont utilisées pour évaluer la
qualité du sommeil et ainsi, pour quantifier la fragmentation du sommeil. A partir de
ces caractéristiques et des valeurs de seuils correspondantes, les cliniciens décident si le
sommeil d'un sujet est fragmenté ou non (voir section 3.2). Dans leurs travaux, Lus-
ted et Ledley [78, 79] ont proposé plusieurs modeles impliquant la logique symbolique,
les probabilités et la théorie de valeur comme bases mathématiques pour 'analyse lo-
gique et la conception d’outils d’aide au diagnostic. Au début des années quatre-vingt,
Lezotte et Scheinok [80] ont discuté du < Role des Méthodes de Modélisation dans le
Diagnostic Médical » en utilisant des approches mathématiques qui incluent ’analyse
typologique, I’analyse discriminante, les méthodes Bayésiennes, des approches informa-
tiques, la théorie des jeux, la théorie de I'information, des représentations stochastiques,
des procédures progressives, I’analyse de décision et des techniques de reconnaissance de
formes. Ils ont indiqué quelques limitations des méthodes de modélisation dans le domaine
médical en raison de la complexité du modele proposé et aussi en raison de la sensibilité
de la méthodologie suivie pour extraire le contenu informationnel des parametres d’entrée.
Bien que les modeles mathématiques sont été utilisés dans le diagnostic médical depuis
les années soixante, ce n’est seulement qu’au début des années quatre-vingt-dix qu’ils
ont été appliqués pour analyser le sommeil humain comme le montre 'article d’Acher-
mann et Borbély [81] qui ont proposé un modele mathématique pour la régulation du
sommeil basé sur des systemes dynamiques a temps continu. Plus particulierement, ce
n’est qu’au cours de ces dernieres décennies que plusieurs indicateurs de la qualité du
sommeil ont été définis (I'indice de fragmentation du sommeil (IFS) [6] , I'indice pondéré
de fragmentation du sommeil (IPFS) [8] et I'indice de diversité du sommeil (IDS)[64, 65]).
Plus récemment, Swihart et al. [82] ont proposé une modélisation de la fragmentation du
sommeil dans I’hypnogramme de sommeil basée sur 1’extension des approches actuelles
d’analyse multivariée de données de survie aux analyses état-discret temps-discret. Pa-
rallelement a ces approches mathématiques, des modeles de codage du sommeil humain
utilisant des Réseaux de Neurones Artificiels (RNA) ont également été développés depuis
les années quatre-vingt-dix [83, 84]. Ainsi, il apparait que ces modeles mathématiques de
diagnostic médical et ces modeles mathématiques de fragmentation du sommeil ont été
construits a I'aide de méthodes de probabilités, de méthodes statistiques, de systemes dy-
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namiques, de réseaux de neurones artificiels et d’indicateurs de sommeil. Cependant, il ne
semble pas, a notre connaissance, qu’il existe un modele mathématique de diagnostic de
la fragmentation du sommeil. Actuellement, la modélisation du diagnostic d’un clinicien
n’est pas une tache facile si nous prenons en compte tous les facteurs impliqués dans un
tel processus. Néanmoins, en considérant les limitations des méthodes de modélisations
mises en évidence par Lezotte et Scheinok [80] , le but de notre travail est de proposer un
modele simple et consistant de diagnostic de la fragmentation du sommeil.

Ce modele que nous appellerons par la suite 1'Indice de Diagnostic Mathématique (IDM)
impliquant trois caractéristiques de sommeil (MAR, SSS, ISA) présentés dans la Section
5.2, ayant chacun leurs propres valeurs de seuils et de poids, est ainsi basé sur la définition
d’une moyenne arithmétique pondérée. Des méthodes statistiques ont ensuite été utilisées
pour l'estimation de ces parametres; les seuils sont déterminés en utilisant les courbes
ROC [63-65] tandis que les poids sont calculés a I’aide de I’Analyse en Composante Prin-
cipale (ACP) [85, 86]. Ainsi, a partir d'une base de données de 111 PSG, un modele
mathématique de diagnostic de la fragmentation du sommeil a été construit pour chaque
clinicien en prenant en compte sa propre spécialité. Ce modele a été validé a posteriori.

4.2 Caractéristiques du sommeil : seuils et poids

4.2.1 Caractéristiques de sommeil extraites de la PSG

111 PSG sont extraites d’'une base de données du laboratoire de sommeil du Centre
Hospitalier Intercommunal de Toulon la Seyne (CHITS). Chaque PSG ont été lues et
interprétées par un praticien en se basant sur les regles de codage établies par ’AASM
[18] . A partir de cet hypnogramme, on retrouve plusieurs caractéristiques de sommeil.
Dans ce chapitre, nous nous focaliserons sur le taux de micro-éveils (MAR), le nombre de
changement de stades de sommeil (SSS) et le taux d’éveils intra sommeil (ISA)).

Taux de Micro-Eveil (MAR)

Introduit par Guilleminault et al. [16] en 1988, le taux de micro-éveil a été défini comme
le nombre total de micro-éveils divisé par le temps de sommeil total (TST) en heure.
Un micro-éveil est un changement brusque de la fréquence électro-encéphalographique,
pendant 3 a 15 secondes. C’est un changement dans la microarchitecture du sommeil qui
ne peut pas étre visualisé sur I’hypnogramme parce qu’il se produit pendant une phase
de sommeil [87] . Ainsi, le taux de micro-éveils a été présenté comme le < gold standard
> pour détecter la fragmentation du sommeil [88] (également présenté dans la section 3.3)

nombre total de micro — éveils
MAR = 4.1
TST(h) (4.1)

Le nombre de changement de stades (SSS)

Le nombre de changement de stades est défini comme le nombre des transitions entre les
cing stades de sommeil. Selon Stepanski et al. [60] , la fragmentation du sommeil peut
étre caractérisée par I’analyse du nombre de changements des stades du sommeil.
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Le taux d’éveils Intra Sommeil (ISA)

Un éveil intra-sommeil est un stade codé comme éveil qui se produit entre le premier et
le dernier stade de sommeil. Le nombre total d’éveils intra-sommeil et leur durée sont
précisés dans le rapport de la PSG. Ensuite, nous pouvons en déduire le taux d’éveils
intra-sommeil (ISA), qui est défini comme le nombre total d’Eveils Intra Sommeil divisé
par le temps de sommeil total (T'ST) en heure. D'un point de vue clinique, le sommeil
est considéré comme fragmenté s’il y a une désorganisation dans la continuité du sommeil
[88] .

Subjectivement, cela peut étre révélé par des éveils intra-sommeil anormalement longs ou
fréquents. Objectivement, sur les enregistrements polysomnographiques, cela est mis en
évidence par la présence de plusieurs micro-éveils, des changements de stades de sommeil
fréquents, ou des anomalies affectant I'architecture générale de I’hypnogramme. De plus,
la détection de la fragmentation de sommeil est tres importante étant donné son effet sur
les fonctions physiologiques au cours de la journée comme le remarquent Stepanski et al.
[60] .

Pour diagnostiquer la fragmentation du sommeil, le clinicien doit lire la PSG, afin de
coder les différents stades de sommeil et définir les différentes anomalies affectant la
microarchitecture tels que les micro-éveils et les événements respiratoires, c’est-a-dire, les
apnées et les hypopnées [15, 17, 89]. L’hypnogramme est alors accompagné d’un rapport
de PSG incluant toutes les caractéristiques du sommeil et de la respiration. Il faut au
clinicien environ une heure pour lire une PSG et poser son diagnostic. Puis au cours de
la consultation du patient, le clinicien décide si le sommeil est fragmenté ou non a partir
des diverses données incluses dans le compte rendu de PSG c’est-a-dire les principales
caractéristiques de la fragmentation du sommeil (MAR, SSS, ISA) et de I'hypnogramme.
Cela prendra environ 3 minutes.

Le choix de ces trois caractéristiques de sommeil pour le diagnostic de la fragmentation du
sommeil est essentiellement basé sur une connaissance empirique de cette pathologie qui
dépend de la spécialité du clinicien. Les neurologues s’intéressent a la microarchitecture
du sommeil (le taux de micro-éveils) parce que leurs patients souffrent de troubles du
sommeil et de pathologies neurologiques tandis que les pneumologues se focalisent sur
les troubles respiratoires et ainsi, ils analysent d’abord la macro-architecture, ¢’est-a-dire,
I’hypnogramme dans lequel des changements des stades de sommeil et des éveils intra-
sommeil peuvent étre visualisés. Généralement, les pneumologues se concentrent sur la
microarchitecture seulement quand le diagnostic de fragmentation du sommeil ne peut
pas étre clairement établi.

4.2.2 Les valeurs seuils et poids des caractéristiques du sommeil
dans le diagnostic des cliniciens

En ce qui concerne les valeurs-seuils a partir desquels on peut considérer le sommeil comme

fragmenté, le résultat de notre questionnaire pour chaque groupe de cliniciens est présenté
dans le Tableau 4.1.
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TABLE 4.1 — Seuils des caractéristiques du sommeil selon les cliniciens

Seuils TEHAE (nombre/WTST)  T&s2 (nombre /nuit)  T2i2(nombre/hWTST)
Pneumologues 15 10 10 100 100 110 1 3 3
Neurologues 10 15 7 100 100 110 5 2 3
Experts tech- 15 15 10 100 90 60 2 2 3

niques

Pour ce qui est de I'importance du poids de chaque caractéristique de sommeil dans
le diagnostic de chaque clinicien le résultat de notre questionnaire est présenté dans le
Tableau 4.2.

TABLE 4.2 — Poids des caractéristiques de sommeil selon les cliniciens

Poidss Weiin' (%) Weiin (%) Weiin(%)
Pneumologues 25 50 50 50 25 25 25 25 25
Neurophysiologistes 50 25 70 25 15 20 25 60 10
Experts tech- 40 10 10 50 10 30 10 60 60
niques

Ainsi, le modele mathématique de diagnostic de fragmentation du sommeil proposé
est principalement basé sur un ensemble de trois variables (X, Y, Z) = (MAR, SSS, ISA)
ayant chacune deux parametres :(7;,w,) , (T,w,) , (T.,w,) qui sont respectivement les
valeurs de seuils et de poids pour le MAR, le SSS et le ISA.

La comparaison entre les valeurs des seuils fournies par les cliniciens (Tableau 4.1) et
ceux trouvés dans la littérature montre, bien str, une assez bonne cohérence. En effet,
en étudiant des polysomnographies de 10 sujets normaux et 10 sujets souffrant de légers
troubles respiratoires du sommeil, Norman et al. [88] ont trouvé que la valeur moyenne
de MAR pour les sujets normaux est de 14,8 £+ 5,1, tandis que pour les sujets souffrant
de troubles respiratoires, elle est de 23,9 + 11,7 avec une valeur de p (p < 0,001). Dans
le méme article, Norman et al. [88] fournissent aux sujets normaux une valeur moyenne
de seuil pour ISA égal a 3,0 + 0,9 avec une valeur p (p <0,004). Dans une étude sur
I'effet d’un antiépileptique sur le sommeil incluant 10 adultes sains et 9 sujets de controle,
Foldvary-Schaefer [90] a trouvé que durant la PSG de référence, la valeur moyenne de SSS
pour les sujets de controle est de 69,11 + 12,82 alors que pour la PSG de suivi, la valeur
moyenne du SSS pour les sujets de controle est de 78,78 + 20,78 avec une valeur de p (p
= 0,21).

4.3 Modele de diagnostic proposé

4.3.1 Indice de diagnostic du clinicien (IDC)

Une population de 111 sujets (Voir Chapitre 3) a été diagnostiquée indépendamment par
neuf cliniciens (trois pneumologues, trois neurophysiologistes et trois techniciens du som-
meil). Chacun d’eux a indiqué si le sommeil de chaque sujet (sujet normal ou patient
adulte) est fragmenté ou non. Ainsi, pour transformer leur diagnostic en un indice, nous
avons utilisé ’algorithme de décision suivant :
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Pour chaque patient i,

D; = 1 si le clinicien considere le sommeil du patient i comme fragmenté,

D; = 0 si le clinicien considere le sommeil du patient i comme non fragmenté

ou D; représente le résultat du diagnostic de chaque clinicien (fragmenté ou non frag-
menté) pour chaque patient i. Nous désignerons par la suite le diagnostic du clinicien
représenté par cet indice, IDC.

Remarque : Il est important de remarquer que l'indice de diagnostic du clinicien (IDC)
n’est pas considéré comme un < gold standard >, mais comme s’appuyant sur sa propre
expérience et sa propre spécialité (pneumologue, neurophysiologiste et technicien du som-
meil).

4.3.2 Indice de diagnostic mathématique

Soit (X, Y, Z) = (MAR, SSS, ISA) I’ensemble des caractéristiques du sommeil et on désigne
par {X;}={X1,Xj,...Xj11 } la liste des valeurs prises par la variable X, {Y;}={Y1,Y1,...Y111}
la liste des valeurs prises par la variable Y, et {Z; }={Z1,Z1,...Z111 } la liste des valeurs prises
par la variable Z. Définissons le vecteur de seuils par :

7= Hu-7) (+2)

ou H est la fonction échelon unitaire de Heaviside avec :

1, Siai>7j4

) (4.3)
0, sia; < Ta

H(a; —Ta) = {
Teet T, ,T. et sont respectivement les valeurs seuils de (X,Y,Z)=(MAR,SSS,ISA) On
définit ensuite le vecteur poids par :
Wy
. WAV, + W
W= Wz+wz+wz (4.4)
We
Wa AWy +WV-

ou W, W, et W, sont respectivement les valeurs poids de (X,Y,Z)=(MAR,SSS,ISA).
Enfin, pour définir I'Indice de Diagnostic Mathématique (IDM), nous introduisons la
variable U qui peut prendre la liste de valeurs spécifiées {u;}={uy,us,...us11} Le résultat
du diagnostic mathématique de la fragmentation du sommeil est alors représenté par

di = H(u; — To) (4.5)

ou
=T - 4.
u 144 W, + Wy + W, ( 6)

Avec TT=(H(z; — T,), H(y; — T,), H(z — T.)) etTy le seuil a partir duquel le sommeil
est considéré comme fragmenté (voir Section 4.3.3). Par la suite, nous appellerons IDM




54 CHAPITRE 4. MODELISATION MATHEMATIQUE

le diagnostic mathématique représenté par cet indice.

Remarque : Ainsi, nous avons construit un modele mathématique de la fragmentation
du sommeil qui impliquant trois variables (X,Y,Z) ,trois seuils (7, 7y, 7>) et trois poids
(Wa, Wy, W,) . Evidemment, la principale difficulté réside dans la détermination des seuils
et des poids avec la meilleure précision. Une premiere approche consiste a choisir les valeurs
fournies par les cliniciens eux-mémes. Néanmoins, une grande variabilité entre les valeurs
théoriques qu’ils ont fourni (voir Section 4.2.1) et les valeurs pratiques qu'ils utilisent
(voir Sections 4.4.1 et 4.4.2) a été mise en évidence Ainsi, dans une deuxiéme approche,
nous avons choisi de calculer statistiquement ces valeurs qui sont ainsi déterminées avec
la meilleure précision. Le méme probleme se pose pour la valeur seuil de 'TDM. Bien que
sa valeur théorique puisse étre déduite mathématiquement (voir section 4.3.3), sa valeur
pratique peut étre calculée statistiquement avec une meilleure précision.

4.3.3 Détermination de la valeur seuil de I’'ITDM

Rappelons d’abord que les fonctions H impliquées dans 1’équation 4.6 sont des fonctions
de Heaviside et donc, elles ne peuvent prendre que des valeurs binaires égales a 0 ou 1.
Supposons alors sans perte de généralité que w, < w, < w, . Le seuil Ty peut étre défini
comme :

W, + W,

TU:WerWerWZ

(4.7)

Les autres cas peuvent étre facilement déduits par permutations circulaires. Par exemple,
on pourrait considérer que tous ces poids sont identiques et égaux a 1. Ainsi, si on a
W, =W, =W, , le seuil est évidemment 7y = 2/3. Cependant, comme indiqué dans la
section 5.2.1, les poids donnés par chaque clinicien a ces caractéristiques de sommeil ne
sont pas égaux (voir Tableau 4.2).
Remarque : Nous montrerons aussi dans la section suivante que les valeurs-seuils de notre
IDM peuvent étre statistiquement calculées avec une meilleure précision.

4.3.4 Accord entre IDC et IDM

L’accord (agreement) entre le diagnostic de chaque modele mathématique (IDM) et celui
du clinicien correspondant (IDC) est alors évalué a l'aide du coefficient de kappa Co-
hen [91] dans le but de tester son efficacité dans le diagnostic de la fragmentation du
sommeil. Ainsi, le coefficient de kappa Cohen k/PM~=1PC egt calculé pour le couple de va-
riables (d;, D;) . L'efficacité de 'IDM est alors évaluée selon 'amplitude du coefficient de
Kappa Cohen KPM=IDC hour lequel Landis et Koch [92] ont fourni un guide d’amplitude
facilitant son interprétation (voir Tableau 4.3).

TABLE 4.3 — Guide d’amplitude pour l'interprétation de I’agreement mesuré par le coef-
ficient de kappa Cohen [92]

Valeurs de Kappa | 0-20% | 21% - 40% | 41% - 60% | 61% - 80% 81% - 100%

Interprétaion Tres Faible Faible Modéré | Substantiel | Presque Parfait
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4.3.5 Performance de I'IDM

Pour évaluer la performance de I'IDM nous avons construit la matrice de confusion sui-
vante (voir Tableau 4.4).

TABLE 4.4 — Matrice de Confusion entre un test de diagnostic et un clinicien

Fragmenté | Non Fragmenté | Total
Test Positive VP FP VP+FP
Test Négative FN VN FN+VN
Total VP+FN FP+VN n

Selon Bewick et al. [93] et Fawcett [94] , dans cette matrice de confusion, aussi appelée
table de contingence, VP est I'abréviation pour Vrai Positif et représente le nombre de
fois ou le diagnostic du clinicien (IDC) et Iindice du diagnostic mathématique (IDM)
ont considéré que le sommeil est fragmenté. VN est 1’abréviation pour Vrai Négatif et
représente le nombre de fois ou le diagnostic du clinicien (IDC) et l'indice du diagnos-
tic mathématique (IDM) ont considéré que le sommeil est non fragmenté. Ces valeurs
situées dans la diagonale principale représentent les décisions prises qui sont correctes.
Au contraire, si le sommeil a été diagnostiqué comme non fragmenté par les cliniciens et
fragmenté par notre IDM, il est compté comme un Faux Positif (FP). Enfin, si le sommeil
a été diagnostiqué comme fragmenté par les cliniciens et non fragmenté par notre IDM,
il est compté comme un Faux Négatif (FN) et ces nombres représentent les erreurs - la
confusion - entre les différentes classes.

Nous calculons alors la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp) définies comme suit (Voir aussi
Altman et al. [95] ).

La sensibilité (S.) d’'un test de diagnostic est la proportion des patients ayant un test
positif et qui sont correctement identifié par le test.

VP

Se = VP L EN

(4.8)

La spécificité (S,) est la proportion de patients ayant un test négatif et qui sont correcte-
ment identifié par le test.
VN

%= VNI FP

(4.9)

La sensibilité et la spécificité sont ensuite combinées pour définir les rapports de vraisem-
blance (Likelihood Ratio) positifs et négatifs LR™ et LR~ .

Le rapport de vraisemblance positif d’un résultat de test LR™ est le rapport entre la
probabilité d’avoir un test de dépistage positif si le test est positif (vrai positif) et la
probabilité d’avoir un test de dépistage positif si le résultat est négatif (faux positif). 11
est défini comme :

(4.10)

(LR") représente 'augmentation de chance favorisant le résultat de test de dépistage
sachant un résultat positif de test. Alors, nous pouvons calculer la probabilité pré-test
d’avoir un test de dépistage positif qui est la prévalence du test.
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Les pre-test odds peuvent étre utilisés pour calculer la probabilité post- test (POSTO) en
utilisant le diagramme de Fagan [96] et peuvent étre exprimées comme suit :

l
pre — test odds = prevarence (4.11)
1 — prevalence

post — test odds = pre — test odds x LR* (4.12)

Pour une interprétation plus simple, ces post-test odds peuvent étre converties en une
probabilité post-test (POSTP) en utilisant I’expression suivante :

pre — testodds
1 + post — testodds

post — testprobability = (4.13)

De méme, nous pouvons définir le rapport de vraisemblance négatif (LR™) qui est le
rapport entre la probabilité d’avoir un test de dépistage négatif si le test est positif (faux
négatif) et la probabilité d’avoir un test de dépistage négatif si le résultat est négatif (vrai
négatif). On a alors :

_1-5

LR~
Sp

(4.14)

(LR™) représente 'augmentation de chance favorisant le résultat de test de dépistage sa-
chant un résultat négatif de test. Alors, nous pouvons calculer la probabilité pre-test
d’avoir un test de dépistage positif qui est la prévalence du test. Les pré-test odds
(PRETO) peuvent étre utilisés pour calculer les post- test odds (POSTO) en utilisant
le nomogramme de Fagan [96] et peuvent étre exprimées comme suit :

post — test odds = pre — test odds x LR~ (4.15)

De méme, ces post-test odds peuvent eétre convertis en une probabilité post-test en utilisant
I'expression (equab.13).

La performance de I'Indice de Diagnostic Mathématique (IDM) sera alors évaluée en
utilisant les rapports de vraisemblance positifs et négatifs (LR™) et (LR™). Selon Altman
et al. [95] < un rapport de vraisemblance positif élevé peut montrer que le test est utile,
mais il ne signifie pas nécessairement qu’un test positif est un bon indicateur de la présence
de la maladie. > Deeks et al. [97] ont établi qu'un rapport de vraisemblance positif (LR")
au-dessus de 10 et un rapport de vraisemblance négative (LR~) au-dessous de 0,1 sont
une preuve tangible pour respectivement écarter ou confirmer des diagnostics dans la
plupart des circonstances (voir Tableau 4.5). Ceci est transcrit par 'augmentation entre
les probabilités pre-test et post- test qui peuvent étre facilement évaluées en utilisant ce
qu’on appelle le diagramme de Fagan [96] .

TABLE 4.5 — Guide d’amplitude pour l'interprétation des rapports de vraisemblance

LR* 1 2-5 5-10 >10
Interprétation | Nul Léger Modéré | Substantiel

LR~ >0,5102-05]0,1-0,2 < 0,1
Interprétation | Nul Léger Modéré | Substantiel
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4.3.6 Pertinence de I'IDM

Pour tester la pertinence de 'Indice Diagnostic Mathématique (IDM) dans le diagnostic
de fragmentation du sommeil nous ’avons comparé a l'indice de fragmentation de som-
meil (IFS) présenté par Haba Rubio et al. [7] et défini comme la somme du nombre de
changement de stades de sommeil (SSS) et le nombre total d’éveils intra sommeil divisé
par le temps de sommeil total (TST) en heure :

Nombre de changement de stades(SSS) + 1SA
TST(h)

IFS = (4.16)

Le calcul du coefficient de corrélation de Pearson [98] entre I'IDM et I'TF'S confirmera la
pertinence de 'IDM pour évaluer la fragmentation de sommeil.

4.4 Résultats

A partir de notre base de données de 111 PSG, nous avons calculé I'Indice de Diagnostic
Mathématique (IDM). Ensuite, nous avons mesuré I’accord entre 'IDM et le diagnostic
de chaque clinicien (IDC). Cependant, comme indiqué ci-dessus, le principal probleme
consiste a déterminer avec la meilleure précision les valeurs des seuils et des poids des
caractéristiques du sommeil ainsi que la valeur seuil de notre IDM pour chaque clinicien.
Donc, dans les Sections 4.4.1 et 4.4.2 suivantes, nous proposons de les calculer statisti-
quement.

4.4.1 Détermination de valeurs-seuils (7x,7y,7.)

Grace aux questionnaires, les valeurs-seuils de chaque caractéristique de sommeil (X, Y,
Z) = (MAR, SSS, ISA) ont été fournies par chaque clinicien (voir Tableau 4.1). Mais,
ces valeurs seuils peuvent également étre calculées statistiquement en utilisant les courbes
ROC (Receiver Operating Characteristic) [63-65] (pour plus de détails voir Annexe B).
A partir de notre base de données de 111 PSG, la valeur seuil est donnée par la valeur
maximale de I'indice de Youden (Voir Annexe B). En considérant le diagnostic du clinicien
Di comme la référence et en fixant a chaque fois un seuil, nous avons tracé pour chaque
couple (z;, D;), (yi, D;) et (z;, D;) la sensibilité vs (1-spécificité). Ainsi, la valeur maximale
de l'indice de Youden a permis de trouver le seuil approprié pour chaque caractéristique
de sommeil.

Appelons dans la suite Ta, T, et Té, les seuils donnés par les cliniciens (voir Tableau
4.1) et TaoesTaoco et Tioe les seuils déterminés avec les courbes ROC (voir Tableau 4.6).
Ensuite, la performance de notre variable de diagnostic a été quantifiée en calculant la
surface sous la courbe ROC (AUROC) [63] . Ainsi, nous avons déterminé les valeurs seuils
de fragmentation (voir Tableau 4.6), utilisés dans le diagnostic de chaque clinicien (trois
pneumologues, trois neurophysiologistes et trois techniciens du sommeil), en construisant
des courbes ROC pour chaque caractéristique de sommeil (X, Y, Z) = (MAR, SSS, ISA).
Une comparaison entre les seuils des caractéristiques impliquées dans le diagnostic de
fragmentation du sommeil donnés par les cliniciens eux-mémes (Tableau 4.1) et ceux
donnés par les courbes ROC (Tableau 4.6) met en évidence une grande variabilité entre les
valeurs théoriques fournies (Tableau 4.1) et les valeurs pratiques qu’ils utilisent (Tableau
4.6).
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TABLE 4.6 — Valeurs seuils des caractéristiques du sommeil a partir des courbes ROC (p
< 0,01)

Seuils Troc (%) Troe (%) Tade (%)
Pneumologues 20 12 12 99 90 104 224 255 273
AUROC(%) 82 78,1 92,8 90,6 91,7 774 87 83,6 784
Neurophysiologistes 11,7 20 18,3 110 95 109 251 249 273
AUROC(%) 954 79 90,2 73,1 91,7 87,7 80,0 94,5 894
Experts tech- 12 20 18,3 110 92 92 2,61 2,14 2,49
niques

AUROC(%) 90 77,2 76,9 81,5 839 899 81,1 87,2 89,6

4.4.2 Détermination des valeurs poids (Wx, Wy ,W,)

Bien que chaque clinicien ait fourni les valeurs poids (w,, wy, w, ), de chaque caractéristique
de sommeil (X, Y, Z) = (MAR, SSS, ISA) (voir Tableau 4.2), qu'il utilise dans le diagnostic
de fragmentation du sommeil, ces poids peuvent étre également calculés statistiquement
en utilisant ce qu’on appelle I’Analyse en Composante Principale [85, 86]. A partir de
notre base de données de 111 PSG, chaque poids est donné par la corrélation de Pearson
[98] entre chaque caractéristique de sommeil et le diagnostic de chaque clinicien, c’est-a-
dire, (z;, D;), (vi, D;) et (z;, D;). Ainsi, nous obtenons pour chaque couple un coefficient
de corrélation, respectivement «a,3 et v. Nous normalisons ensuite ces valeurs et nous
obtenons :

o B B
at+f+y at+f+y at B4y

W2 We? Wz = ( ) (4.17)

Y. et WZ.  les valeurs poids fournis par les cliniciens (voir
Tableau 4.2) et Waop,Whcop et W4, p les valeurs de poids déterminées avec des courbes
d’ACP (voir Tableau 4.7). Une comparaison entre les valeurs poids des caractéristiques
impliqués dans le diagnostic de fragmentation du sommeil donnés par les cliniciens eux-
mémes (Tableau 4.2) et celles données par les ACP (Tableau 4.7) met en évidence une
grande variabilité entre les valeurs théoriques fournies (Tableau 4.2) et les valeurs pra-
tiques qu'ils utilisent (Tableau 4.7).

Désignons par Wi, WY

TABLE 4.7 — Valeurs poids des caractéristiques du sommeil a partir des ACP avec p <
0,01

Poids Wirar(%) Wiss (%) Wigi (%)
Pneumologues 29,4 25 39,6 35,85 39,6 28,35 34,75 354 32,15
Neurophysiologistes 40,3 25,75 33,75 27,2 36,25 32 32,5 38 34,25
Experts tech- 35,64 27,15 25,77 31,7 34,58 36,8 32,66 38,27 37,43
niques

3Voir Annexe B
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4.4.3 Accord entre IDC et IDM

Dans la section 4.3.3., il a été montré que les valeurs-seuils de I'IDM peuvent étre mathéma-
tiquement déduites de I’Equation 4.7. Cependant, ils peuvent étre aussi statistiquement
calculés avec une plus grande précision en utilisant des courbes (ROC) [63] . A partir de
notre base de données de 111 PSG, la valeur seuil est donnée par la valeur maximale de
I'indice de Youden. En considérant le diagnostic du clinicien Di comme la référence nous
avons tracé pour chaque couple (d;, D;) la courbe sensibilité vs (1-spécificité). Ainsi, la
valeur maximale de I'indice de Youden a permis de trouver le seuil approprié pour chaque
caractéristique de sommeil.

Les seuils TA54 de 'TDM déterminés avec des courbes ROC sont présentés Tableau 4.8.
Alors, la performance de notre variable de diagnostic a été quantifiée en calculant la
surface sous la courbe ROC (AUROC) [67] .

TABLE 4.8 — Valeurs seuils de I'IDM p < 0,01

Seuils Tibag (%) (Tipaz ) (%)
Pneumologues 0,35 0,6 0,32 | 0,42 + 0,13
Neurophysiologistes 0,33 0,38 0,32 | 0,34 + 0,03
Expert techniques 0,33 0,35 0,37 | 0,35 £+ 0,02

Ensuite, nous avons calculé 'accord entre I'IDM et I'IDC avec des valeurs de seuils
et de poids de fragmentation obtenues statistiquement (voir Tableaux 4.6 et 4.7) et en
utilisant les valeurs des seuils de 'IDM également déterminées statistiquement (voir Ta-
bleau 4.8. Les résultats sont présentés dans le Tableau 4.9 suivant. Ainsi, selon Landis et

TABLE 4.9 — Coefficient de Kappa Cohen entre IDM et IDC (%)

Cliniciens KIDC-IDM (G7) (THSE (%)
Pneumologues 76,09 70,86 72,05 | 73,00 + 2,24
Neurophysiologistes 74,60 88,99 61,51 | 74,70 + 11,62
Expert techniques 80,73 67,73 72,24 | 73,57 £ 5,39

al. [92] (Tableau 4.3), 'accord entre le diagnostic de chaque clinicien (IDC) et le modele
mathématique correspondant (IDM) varie entre substantiel (kK > 61%) et presque par-
fait (k > 81%), selon leur spécialités. De plus, la valeur moyenne d’accord de chaque
groupe est aussi substantielle (k > 73%). Enfin, pour tester la performance de notre IDM
nous avons construit la matrice de confusion pour les trois groupes de cliniciens (pneu-
mologues, neurophysiologistes et techniciens du sommeil). Les résultats sont représentés
dans le Tableau 4.10.
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TABLE 4.10 — Matrice de confusion pour le diagnostic de fragmentation du sommeil des
cliniciens

Pneumologues
YA 55 6 66 8
6 41 10 40 6 31
Neurophysiologistes
65 5 60 3 62 9
8 33 3 45 11 29

Experts Techniques

66 3 67 5 29 5

7 35 11 28 10 37

De ces matrices nous avons déduit les caractéristiques statistiques principales pour
chaque clinicien et ainsi pour chaque groupe de cliniciens. Les résultats sont présentés
dans le Tableau 4.11.
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TABLE 4.11 — Les caractéristiques statistiques des trois groupes de cliniciens (pneumo-
logues, neurophysiologistes techniciens du sommeil)

Cliniciens Pneumologues Neurophysiologistes Techniciens Sommeil

PPVY%) 89,06 | 90,16 | 89,18 | 92,85 | 95,23 | 87,32 | 95,65 | 93,05 | 92,18

NPV3(%) 87,23 80 83,78 | 80,48 | 93,75 72,5 83,33 | 71,79 | 78,72

IS 57 55 66 65 60 62 66 67 59
€ 63 65 72 73 63 73 73 78 69
S 4 40 31 33 45 29 35 28 37
p 48 46 39 38 48 38 38 33 42
LR* 6,2 6,48 | 446 | 6,76 | 1523 | 3,58 | 11,45 | 5,66 | 7,18
LR~ 0,11 | 017 | 0,10 | 0,12 | 005 | 0,19 | 0,10 | 0,16 | 0,16

PRETP(%) | 56,75 | 58,55 | 64,86 | 65,76 | 56,75 | 65,76 | 65,76 | 70 27 | 62,16

PRETO 1,3125 | 1,4130 | 1,8461 | 1,9210 | 1,3125 | 1,9210 | 1,9210 | 2,36 | 1,6428

POSTO | 8,1428 | 9,1667 | 8,25 13 20 6,88 22 | 134 | 11,8

POSTP(%) | 89,06 | 90,16 | 89,18 | 92,85 | 95,23 | 87,32 | 95,65 | 93,05 | 92,18

AP(%) 32.30 | 31,60 | 24,32 | 27,09 | 38,48 | 21,55 | 29,88 | 22,78 | 30,02

Concernant le groupe des pneumologues nous avons trouvé (voir Tableau 4.11) que les
rapports de vraisemblance positifs suivants LR* = 4,46 , LR = 6,2 et LR™ = 6,48 .
Cela signifie qu'une personne ayant un sommeil fragmenté a environ 4,46 (respectivement
6,2 et 6,48) plus de chance d’avoir un test positif qu'une personne dont le sommeil n’est
pas fragmenté. Nous avons aussi trouvé les rapports de vraisemblance négatifs suivants
LR =0,10~ 1—10 , LR~ =0,11 = % et LR- =0,17T= % . Cela signifie que la probabilité
d’avoir un test négatif pour des individus avec le sommeil fragmenté est 0,1 (respective-
ment 0,11 , 0,17) fois celle de ceux ayant un sommeil non fragmenté. Autrement dit, les
individus avec un sommeil non fragmenté ont environ dix (respectivement 9, 6) fois plus
de chance d’avoir un test négatif que des individus avec un sommeil fragmenté. De plus,
la différence (AP ) entre les probabilités pré-test et post-test, qui correspond a un gain
dans le diagnostic, varie dans U'intervalle 24,32 % a 32,30 %.

Concernant le groupe des neurophysiologistes, nous avons trouvé (voir Tableau 4.11) les

rapports de vraisemblance positifs suivants LRt = 3,85 , LR™ = 6,76 et LR* = 15,23
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,05 = % , LR~ =10,12 = %

et LR- =0,19~ % Pour ce groupe, la différence (AP ) entre les probabilités pré-test et

post -test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans I'intervalle 21,55% a

38,48%.

4Valeur Prédictive Positive proportion des vrais positifs parmi I’ensemble des personnes classés posi-
tives
SValeur Prédictive Négative
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Concernant le groupe des techniciens du sommeil, nous avons trouvé (voir Tableau 4.11))
les rapports de vraisemblance positifs suivants LR* = 5,66 , LR = 7,18 et LRT = 11,45
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,10 = 1—10 , LR~ =0,16 =~ %
et LR~ =0,16 =~ %.. Pour ce groupe, la différence (AP ) entre les probabilités pré-test
et post -test, qui correspond a un gain dans le diagnostic, varie dans I'intervalle 22,78 %
a 30,02%. De plus, I'accord entre le diagnostic de deux cliniciens (IDC-IDC) de la méme
spécialité, c’est-a-dire, appartenant au méme groupe (pneumologues, neurophysiologistes,
techniciens du sommeil) et de spécialités différentes a aussi été calculé (Tableau 4.12).

TABLE 4.12 — Coefficients de Kappa Cohen k'P¢~TPC entre les diagnostics des cliniciens
(IDC-IDC)

P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 | T3

P1 1

P2 | 55,77 | 1

P3| 50,03 | 53,01 1

N1 | 48,16 | 47,22 | 66,21 1

N2 | 66,96 | 63,15 | 46,23 | 40,50 1

N3 | 66,96 | 63,15 | 46,23 | 40,50 | 40,50 1

T1 | 52,00 | 62,64 | 62,24 | 71,99 | 52,00 | 69,24 1

T2 | 66,56 | 45,31 | 42,96 | 36,15 | 66,56 | 57,43 | 44,46 1

T3 | 74,38 | 58,80 | 47,64 | 41,58 | 74,38 | 68,21 | 49,41 | 67,11 | 1

Selon Landis et al. [92] (Voir Tableau4.3), Le Tableau4.12) montre que I'accord entre
les diagnostics de deux cliniciens (IDC-IDC) de la méme spécialité (le méme groupe) varie
de modéré (KPC~IPC = 40,50% ) a substantiel ( KIPC~1PC = 74 76% ). Nous obser-
vons aussi que l'accord entre les diagnostics de deux cliniciens (IDC-IDC) de spécialités
différentes varie de faible (K1P¢~IPC = 36 15% ) a substantiel (K!P¢~I1PC =74 38%) .
Ensuite, I'accord entre deux modeles mathématiques du diagnostic correspondants a des
cliniciens (IDM-IDM) de la méme spécialité, c’est-a-dire appartenant au méme groupe
(pneumologues, neurophysiologistes, techniciens du sommeil), et de différentes spécialités
a également été calculé (voir Tableau 4.13)).
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TABLE 4.13 — Coefficients de Kappa Cohen k/PM~IPM entre deux modeles mathématiques
de diagnostic des cliniciens (IDM-IDM)

PL | P2 | P3 | N1 | N2 | N3 | T1 | T2 |T3
Pl 1
P2 | 69,00 | 1
P3| 47,70 | 74,26 | 1
N1 | 47,75 | 69,53 | 84,47 | 1
N2 | 68,73 | 85,45 | 65,68 | 53,77 | 1
N3 | 64,80 | 75,36 | 82,27 | 70,86 | 74,63 | 1
T1 | 46,69 | 71,24 | 86,69 | 98,09 | 55,64 | 72,99 | 1
T2 | 70,61 | 77,50 | 60,05 | 49,25 | 84,32 | 70,54 | 51,53 | 1
T3 | 66,79 | 87,32 | 67,04 | 55,31 | 98,18 | 76,19 | 57,21 | 85,88 | 1

Toujours selon Landis et al. [92] (voir Tableau 4.3), Le tableau 4.13 montre que l'accord

entre deux modeles mathématiques (IDM-IDM) correspondant aux diagnostics des clini-
ciens de la méme spécialité (le méme groupe) varie de modéré ( K'PM=IDM — 47 70%)

A presque parfait (KTPM=IDM — 85 88% ). Nous avons aussi constaté que I’accord entre
deux modeles mathématiques du diagnostic (IDM-IDM) qui correspondent a des clini-
ciens de spécialités différentes varie de modéré (KTPM=IPM — 47 75% ) & presque parfait

KIPM=IDM — 98 (9% .
Le tableau 4.14 permet de quantifier d’une part la différence entre I’accord de deux modeles

mathématiques (IDM-IDM) et d’autre part I'accord de diagnostic des deux cliniciens cor-

respondants (IDC-IDC).
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TABLE 4.14 — Coefficients de Kappa Cohen AK = k/PM-IDM _ pIDC=IDC ()

P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 | T3

P1 0

P2 | 13,23 0

P3| 233 | 21,25 | 0

N1 | -0,41 | 22,31 | 18,26 0

N2 | 1,77 | 22,30 | 19,45 | 13,27 0

N3 | -6,31 | 18,74 | 19,00 | 9,23 | -0,13 0

T1 | -5,31 8,6 |2445 26,10 | 3,64 | 3,75 0

T2 | 4,05 | 32,19 | 17,09 | 13,10 | 17,76 | 13,11 | 7,07 | 0

T3 | -7,59 | 28,52 | 194 | 13,73 | 23,8 | 7,98 | 7,80 | 18,77 | 0

Nous observons que l'accord a augmenté de 21,25 % pour les pneumologues, 13,27 %

pour les neurophysiologistes et 18,77 % pour les techniciens du sommeil. De plus, nous re-
marquons aussi que l'accord entre les groupes de pneumologues et de neurophysiologistes
(en bleu) a augmenté de 22,31 %. Tandis que 'accord entre les groupes de pneumologues
et des techniciens du sommeil (en rouge) a augmenté de 32,19 % et I'accord entre les
groupes des neurophysiologistes et des techniciens du sommeil (en noir) a augmenté de
26,10 %.
Finalement, a partir de notre base de données de 111 PSG, nous avons calculé le coeffi-
cient de corrélation de Pearson entre notre modele mathématique (IDM) du diagnostic de
chaque clinicien (pneumologue, neurophysiologiste et technicien du sommeil) et Iindice
de fragmentation du sommeil (IFS). Les résultats sont présentés dans le Tableau 4.15.

TABLE 4.15 — Coefficient de corrélation de Pearson r entre IDM et IFS avec p < 0,01

Cliniciens pIDM=IES () ( pIDM=IES ()
Pneumologues 74,15 71,79 75,02 | 73,65 = 1,36
Neurophysiologistes 74,34 74,27 78,25 | 75,62 = 1,86
Expert techniques 75,80 71,85 73,33 | 73,66 + 1,632

De ces résultats, il apparait que chaque modele mathématique (IDM) correspondant
a l'un des neuf cliniciens qui appartiennent a trois groupes (pneumologues, neurologues,
experts techniques) est fortement corrélé avec I'indice de fragmentation de sommeil (IFS)
(r > 71% avec p < 0,01). 1l s’ensuit que, nous pouvons considérer que notre IDM est
pertinent pour évaluer la fragmentation du sommeil.
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4.5 Conclusion

Dans ce travail, en se basant sur trois caractéristiques de sommeil principales (MAR,
SSS, ISA) chacune ayant ses propres valeurs de seuil et de poids, nous avons construit
un modele mathématique simple et cohérent de diagnostic de la fragmentation du som-
meil pour chaque clinicien selon sa spécialité et nous ’avons appelé Indice de Diagnostic
Mathématique (IDM). Alors, a partir d’'une base de données de 111 PSG, composée de
55 sujets sains et de 56 patients avec une suspicion du syndrome d’apnée obstructive de
sommeil (SAOS), un diagnostic de fragmentation du sommeil a été posé indépendamment
par neuf cliniciens (trois pneumologues, trois neurophysiologistes et trois techniciens du
sommeil) et fourni parallelement par nos modeles mathématiques congues pour modéliser
le diagnostic de chaque clinicien. Une analyse statistique a montré que ’accord entre le
diagnostic de chacun des neuf cliniciens (IDC) et le modele mathématique correspondant
(IDM) varie de substantiel (K > 61% ) a presque parfait (K > 81%) selon leur spécialité.
De plus, le calcul des rapports de vraisemblance déduits des matrices de confusion a mis
en évidence un gain dans le diagnostic qui s’étend de 21 % a 30 % pour chaque groupe de
cliniciens (pneumologues, neurophysiologistes et techniciens du sommeil). Finalement, le
calcul du coefficient de corrélation de Pearson entre notre IDM et I'IFS a mis en évidence
une forte corrélation (r> 71 %) qui confirme que notre IDM est pertinent pour le diag-
nostic de la fragmentation du sommeil. Ainsi, il découle de ces résultats que notre modele
mathématique IDM est a posteriori validé pour chaque clinicien et pourrait s’avérer utile
comme aide au diagnostic.Cependant, une amélioration de I’accord avec I'IDC parait tres
utile et va permettre d’apporter plus d’efficacité et de précision au diagnostic de la frag-
mentation du sommeil ce qui est I'objet du cinquieme chapitre.
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Chapitre 5

Modélisation par approche
supervisée

5.1 Introduction

Pour les problemes de modélisation les méthodes mathématiques ne sont pas les seules
utilisées en médecine, en effet, les méthodes basées sur I'apprentissage (Machine learning)
ont aussi prouvé leur qualité, fiabilité et reproductibilité. Pour ces raisons, on a choisi de
modéliser par des méthodes a apprentissage le diagnostic de la fragmentation du sommeil
des 9 cliniciens qui ont participé a cette étude (trois pneumologues, trois neurophysiolo-
gistes et trois experts techniques) tout en respectant leurs spécialités et en se basant sur les
mémes caractéristiques du sommeil qu’ils utilisent dans leurs diagnostics (MAR,SSS,ISA).
Ce chapitre est dédié a la présentation des méthodes d’apprentissage proposées pour la
modélisation du diagnostic de la fragmentation du sommeil dans la section 5.3. L’exacti-
tude entre les résultats obtenus par les modeles a apprentissage proposés et les diagnos-
tiques donnés par les cliniciens sont évalués et exposés dans la section 5.4.

Dans la suite de ce chapitre, on nommera les modeles basés sur I’apprentissage ”"modeles
supervisés”, et ceux basés sur la modélisation par des approches supervisés le nom de
"modélisation supervisée”.

5.2 Caractéristiques du sommeil

Pour la modélisation supervisée du diagnostic de la fragmentation du sommeil, nous avons
utilisés les données de PSG des 111 patients décrits dans la section 3.2 et les parametres
du sommeil MAR, SSS, ISA. On doit signaler que, dans la suite, c’est uniquement le
modele supervisé qu’on va modifier et tester.

5.3 Modeles proposés

5.3.1 Indice de diagnostic du clinicien (IDC)

Une population de 111 sujets (voir Chapitre 3.2) a été diagnostiquée indépendamment
par neuf cliniciens (trois pneumologues, trois neurophysiologistes et trois experts tech-
niques). En analysant les comptes rendus de PSG des 111 sujets de 1’étude, chaque expert
a posé un diagnostic : sommeil fragmenté ou non fragmenté. Ainsi, pour transformer leur

67
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diagnostic en un indice nous utilisons 'algorithme de décision suivant :

Pour chaque patient i,

Di = 1 si le clinicien considere le sommeil du patient i comme fragmenté,

Di = 0 si le clinicien considere le sommeil du patient i comme non fragmenté.

Ou Di représente le résultat du diagnostic de chaque clinicien (fragmenté ou non frag-
menté) pour chaque patient i. Désignons par la suite le diagnostic du clinicien représenté
par cet indice, IDC.

5.3.2 Indice de Diagnostic Automatique IDA = {IDN, IDSV,
IDK}

Dans cette sous-section, nous définissons I'Indice de Diagnostic Automatique, c¢’est-a-dire,
'indice calculé & partir des modeles neuronaux par (IDA).

Les modeles neuronaux utilisés sont : un Réseau de Neurone Artificiel (ANN : Artificial
Neural Network), la Machine & Vecteurs de Support (SVM : Support Vector Machine) et
les K plus proches Voisins (KNN : K Nearest Neighbours) pour diagnostiquer automati-
quement la fragmentation du sommeil. Les principales entrées de chaque modele (ANN,
SVM, KNN) sont les caractéristiques suivantes du sommeil :

- Le nombre de changement des stades (SSS),

- Le nombre de micro-éveils (MAR),

- Le nombre d’éveils intra-sommeil (ISA).

Comme sorties, chaque modele neuronal retourne deux valeurs possibles 0 ou 1. Ainsi,
pour identifier le diagnostic neuronal proposé, nous allons adopter la méme décision que
précédemment :

di = 1 si le modele supervisé considere que le sommeil du patient i est fragmenté,

di = 0 si le modele supervisé considere que le sommeil du patient i est non fragmenté,
ou di représente le résultat du diagnostic des trois modeles neuronaux proposés (fragmenté
ou non fragmenté) pour chaque sujet i.

Désormais, dans la suite nous appellerons le diagnostic par des méthodes supervisées,
diagnostic automatique et on lui attribue cet IDA et ainsi les modeles supervisés qui
utilisent le SVM, KNN, ANN seront désignés par des modeles automatiques.

5.3.3 Modeles Automatiques de Diagnostic {SVM, KNN, ANN}

Trois approches supervisées (SVM, KNN, ANN) ont été utilisées pour modéliser le diag-
nostic de la fragmentation du sommeil et comparés aux diagnostics de neuf cliniciens
appartenant a trois groupes (3 pneumologues, 3 neurophysiologistes et 3 experts tech-
niques). Dans ce but, nous avons divisé notre base de données de 111 PSG en deux bases :
une base d’apprentissage constituées de 74 patients (les deux tiers) et une base de test
de 37 patients (un tiers), en utilisant un algorithme de validation croisée (une méthode
Hold out) [99, 100]. Puisque pour chaque clinicien nous avons proposé trois modeles auto-
matiques, et puisque, nous avons utilisé un algorithme de validation croisée pour diviser
la base de données en une base d’apprentissage et une base de test, ces dernieres sont
différentes pour chaque modele. Encore plus, les bases d’apprentissage et les bases de
test, des trois modeles proposés pour modéliser le diagnostic d'un méme clinicien, sont
différentes. Par exemple, pour modéliser le diagnostic d’un pneumologue, la base d’ap-
prentissage utilisée pour construire le modele ANN est différente de celle utilisée pour
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construire le modele KNN et SVM, et par suite les bases de tests sont, aussi, différentes
entre elles.

Machine a Vecteurs de Support (SVM)

La Machine a Vecteurs de Support (SVM) est une méthode d’apprentissage automatique
proposée par Vapnik en 1995 [99] . Elle se base sur I'idée de construire un hyperplan
de séparation maximisée. Le critere d’optimisation du SVM est la largeur de la marge
entre les classes. C’est-a-dire la zone vide autour de la bande de décision, définie par la
distance aux échantillons d’apprentissage les plus proches. Les Machines a Vecteurs de
Support (SVM) se sont avérées utile dans plusieurs problemes pratiques de classification
méme en haute dimension. De plus, les SVM évitent le sur-apprentissage en choisissant
un hyperplan spécifique parmi beaucoup qui peuvent séparer les données dans I’espace de
données [101, 102].

Dans notre simulation, nous avons utilisé une fonction noyau linéaire (linear Kernel func-
tion) pour repartir les données d’apprentissage dans I’espace noyau. Les nouveaux sujets
sont assignés a la classe ayant un vote positif et la plus grande distance a son hyperplan
[158-160].

Les K plus proches Voisins (KNN : K Nearest Neighbours)

KNN est 'un des algorithmes non-paramétriques le plus simple et fondamental quand il
y a peu, ou pas, de connaissance préalable de la distribution des données [103, 104].11 est
tres efficace dans le domaine de reconnaissance des formes, de la catégorisation de texte,
de la reconnaissance d’objet, etc.[105].C’est un algorithme d’apprentissage supervisé qui a
été introduit par Fix et Hodges [106]. L’idée clé derriere les KNN est que les échantillons
d’apprentissage semblables ont des valeurs de sorties semblables pour des problemes de
régression. Les regles de classification sont générées par les échantillons d’apprentissage
eux-meémes sans aucune donnée supplémentaire. L’algorithme de classification KNN es-
time la catégorie de I’échantillon de test selon les K échantillons d’apprentissage qui sont
les voisins les plus proches a cet échantillon et le jugent a cette catégorie qui a la plus
grande probabilité de catégorie [107] .

Dans cette étude, les meilleures performances sont données en choisissant un K égal a 3,
c’est a dire en cherchant les trois plus proches voisins, et une distance euclidienne stan-
dardisée ”seuclidean” pour mesurer la distance entre les échantillons. Ainsi, un sujet de
test est classé en ”Fragmenté” ou ”Non Fragmenté”, en cherchant les trois sujets les plus
proches dans I’ensemble d’apprentissage, puis, par un vote majoritaire, la classe a laquelle
il appartient est déterminée.

Réseau de Neurones Artificiel (ANN)

La rétro-propagation est un outil puissant, parmi d’autres, dans le domaine de reconnais-
sance de formes, de la modélisation dynamique, de I'analyse de sensibilité et le controle
des systemes au fil du temps. Il a été utilisé pour la premiere fois par Werbos, en 1974, afin
d’estimer un modele dynamique pour la prédiction du nationalisme et des communica-
tions sociales [108]. En plus, les réseaux de neurones artificiels ont montré leurs efficacités
et leurs performances pour résoudre des problématiques tres complexes en recherche cli-
nique et ils deviennent de plus en plus utilisés ces dernieres années dans la recherche sur
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le sommeil pour automatiser le codage du sommeil [109, 110], détecter des troubles du
sommeil tels que le SAOH[111] et la narcolepsie [109, 111] ....

L’idée principale de la rétro-propagation est que les erreurs de la couche de sortie sont
rétro-propagées couche par couche pour calculer les erreurs des couches cachées indirec-
tement. Les poids et les biais sont ajustés par un algorithme de descente de gradient en
utilisant ces erreurs [112-116].

I1 a été montré qu’un réseau de neurone avec une seule couche caché (perceptron) peut ap-
proximer n’importe quelle fonction non-linéaire avec la précision désirée [116]. Néanmoins,
avec ce probleme de classification, les meilleures performances ont été obtenues par un
réseau de neurones a 4 couches adoptant la structure suivante : 3 neurones dans la couche
d’entrée, chaque neurone est connectée a un parametre de sommeil ; nl neurones dans la
premiere couche cachée entierement connectées a la couche d’entrée, n2 neurones dans
la deuxieme couche cachée entierement connectées a la couche précédente et un neurone
dans la couche de sortie. nl et n2 dépendent du modele du clinicien. La couche de sortie
est entierement connectée a la deuxieme couche cachée. Les différentes valeurs de nl et
n2 pour chaque modele ANN sont présentées dans le Tableau 5.1.

TABLE 5.1 — Nombre de neurones dans la premiere et la deuxieme couche cachée pour
chaque modele ANN.

pneumologues neurophysiologistes | Experts Techniques
nl 9 9 9 9 8 9 9 8 8
n2 8 9 9 8 8 9 9 7 8

La structure d’ANN adoptée est choisie apres quelques essais et apres avoir utilisé
I'algorithme d’élagage (Pruning algorithm) algorithme SSMIP décrit dans [117] qui com-
bine 'algorithme d’élagage itératif IP de Castenello et al. [118] , qui consiste a éliminer
les neurones inutiles, et 'algorithme d’élagage des connections de Cotrell et al. [119]SSM
qui permet d’éliminer les poids non significatifs. La fonction ”tansig” ou bien encore la
fonction tangente hyperbolique est utilisée comme fonction d’activation pour les deux
couches cachées et pour la couche de sortie.D’autres fonctions d’activation, comme la
fonction "logsig” et la fonction "tanh”, ont été utilisées mais la fonction "tansig” est la
meilleure en termes de rapidité et de réduction de I'erreur quadratique moyenne. La figure
5.1 représente 'organigramme qui résume 1’algorithme utilisé pour optimiser la structure
du ANN et la figure 5.2 montre la structure de I'algorithme SSMIP.
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\Déf_m/

‘ Préparation de la base de données |

J

| Nbre_sim_max=100, num_sim=1 ‘
|
v

Initialisation de la structure du ANN : en changeant les
valeurs initiales des poids

Nbre _entrée=3, nyma=15, Nymsx=15, nbre_sortie=1

l

Apprentissage du ANN via I'algorithme de rétro-
propagation standard

!

Algorithme SSMIP

I

Sauvegarder le résultat de cette simulation :

N1_optimale, n2_optimale, taux_apprentissage , taux_ validation,

Num_sim < Nbre_sim_max?

Choisir la solution optimale parmi les 100
simulations :

Nbre_entrées=3, n;=n;_opt, n;=n,_opt,
nbre_sorties=1

!

T

FIGURE 5.1 — Détermination de la structure du ANN adoptée
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Etape 0: Choziszez un ANN surdimensionné (nbre couches=L}, puis appliquez I algorithme de
rétro-propagation standard SBP.

Etape 1: Commencez par la couche d’entrée.
Etape 2:

Commentaire: Appliquez 'algorithme d'élagage IP modifié (éhimmation des nevrones) uniquement &
cette couche.

Répétez
Appliquez 'algorithme d'élagage IP modifié pour suppritner un seul nevrone de cette couche,
Jusgqu'a

Tous les nevrones non significatifs ont été supprimeés ou il n'v a qu'un seul neurone dans cette
couche.

Commentaire: Appliquez 'algorithine SSM modifié (suppression des poids non significatifs)
uniquement A cette couche

Reépétez

Appliquez Ualgortthme délagage SSM modifié pour éliminer un poids non significatf de cette
couche.

Jusgqu'a
Il ne reste aucun poids non significatif ou il o'y a qu'un seul poids dans cette couche.
Etape 3 : Passer 4 la couche suivante (2, 3. ) et répétez I'étape 2 jusqu'd nbre couche = L-1.
Etape d :

Commentaire: Appliquez 'algorithme SSM modifié (supprezsion des poids non significatifs)
uniquement 4 cette couche de sorhie.

Répetez

Appliguez Ualgorithime d™élagage SSM modifié pour éliminer un poids msignifiant de cette
couche.

Jusgqu'a
Il ne reste aucun poids non significatif ou il o'y a qu'un sewl poids dans cette couche.

Conclusion: La structure optinale finale obtenue est appelée MMNopima

FIGURE 5.2 — Algorithme d’élagage SSMIP
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La sortie linéaire de chaque neurone de ce réseau est un processeur qui produit la
somme pondérée de ses entrées. Ensuite, la sortie non linéaire de chaque neurone n’est
autre que la tangente hyperbolique ou la fonction sigmoide (ou autre fonction non linéaire
e. g fonction radiale de base etc.) de la sortie linéaire. L’apprentissage consiste a déterminer
les poids et les seuils qui minimisent ’erreur entre la sortie du réseau et la sortie désirée.

5.3.4 Accord entre IDC et IDA

Dans le but de tester 'efficacité de nos modeles automatiques dans le diagnostic de frag-
mentation du sommeil, une mesure de l'accord entre le diagnostic de chaque clinicien et
le modele automatique correspondant (IDA) a été calculée selon le coefficient de kappa
Cohen (K) [91] . Ainsi, le coefficient de kappa Cohen KTPC~1P4 est calculé pour le couple
de variables (D;,d;). L'efficacité de I'indice IDA sera alors évaluée selon 'amplitude du
coefficient de kappa Cohen KP¢~IP4 pour lequel Landis et Koch [92] ont fourni un guide
d’amplitude pour son interprétation (voir Tableau 4.1).

5.3.5 Performance de 'indice IDA

La performance de I'indice de Diagnostic Automatique (IDA) est alors évaluée selon les
rapports de vraisemblance positifs (LR™') et négatifs (LR™). Selon Altman et al. [95] ”Un
rapport de vraisemblance positif élevé peut montrer que le test est utile, mais il ne signifie
pas nécessairement qu’un test positif est un bon indicateur de la présence de la maladie.”
Deeks et al. [94] ont réclamé qu’'un rapport de vraisemblance positif LR" au-dessus de 10
et un rapport de vraisemblance négatif LR" au-dessous de 0,1 sont une preuve tangible
pour respectivement écarter ou confirmer des diagnostics, dans la plupart des circonstances
(voir Tableau 4.4). Ceci est transcrit par I'augmentation entre les probabilités pré-test et
post-test qui peuvent étre facilement évaluées en utilisant ce qu’on appelle le nomogramme
de Fagan [93] . Pour évaluer la performance de l'indice IDA, nous avons utilisé les mémes
variables statistiques, que celles utilisées pour évaluer la performance de 'IDM dans la
section 4.3.5.

5.3.6 Pertinence de I'IDA

Pour tester la pertinence de I'Indice de Diagnostic Automatique (IDA) dans le diagnostic
de la fragmentation de sommeil nous le comparons a 'indice de fragmentation de sommeil
(IFS) présenté par Haba-Rubio et al. [6] . Cependant, puisque I'IDA est un indice pour
diagnostiquer la fragmentation du sommeil et pas un indice pour la quantifier, nous ne
pouvons pas les comparer. Ainsi, pour tester la pertinence de notre IDA dans le diagnostic
de fragmentation du sommeil, nous proposons de générer un indice de diagnostic basé sur
I'TF'S. Dans ce but, nous avons utilisé les courbes (ROC) [63, 64, 94, 120]pour calculer, pour
chaque clinicien, le seuil de I'lF'S, a partir duquel il considere le sommeil comme fragmenté.
Pour des raisons de simplification, nous appellerons, dans la suite, le diagnostic basé sur
I'TF'S, TF'S. Le calcul du coefficient de Kappa Cohen [91, 92] entre 'TDA et I'TF'S confirmera
la pertinence de notre Indice de Diagnostic Automatique (IDA) dans le diagnostic de
fragmentation du sommeil.
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5.4 Résultats

Dans la suite, pour des raisons de simplification nous appellerons :

e IDSV, I'Indice de diagnostic du SVM
e IDN, I'Indice de diagnostic du ANN
e IDK, I'Indice de diagnostic du KNN

Ainsi, IDA = {IDSV,IDK,IDN}

5.4.1 Détermination des Seuils de I’'TF'S

Dans la section 3.3.3., il a été exposé que les valeurs seuils de I'IF'S peuvent étre statis-
tiquement calculées en utilisant les courbes ROC. A partir d'une base de données de 111
PSG, la valeur seuil de I'TF'S est donnée par la valeur maximale de 'indice de Youden.
En considérant le diagnostic du clinicien D; comme la référence, nous avons tracé, pour
chaque couple (I F'S;, D;) la fraction de vrais positifs par rapport a la totalité des positifs
(la sensibilité) contre la fraction des faux positifs par rapport a la totalité des négatifs (1
-Spécificité). Ainsi, la valeur maximale de 'indice de Youden (J) a permis de trouver la
valeur-seuil appropriée. Puis, la performance de ce seuil a été quantifiée en calculant la
surface sous la courbe ROC [67] .

TABLE 5.2 — Valeurs Seuils de I'TF'S utilisés par les cliniciens

Seuils T1rs®(nombre/hTST)

Pneumologues 16,41| 14,47| 16,63

AUROC(%)” 93,25( 92,20/ 87

Neurophysiologistes 16,92| 15,42| 13,62

AUROC(%) 84.,57| 97,51| 96,22
Experts tech- | 13,56| 12 14,19
niques

AUROC(%) 91,61| 94,42| 94,82

6Seuil de I'TFS
"Surface sous la courbe ROC
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5.4.2 Résultats des modeles SVM
Accord entre IDC et IDSV

L’accord (agreement) entre 'IDC de chaque clinicien et son correspondant IDSV selon le
coefficient de Kappa Cohen a été calculé pour les 37 sujets de la base de test. Les résultats
sont présentés dans le Tableau 5.3.

TABLE 5.3 — Coefficient de kappa Cohen entre IDC et IDSV effectué sur les bases d’ap-
prentissage (74 sujets) et de test (37 sujets) (%) et sur toute la base des données.

Pneumologues Neurophysiologistes | Experts techniques
P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 T3
K IDC=IDSV
. 83,48 | 72,24 | 79,78 | 79,46 | 94,49 | 94,56 | 78,65 | 77,65 | 82,52
(Apprentissage)
JIDC—IDSV
(Test) 72,67 | 77,09 | 7448 | 81,89 | 89,15 | 89,15 | 81,89 | 89,2 | 70,87
JIDC—IDSV
, 79,86 | 73,85 | 78,13 | 80,24 | 92,69 | 96,4 79,74 | 90,1 78,64
(Base de données)

Ainsi, selon Landis et al. [92] (Voir Tableau 4.3), I’accord entre le diagnostic de chaque

clinicien (IDC) et le diagnostic du modele basé sur SVM correspondant (IDSV) varie entre
le substantiel (K > 70,87 ) et le presque parfait (K > 81,52 ).

Performances du SVM proposé]

Pour tester la performance de notre IDSV, nous avons construit la matrice de confusion
pour les trois groupes de cliniciens (pneumologues, neurophysiologistes et des experts
techniques). Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.4.
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TABLE 5.4 — Matrice de confusion pour le diagnostic de fragmentation du sommeil réalisé
par les cliniciens et les modeles SVM

Pneumologues
18 3 21 1 23 3
2 14 3 12 1 10
Neurophysiologistes
23 2 19 1 18 1
1 11 1 16 1 17

Experts Techniques

23 2 24 2 21 3

1 11 2 9 2 11

De ces matrices nous déduisons les caractéristiques statistiques pour chaque clinicien
et ainsi pour chaque groupe de cliniciens. Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.5.

8Valeur Prédictive Positive proportion des vrais positifs parmi I’ensemble des personnes classés posi-
tives
9Valeur Prédictive Négative
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TABLE 5.5 — Les caractéristiques statistiques des trois groupes de cliniciens (pneumo-
logues, neurophysiologistes, experts techniques)

Cliniciens Pneumologues Neurophysiologistes | Techniciens Sommeil

PPV3(%) 90 | 95,45 | 95,83 | 95,83 | 90,48 | 94,74 | 95,83 | 92,31 | 91,3

NPV (%) | 82,35 | 80 | 76,92 | 84,62 | 100 | 94,44 | 84,62 | 81,82 | 78,57

S, 85,71 | 87,50 | 88,46 | 92 100 | 94,74 | 92 | 92,31 | 87,50
3, 87,50 | 92,31 | 90,91 | 91,67 | 88,89 | 94,44 | 91,67 | 81,82 | 84,62
LR+ 6,85 | 11,37 | 9,73 | 11,04 | 9 |17,05|11,04| 5,07 | 5,68
LR~ 0,163 | 0,12 | 0,126 | 0,087 | 0 | 0,055 | 0,087 | 0,094 | 0,147

PRETP(%) | 56,76 | 58,56 | 70,27 | 67,57 | 51,35 | 51,35 | 67,57 | 70,27 | 64,86

PRETO | 131 |14130 | 2,36 | 2,08 | 1,05 | 1,05 | 2,08 | 236 | 1,84

POSTO 9 8,2857 23 23 9,5 18 23 12 10,50

POSTP(%) 90 89,23 | 95,83 | 95,83 | 90,48 | 94,74 | 95,83 | 92,31 | 91,30

AP(%) | 33,24 | 30,67 | 25,56 | 28,27 | 39,12 | 43,39 | 28,27 | 22,04 | 26,44

Concernant le groupe des pneumologues nous avons trouvé (voir Tableau 5.5) les rap-
ports de vraisemblance positifs suivants LRT = 6,85 ,LR* = 11,37 et LRT™ = 9,73 .
Cela signifie que la probabilité d’avoir un test positif chez un individu dont le sommeil est
fragmenté, est 6,85 (respectivement 11,37 fois et 9,73) fois plus grande que celle d’avoir un
test positif chez un individu dont le sommeil n’est pas fragmenté. Nous avons aussi trouvé
les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,163 = % JLR™ = 0,12 = %
et LR~ = 0,126 = % cela signifie que la probabilité d’avoir un test négatif chez des in-
dividus dont le sommeil est fragmenté est égale a 0,163 (respectivement 0,12 et 0,126)
la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil n’est pas frag-
menté. Autrement dit, la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le
sommeil n’est pas fragmenté est environ six (respectivement 8 et 7) fois plus grande que
celle d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil est fragmenté. De plus,
la différence (AP ) entre les probabilités pre-test et post -test, qui correspond & un gain
dans le diagnostic, varie dans la gamme 25,56 % a 33,24 %.

Concernant le groupe des neurophysiologistes nous avons trouvé (voir Tableau 5.5) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LR* = 11,04 ,LR* = 9,00 et LR™ = 17, 05et
les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,087 = 1—11 JLR™ =0 = é et
LR~ = 0,055 = %. Pour ce groupe, la différence ( ) entre les probabilités pré-test et
post-test, qui correspond a un gain dans le diagnostic, varie dans l'intervalle 28,27% a

43,39%.
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Concernant le groupe des experts techniques nous avons trouvé (voir Tableau 5.5) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LRt = 11,04 ,LR* = 5,07 et LRT = 5,68
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,087 = ﬁ LR~ =0,094 = %o
et LR =0,147 = % . Pour ce groupe, la différence ( ) entre les probabilités pré-test et
post-test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans l'intervalle 22,04% to

28,27%.

Pertinence du SVM proposé

A partir de notre base de test de 37 PSG, nous avons calculé les coefficients de Kappa
Cohen entre le diagnostic de chaque modele SVM (IDSV) et le diagnostic basé sur l'in-
dice de fragmentation de sommeil (IFS). De méme, nous avons évalué l'accord entre ce
dernier et le diagnostic de chaque clinicien (pneumologues, neurophysiologistes et experts
techniques). Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.6.

TABLE 5.6 — Accord de IDC et IDSV avec IF'S

Pneumologues | Neurophysiologistes | Experts techniques

Pl |P2 |P3 |NI |N2 |N3 Tl | T2 |T3
KIPSV-IESGT 92| 77,84| 74,48| 61,05 89,21 65,95 87,67 82,09| 82,52
KIPO-1FS| 62 41| 78,04| 65,42| 44,61| 78,61| 56,34 81,89 55,88/ 65,53

Ainsi, 'accord entre le diagnostic d’IFS (IFS) et le diagnostic du SVM(IDSV), ef-
fectués sur les 37 sujets de test, varie du substantiel (KP5V=1F5 > 61,05% ), au presque
parfait( KPSV —-1F5 > 82 09% ). Nous avons, aussi, constaté que 'accord entre le diagnos-
tic de chaque clinicien (IDC) et le diagnostic d’IFS (IFS) effectués sur les mémes sujets,
varie du modéré ( (KIPSV-IES > 44 61% )), au presque parfait ((KIPSV-1FS > 81,89%
) ). De plus, nous pouvons noter que pour les cas d’'un tres faible accord entre I'IDSV
et I'IFS, I'accord entre I'IDC et I'IFS est encore plus faible (par exemple (K!PSV-1FS5 >
61,05% > KIPSV-IES > 44, 61%). Ainsi, de ces résultats, il apparait que notre SVM est
pertinent pour le diagnostic de la fragmentation du sommeil.

5.4.3 Résultats des modeles KNN
Accord entre IDC et IDK

L’accord entre I'IDC de chaque clinicien et son correspondant IDK selon le coefficient de
kappa Cohen a été calculé pour les 37 sujets de la base de test. Les résultats sont présentés
dans le Tableau 5.7.
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TABLE 5.7 — Coefficient de kappa Cohen entre IDC et IDK effectué sur les bases d’ap-
prentissage (74 sujets) et de test (37 sujets) (%) et sur toute la base des données.

Pneumologues Neurophysiologistes | Experts techniques
P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 T3
KIDC-IDK
. 77,81 | 83,04 | 88,35 | 76,69 | 94,49 | 91,88 | 82,23 | 77,65 | 81,54
(Apprentissage) —
FIDC—IDK
77,30 | 83 82,52 | 81,89 | 88,99 | 94,6 | 76,28 | 74,13 | 77,64
(Test) ——
KIDC-IDK
, 77,64 | 83,02 |86,40 | 79,99 | 92,66 | 92,79 | 80,24 | 76,49 | 81,54
(Base de données)

Ainsi, 'accord entre le diagnostic de chaque clinicien (IDC) et le diagnostic du modele
basé sur KNN correspondant (IDK) varie entre le substantiel (K > 74,13) et le presque
parfait (K > 81,89).

Performances du KINN proposé

Pour tester la performance de notre IDK, nous avons construit la matrice de confusion
pour les trois groupes de cliniciens (pneumologues, neurophysiologistes et des experts
techniques). Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.8.

TABLE 5.8 — Matrice de confusion pour le diagnostic de fragmentation du sommeil réalisé
par les cliniciens et les modeles KNN

Pneumologues
20 3 21 2 22 1
1 13 1 13 2 12
Neurophysiologistes
23 2 20 1 18 0
1 11 1 15 1 18
Experts Techniques
22 2 24 2 20 1
2 11 2 9 3 13

A partir de ces matrices nous déduisons les caractéristiques statistiques pour chaque
clinicien et ainsi pour chaque groupe de cliniciens. Les résultats sont présentés dans le

Tableau 5.9.




80 CHAPITRE 5. MODELISATION PAR APPROCHE SUPERVISEE

TABLE 5.9 — Les caractéristiques statistiques des trois groupes de cliniciens (pneumo-
logues, neurophysiologistes, experts techniques)

Cliniciens Pneumologues Neurophysiologistes | Techniciens Sommeil

PPV3(%) | 95,24 | 9545 | 91,67 | 95,83 | 95,24 | 94,74 | 91,67 | 92,31 | 86,96

NPV (%) | 81,25 | 86,67 | 92,31 | 84,62 | 93,75 | 100 | 84,62 | 81,82 | 92,86

S, 86,96 | 91,30 | 95,65 | 92 | 9524 | 100 | 91,67 | 92,31 | 95,24
3, 92,86 | 92,86 | 85,71 | 91,67 | 93,75 | 94,74 | 84,62 | 81,82 | 81,25
LR* 12,17 | 12,78 | 6,69 | 11,04 | 15,23 | 19 | 5,95 | 5,07 | 5,07
LR~ 0,140 | 0,093 | 0,050 | 0,087 | 0,050 | 0 | 0,098 | 0,094 | 0,058

PRETP(%) | 62,16 | 62,16 | 62,16 | 67,57 | 56,76 | 48,65 | 64,86 | 70,27 | 56,76

PRETO | 16429 | 1,64 | 164 | 2,08 | 1,31 | 094 | 1,84 | 236 | 1,31

POSTO 20 21 11 23 20 18 11 12 6,66

POSTP(%) | 95,24 | 95,45 | 91,67 | 95,83 | 95,24 | 94,74 | 91,67 | 92,31 | 86,96

AP(%) | 33,08 | 33,29 | 29,50 | 28,27 | 38,48 | 46,09 | 26,8 | 22,04 | 30,20

Concernant le groupe des pneumologues nous avons trouvé (voir Tableau 5.9) les rap-
ports de vraisemblance positifs suivants LRT = 12,17 ,LRT = 12,78 et LR* = 6,69 .
Cela signifie que la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil
est fragmenté est 12,17 (respectivement 12,78 et 6,69) fois plus grande que celle d’avoir un
test positif chez un individu dont le sommeil n’est pas fragmenté. Nous avons aussi trouvé
les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,140 = % LR~ = 0,093 = ﬁ
et LR~ = 0,05 = % . Cela signifie que la probabilité d’avoir un test négatif chez des
individus dont le sommeil est fragmenté est égale 0,140 (respectivement 0,093, 0,050) la
probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil n’est pas fragmenté.
Autrement dit, la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil
n’est pas fragmenté est environ sept (respectivement 11, 20) fois plus grande que celle
d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil est fragmenté. De plus, la
différence (AP) entre les probabilités pré-test et post-test, qui correspond & un gain de
diagnostic, varie dans l'intervalle 29,50% - 33,29%.

Concernant le groupe des neurophysiologistes nous avons trouvé (voir Tableau 5.9) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LRT = 11,04 ,LRT = 15,23 et LRt = 19
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,087 = ﬁ JLR™ = 0,05 = %
et LR =0 = é , Pour ce groupe, la différence ( AP) entre les probabilités pré-test
et post-test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans l'intervalle 28,27% -

46,09%.
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Concernant le groupe des experts techniques nous avons trouvé (voir Tableau 5.9) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LRt = 5,95 ,LRT = 5,07 et LR™ = 5,07 et
les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,098 = 1—10 JLR™ = 0,094 = ﬁ
et LR~ = 0,058 = %7 Pour ce groupe, la différence (AP ) entre les probabilités pré-test
et post-test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans 'intervalle 22,04%-

30,20%.

Pertinence du KNN proposé

De notre base de test de 37 PSG, nous avons calculé les coefficients de Kappa Cohen entre
le diagnostic de chaque modele KNN (IDK) et le diagnostic basé sur I'indice de fragmen-
tation du sommeil (IFS), De méme, nous avons évalué 'accord entre ce dernier et le
diagnostic de chaque clinicien (pneumologues, neurophysiologistes et experts techniques).
Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.10 .

TABLE 5.10 — Accord de IDC et IDK avec IFS (%)

Pneumologues | Neurophysiologistes | Experts techniques

P1 P2 P3 N1 N2 | N3 T1 T2 | T3

KIPE-IFS 53 56| 71,67| 46,99| 62,52| 89,15 83,84 69,82| 86,35| 77,98

KIDC=IFS 73 46| 88.79| 41,94| 67,83| 89,15 89,15 | 45,68| 59,04| 66,47

Ainsi, l'accord entre le diagnostic d’IFS (IFS) et le diagnostic du KNN (IDK), ef-
fectués sur les 37 sujets de test, varie du modéré (KPE-IFS > 46 99%), au presque
parfait( KTPE-1FS > 83.84%) . Nous avons aussi constaté que Iaccord entre le diagnos-
tic de chaque clinicien (IDC) et le diagnostic d’IFS (IFS) effectués sur les mémes sujets,
varie du modéré (KTPC—1FS > 41 94%), au presque parfait (K/PE-1FS > 88 79% ). De
plus, nous pouvons noter que pour les cas d’un tres faible accord entre I'IDK et I'TF'S,
I'accord entre 'IDC et I'IFS est encore plus faible (par exemple KIPE-1FS = 46, 99% >
KIPC-IES — 41 94% ). Ainsi, de ces résultats, il apparait que notre KNN est pertinent
dans le diagnostic de fragmentation du sommeil.

5.4.4 Résultats des modeles ANN
Accord entre IDC et IDN

L’accord entre I'TDC de chaque clinicien et son correspondant IDN selon le coefficient de
kappa Cohen a été calculé pour les 37 sujets de la base de test. Les résultats sont présentés
dans le Tableau 5.11.
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TABLE 5.11 — Coefficient de kappa Cohen entre IDC et IDN réalisé sur les bases d’ap-

prentissage (74 sujets) et de test (37 sujets) (%).

Pneumologues Neurophysiologistes | Experts techniques
P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 T3
K IDC—IDN
. 100 100 100 100 100 100 100 100 100
(Apprentissage)
JIDC—IDN
(Test) 83,89 | 83,6 84,05 | 77,02 | 89,21 | 89,21 | 86,30 | 81,09 | 77,64
K IDC—IDN
, 94,45 | 94,45 | 96,05 | 92 98,16 | 96,39 | 96 93,59 | 92,27
(Base de données)

Ainsi, 'accord entre le diagnostic de chaque clinicien (IDC) et le diagnostic du modele
basé sur ANN correspondant (IDN) varie entre le substantiel (K > 77,02 ) et le presque
parfait( /K > 89,21 ) .

Performances du ANN proposé

Pour tester la performance de notre IDN, nous avons construit la matrice de confusion
pour les trois groupes de cliniciens (pneumologues, neurophysiologistes et des experts
techniques), Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.12.

TABLE 5.12 — Matrice de confusion pour le diagnostic de fragmentation du sommeil réalisé
par les cliniciens et les modeles ANN

Pneumologues
18 1 19 2 28 1
2 16 1 15 17
Neurophysiologistes
21 2 19 1 16 1
2 12 1 16 1 19
Experts Techniques
26 1 24 2 20 3
1 9 1 10 1 13

De ces matrices nous déduisons les caractéristiques statistiques pour chaque clinicien
et ainsi pour chaque groupe de cliniciens. Les résultats sont présentés dans le Tableau

5.13.
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TABLE 5.13 — Les caractéristiques statistiques des trois groupes de cliniciens (pneumo-
logues, neurophysiologistes, experts techniques)

Cliniciens Pneumologues Neurophysiologistes Techniciens Sommeil

PPV3(%) 90 95 96,55 | 91,3 95 94,12 | 96,30 96 86,96

NPV?(%) | 94,12 | 88,24 | 87,50 | 85,71 | 94,12 95 90 83,33 | 92,86

S, 94,74 | 90,48 | 96,55 | 91,3 | 95 | 94,12 | 96,30 | 92,31 | 95,24
S, 88,89 | 93,75 | 87,50 | 85,71 | 94,12 | 95 90 | 90,91 | 81,25
LR* 8,52 | 14,47 | 7,72 | 6,39 | 16,15 | 18,82 | 9,62 | 10,15 | 5,07
LR~ 0,059 | 0,101 | 0,039 | 0,104 | 0,053 | 0,061 | 0,041 | 0,084 | 0,058

PRETP(%) | 51,35 | 56,76 | 78,38 | 62,16 | 54,05 | 45,95 | 72,97 | 70,27 | 56,76

PRETO | 1,05 | 1,312 | 3,6250 | 1,64 | 1,17 | 085 | 27 | 236 | 1,31

POSTO 9 19 28 10,50 19 16 26 24 6,66

POSTP(%) 90 95 96,55 | 91,30 95 94,12 | 96,30 96 86,96

AP(%) | 38,65 | 38,24 | 18,17 | 29,14 | 40,95 | 48,17 | 23,32 | 25,73 | 30,20

Concernant le groupe des pneumologues nous avons trouvé (voir Tableau 5.13) les
rapports de vraisemblance positifs suivantsLR™ = 8,52 ,LRT = 14,47 et LRt = 7,72 .
Cela signifie que la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil
est fragmenté est 8,52 (respectivement 14,47 et 7,72) fois plus grande que celle d’avoir un
test positif chez un individu dont le sommeil n’est pas fragmenté. Nous avons aussi trouvé
les rapports de vraisemblance négatifs suivant LR~ = 0,059 = ﬁ LR~ = 0,101 = %
et LR~ = 0,039 = % . Cela signifie que le fait d’avoir un test négatif sur des individus
dont le sommeil est fragmenté est 0,059 (respectivement 0,101 et 0,039) fois la probabilité
d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil n’est pas fragmenté. Autrement
dit, la probabilité d’avoir un test négatif chez des individus dont le sommeil n’est pas
fragmenté est environ dix-sept (respectivement 10, 26) fois plus grande que celle d’avoir
un test négatif chez des individus dont le sommeil est fragmenté. De plus, la différence AP
entre les probabilités pré-test et post-test, qui correspond a un gain dans le diagnostic,
varie dans la gamme 18,17% a 38,65%.

Concernant le groupe des neurophysiologistes nous avons trouvé (voir Tableau 5.13) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LRT = 6,39 ,LRT = 16,15 et LR™ = 18,82
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,104 = % LR~ =0,053 = %9
et LR~ =0,061 = % . Pour ce groupe, la différence (AP) entre les probabilités pre-test
et post -test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans la gamme 29,14% a

48,17%.
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Concernant le groupe des experts techniques nous avons trouvé (voir Tableau 5.13) les
rapports de vraisemblance positifs suivants LRt = 9,62 ,LRT™ = 10,15 et LR™ = 5,07
et les rapports de vraisemblance négatifs suivants LR~ = 0,041 = i LR =0,084 = %
et LR~ =0,058 = %7 Pour ce groupe, la différence (AP ) entre les probabilités pré-test
et post-test, qui correspond & un gain dans le diagnostic, varie dans la gamme 23,32% a

30,20%.

Pertinence du ANN proposé

A partir de notre base de test de 37 PSG, nous avons calculé les coefficients de Kappa
Cohen entre le diagnostic de chaque modele ANN (IDN) et le diagnostic basé sur 'indice de
fragmentation de sommeil (IFS). De méme, nous avons évalué I’accord entre ce dernier et le
diagnostic de chaque clinicien (pneumologues, neurophysiologistes et experts techniques),
Les résultats sont présentés dans le Tableau 5.14.

TABLE 5.14 — Accord de IDC et IDN avec IFS (%)

Pneumologues | Neurophysiologistes | Experts techniques

Pl |P2 |P3 |N1 |N2 |N3 TI | T2 |T3
KIPN-IFS 62 73| 62,41| 57,61| 48,32| 73,15| 68,19 56,18| 74,22 61,40
KTPC-1FS 78 04| 67,92 45,50| 37,99| 78,43 78,24 43,65| 53,56| 72,67

Ainsi, I'accord entre le diagnostic d’IFS (IFS) et le diagnostic du ANN (IDN), effectués
sur les 37 sujets de test, varie du modéré (KIPN-1FS > 48 32% ), au presque parfait
(KIPN=IFES > 74 22% ). Nous avons aussi constaté que l'accord entre le diagnostic de
chaque clinicien (IDC) et le diagnostic d’IFS (IFS) effectués sur les mémes sujets, varie
du modéré (KIPC-IFS > 37 99% ) , au presque parfait (K!PC—IFS > 78 43% ). De
plus, nous pouvons noter que pour les cas d'un tres faible accord entre 'IDN et I'TF'S,
I'accord entre 'IDC et I'IFS est encore plus faible (par exemple KIPN-1FS = 48 32% >
KIPC-IFS — 37.99%). Ainsi, de ces résultats, en résulte que le réseau de neurones est
pertinent dans le diagnostic de fragmentation du sommeil.



5.4. RESULTATS

Analyse comparative des trois modeles automatiques

TABLE 5.15 — Comparaison des trois modeles automatiques
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Pneumologues Neurophysiologistes | Experts techniques
P1 P2 P3 N1 N2 N3 T1 T2 T3
JIDC—IDSV
(Test) 72,67 | 77,09 | 74,48 | 81,89 | 89,15 | 89,15 | 81,89 | 89,20 | 70,87
JIDC—IDK
(Test) 77,30 | 83 82,52 | 81,89 | 88,99 | 94,6 | 7628 | 74,13 | 77,64
JIDC—IDN
(Test) 83,89 | 83,6 84,05 | 77,02 | 89,21 | 89,21 | 86,30 | 81,09 | 77,64

Le tableau 5.15 montre que pour la plupart des cliniciens le ANN est plus en accord
avec IDC que les modeles SVM et KNN (6 modeles sur 9). Et pour les trois cas restants

nous avons un accord ou KIPC¢—IDSV

— KIDC-IDK

et deux autres accords ou 'IDN est

en deuxieme rang et soit 'IDK soit I'IDSV en premier rang. Encore nous remarquons que

KIDCfIDK > KIDCfIDSV

pour 5 praticiens hospitaliers. Il s’en suit de ces résultats que

dans la modélisation du diagnostic de la fragmentation du sommeil, le réseau de neurones
est plus apte a modéliser le diagnostic du clinicien que les KNN et les SVM, et les KNN
sont plus approximatifs que les SVM.
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5.5 Conclusion

A partir d'une base de données de 111 PSG avec 55 sujets sains et 56 patients avec une
suspicion du syndrome d’apnées / hypopnées obstructif du sommeil obstructif (SAHOS),
un diagnostic de fragmentation du sommeil a été réalisé indépendamment par neuf cli-
niciens (trois pneumologues, trois neurophysiologistes et trois experts techniques) en se
basant sur trois caractéristiques principales du sommeil (MAR, SSS, ISA).

Ensuite, en divisant cette base de données en une base d’apprentissage et une base de test,
nous avons construit trois modeles automatiques de diagnostic de fragmentation du som-
meil, en utilisant une Machine a Vecteurs de Support (SVM), les K plus proches voisins
(KNN) et un Réseau de Neurone Artificiel (ANN), en se basant sur la base d’apprentis-
sages de 74 sujet (les deux tiers).

Pour tester les performances de ces modeles automatiques dans le diagnostic de fragmen-
tation du sommeil, les 37 sujets de test sont diagnostiqués indépendamment par les 9
cliniciens et par les modeles neuronaux. Ainsi, une analyse statistique a montré que 1’ac-
cord entre chaque modele automatique (IDA) et le diagnostic du clinicien correspondant
(IDC) varie du substantiel au presque parfait (de (K > 70,87 ) a (K > 81,52 ) pour
SVM, de (K > 74,13 ), a (K > 81,89 ) pour KNN et de (K > 77,02 ) a (K > 89,21
Jpour ANN) tout en respectant la spécialité de chaque clinicien. Par ailleurs, le calcul
des rapports de vraisemblance déduits des tableaux de confusion a exposé un gain dans
le diagnostic qui s’étend de 22,04 % a 43,39 % pour SVM (de 22,04 % a 46,09% pour
KNN et de 23,32 % a 48,17 % pour ANN), pour chaque groupe de cliniciens (pneumo-
logues, neurophysiologistes, experts techniques). Finalement, le calcul des coefficients de
Kappa Cohen entre 'IDA et le diagnostic basé sur 'indice de fragmentation de sommeil
(IFS) a mis en évidence un accord, qui varie du substantiel (KIP5V—-IFS > 61,05 ), au
presque parfait (K/PSV=1FS > 82 09 ) pour SVM, du modéré (KIPE-IES > 4699 ) au
presque parfait ( KTPE-IFS > 83 84) pour KNN, et du modéré ( KIPN-IFS > 48 32)
au presque parfait (K'PN=IFS > 74 22 ) pour ANN, ce qui confirme que nos modeéles
sont pertinents pour évaluer la fragmentation de sommeil. Il s’en suit de ces résultats que
nos modeles automatiques sont a posteriori validés pour chaque clinicien et pourraient
étre tres utiles comme des outils d’aide au diagnostic.De plus, il a été montré que dans
la modélisation du diagnostic de la fragmentation du sommeil le réseau de neurones est
plus capable a modéliser le diagnostic du clinicien que les KNN et les SVM, et les KNN
sont plus approximatifs que les SVM.



Conclusion Générale et Perspectives

Dans ce travail de these nous nous sommes intéressé a fournir une aide au diagnostic aux
praticiens hospitaliers pour le diagnostic de la fragmentation du sommeil, qui respecte son
analyse et sa spécialité.Dans ce contexte, on a exposé dans le chapitre 1, la physiologie du
sommeil, ses différents stades, les regles de leurs codages et de tragage de I’hypnogramme
ainsi que les différentes caractéristiques du sommeil nécessaires a détecter un sommeil
perturbé.

Dans un deuxieme chapitre, on a présenté les différents types d’évaluations du sommeil.
L’évaluation objective c’est-a-dire la polysomnographie considérée comme le gold standard
de I'analyse du sommeil et qui consiste a récupérer des variables neurophysiologiques et
ventilatoires pendant une nuit du sommeil, et ’évaluation subjective qui repose sur des
questionnaires et des agendas rempli par le patient.

Le troisieme chapitre est voué a la description des 111 patients, 55 sujets sains et 56
sujets suspectés du SAHOS, impliqués dans notre protocole d’enregistrement des données
nécessaires a la qualification du sommeil. Puis, dans une deuxieéme partie une étude
des différents indices de quantification de la fragmentation du sommeil ainsi qu’une
détermination des seuils de fragmentation du sommeil, en utilisant les courbes ROC,
pour le MAR et I'TF'S ont été exposés.

Afin de modéliser le diagnostic de 9 praticiens hospitaliers (3 pneumologistes, 3 neurolo-
gistes, et 3 experts techniques), un modele mathématique a été proposé dans le chapitre 5.
Ce modele utilise les mémes caractéristiques du sommeil que les praticiens utilisent dans
leurs diagnostics ; le nombre de changement des stades (SSS), le nombre de micro-éveils
(MAR) et le nombre d’éveils Intra-Sommeil (EIS). En revanche, il utilise les courbes ROC
pour calculer les seuils de ces caractéristiques et la corrélation de Pearson pour déterminer
leurs poids. Une analyse statistique a montré que 1’accord entre le diagnostic de chacun
des neuf cliniciens (IDC) et le modele mathématique correspondant (IDM) varie du sub-
stantiel (K > 61% ) au presque parfait (K > 81%) selon leur spécialité. L'efficacité et la
pertinence de ce modele ont été prouvées et le modele a été a posteriori validé.

Pour améliorer ’accord avec les praticiens hospitaliers, on a proposé trois autres modeles
basés sur des approches supervisées (Machine learning) qui ont prouvé leurs qualités et
fiabilités dans les problemes de modélisation : un modele basé sur les réseaux de neurones
artificiels, un basé sur les SVM et un dernier basé sur les KNN. Ces modeles ont comme
entrées les trois caractéristiques du sommeil que les praticiens utilisent et comme sortie le
diagnostic final : < Fragmenté > ou <« Non Fragmenté ». Deux tiers de la base de données
étaient utilisés pour I’apprentissage et un tiers pour le test. 'accord entre chaque modele
automatique (IDA) et le diagnostic du clinicien correspondant (IDC), selon l'indice de
Kappa Kohen, varie du substantiel au presque parfait (de (K > 70,87 ) a (K > 81,52 )
pour SVM, de (K > 74,13 ), a (K > 81,89 ) pour KNN et de (K > 77,02 ) a (K > 89,21
) pour ANN) tout en respectant la spécialité de chaque clinicien. L'efficacité et la perti-
nence de ces modeles dans 'analyse de la fragmentation du sommeil ont été prouvées et
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les modeles ont été a posteriori validées.
Comme perspectives de recherches, nous proposons de :

1. Valider chaque modele mathématique (IDM) et chaque modele automatique (IDA)
construit pour chaque clinicien, en le testant sur une autre base de données de
plusieurs centaines de PSG résultant d’'un protocole multicentrique en impliquant
les mémes cliniciens avec leurs propres valeurs de seuils et de poids qui ont été
statistiquement calculées dans ce travail.

2. Construire un systeme d’aide au diagnostic en temps réel pour le diagnostic de la
fragmentation du sommeil qui peut étre intégré au logiciel medatec et qui permet de
ne pas attendre la fin d’une nuit de sommeil pour savoir si le sommeil est fragmenté.
En d’autre termes, des que les valeurs de SSS, ISA et MAR change, le systeme
d’aide au diagnostic proposé fait le diagnostic et décide quant a la fragmentation
du sommeil.

3. Construire un modele de diagnostic basé sur le deap learning ou bien encore les
réseaux de neurones profonds qui ont prouvé un degré de précision et d’efficacité
qui n’ont jamais été aussi élevés.

4. Construire un systeme d’aide au diagnostic universel et par spécialité : un pour les
pneumologistes et un pour les neurologistes, pour I'analyse de la fragmentation du
sommeil

L’hétérogénéité des données démographiques présentées dans le Tableau 3.1, c’est-
a-dire, la différence d’age significative entre les deux groupes participant dans 'étude
aussi bien que la différence d’'IMC, sont d’autres aspects que ’on devrait aussi considérer.
De plus, le potentiel de diagnostic des caractéristiques explorées comme des indices va-
lables d’un sommeil pathologiquement fragmenté doit étre considéré. Bien sur, une telle
hétérogénéité devrait étre prise en compte dans la construction de modeles mathématiques
(IDM) et automatiques (IDA). Cependant, dans ce travail notre objectif était de montrer
qu’il est possible de construire un modele simple et consistent de diagnostic de la frag-
mentation du sommeil tout en tenant compte des spécialités des cliniciens (pneumologue,
neurophysiologiste, expert technique).



Annexe A

Echelle de Somnolence d’Epworth

Consigne de passation :

Afin de pouvoir mesurer chez vous une éventuelle somnolence dans la journée, voici
quelques situations relativement usuelles, ou nous vous demandons d’évaluer le risque
de vous assoupir. Aussi, si vous n’avez pas été récemment dans I'une de ces situations,
essayez d’imaginer comment cette situation pourrait vous affecter.

Pour répondre, utilisez 1’échelle suivante en entourant le chiffre le plus approprié pour
chaque situation :

= aucune chance de somnoler ou de s’endormir
= faible chance de s’endormir

chance moyenne de s’endormir

= forte chance de s’endormir

WO
I
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TABLE A.1
Situation Chance de s’endormir

Assis en train de lire 0 1 2 3
En train de regarder la télévision 0 1 2 3
Assis, inactif dans un lieu public (cinéma, théatre, réunion) 01 2 3
Comme passager d'une voiture (ou transport en commun) roulant sans 01 2 3
arrét pendant une heure

Allongé I'apres-midi lorsque les circonstances le permettent 0 1 2 3
Etant assis en parlant avec quelqu’'un 0 1 2 3
Assis au calme apres un déjeuner sans alcool 0 1 2 3
Dans une voiture immobilisée depuis quelques minutes 0 1 2 3




Annexe B

Méthodes Statistiques

B.1 Introduction

Rappelons que notre objectif est de construire un systeme d’aide au diagnostic qui peut
évaluer la qualité du sommeil et confirmer ou non la présence de la fragmentation du
sommeil. Dans ce but nous avons utilisé diverses méthodes statistiques qui sont présentées
dans cette annexe. Comme le rappelle le Professeur Maurice Kendall (1943, p2) [121] ,
"la Statistique est : 'amusement de trouver des modeles dans des données, le plaisir de
découvrir, I'importation de questions philosophiques profondes, le pouvoir d’éclairer des
décisions importantes et la capacité de guider des décisions ..... dans le monde des affaires,
la science, le gouvernement, la médecine, I'industrie. .. 7.

Cette annexe a pour but de présenter les différentes méthodes statistiques utilisées dans
cette these pour la conception de notre Indice de Diagnostic Mathématique (IDM) ou
évaluer la cohérence de nos méthodes dans le diagnostic de la fragmentation du sommeil.
Dans une premiere partie, une breve histoire et une introduction de la Corrélation de
Bravais Pearson sont présentées. La deuxieme partie est consacrée au Coefficient de Kappa
Cohen et la troisieme partie aux courbes ROC. La derniere partie est un bref rappel sur
I’histoire de I’Analyse en Composante Principale.

B.2 Corrélation de Bravais Pearson

Historique

Le nom < Coefficient de Corrélation de Bravais Pearson > nous rappelle que Karl Pearson
et Auguste Bravais furent les premiers a introduire le coefficient de corrélation. Cependant,
Pearson a rapporté dans sa publication ” Notes sur I’Histoire de Corrélation” [98] (1920)
que les toutes premieres origines de corrélation sont dues a Gauss (1823) [122] qui a
construit une surface normale de n variables corrélées, sans avoir aucun intérét pour
la corrélation (p. 27). Dans un précédent papier historique (1895) [123] il a attribué la
découverte de la corrélation a Auguste Bravais (1846) [124] ; " Le théoréeme fondamental de
corrélation a été pour la premiere fois et presque exhaustivement discuté par Bravais il y a
presque un demi-siecle. Il aborde completement la corrélation de deux et trois variables”.
Charles Darwin, le cousin de Galton, a utilisé le concept de corrélation, en 1868, en
notant que ”toutes les parties de ’organisation sont jusqu’a un certain degré connectées ou
corrélées ensemble.” [125] . Apres cela, en 1885 [126] , Galton a tracé le premier diagramme
a deux variables montrant une corrélation (voir Figurel) complétant en cela la théorie de
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corrélation normale & deux variables (Pearson (1920), p.37). Puis, en 1888 [127] , quand il
a eu besoin d'une méthode pour montrer que l'intelligence d'une génération est ”co-reliée”
a celle de la génération précédente, il a défini la co-relation; ”"On dit que deux organes
variables sont co-reliés quand la variation de I'un est accompagnée, en moyenne, par plus
ou moins la variation de l'autre et dans la méme direction” (p135) et il a suggéré que r
devrait étre inférieur a 1. De cette définition, il est clair que Galton n’a pas encore reconnu
la corrélation négative.

Quatre ans plus tard, en 1892 [128] , le Professeur Edgeworth, a abordé la corrélation
de trois variables sur <« des Moyennes corrélées > sans avoir connaissance de Bravais et
a obtenu des résultats semblables a ceux de Bravais, exprimés en termes de fonctions de
Galton [98] . Alors, en 1895, Pearson développa la fameuse formule mathématique du
coefficient de corrélation a son état réel [123] . M. Yule a résumé en disant [129, 130] :
< Bravais a présenté la somme de produit, mais pas un seul symbole d’un coefficient de
corrélation. Monsieur Francis Galton a développé la méthode pratique en déterminant son
coefficient (la fonction de Galton) graphiquement. Edgeworth a développé davantage le
coté théorique et Pearson a présenté la formule de somme de produit .

DIAGRAM BASED ON TABLE |,
(all female heights are multiplied by 1'08)
MID-PARENTS ADULT CHILDREN
s their Heights , and Dewviations from 68%inches.
rgefporan_ @ @ ® § @ @ » 7 7 7
inches | imnches
72—
+3 —
71—
+ 8 —
70 —
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66 —

FIGURE B.1 — Diagramme a deux variables tracé par Galton (1885)
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B.2.1 Diagramme de dispersion

La premiere étape pour déterminer s’il y a une relation entre deux variables, est de tracer
un diagramme de dispersion qui consiste a exprimer une variable en fonction de 'autre
[131] . Sur un diagramme de dispersion, plus les points se trouvent condensé en formant
une ligne droite, plus la relation linéaire entre les deux variables est forte (figure B.2.a &
B.2.b) [131] .

B.2.2 Corrélation

Une corrélation est une mesure de la relation linéaire supposée entre deux variables [131,
132].

Pearson a d’abord développé la formule mathématique pour cette mesure importante en
1895 [123] . C’est la version la plus utilisée et la plus connue. Pour deux variables X =
{X1,.. X} et Y = {Y1,...,Y,} le coefficient de Corrélation de Pearson indexcoefficient
de Corrélation est donnée par I’expression suivante :

. cov(X,Y)
Vvar(X)var(Y)

(B.1)

D » ) B2)

V2w — 2y — 9)°

Ou 7 et y sont les moyennes de I’échantillon de X et Y et n est le nombre d’individus
dans I’échantillon. Le coefficient de corrélation r peut prendre n’importe quelle valeur dans
Iintervalle de -1 & 4+1. Une valeur de corrélation proche de +1 est un signe de forte relation
linéaire positive (voir Figure 2.a). Un coefficient de corrélation proche de -1 indique une
forte relation linéaire négative (Figure B.2.b). Une valeur proche de 0 n’indique aucune
relation linéaire (Figure B.2.c). Ainsi, plus le coefficient de corrélation est proche de +1
plus la corrélation est forte [131, 132].
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FIGURE B.2 - (a) relation linéaire positive (b) relation linéaire négative (c) Aucune rela-
tion
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B.3 Coefficient de Kappa Cohen

Définition et calcul du coefficient de Kappa Cohen

L’ < agreement > ou l'accord implique que des paires de valeurs soient identiques, alors
que la corrélation implique seulement que des paires de valeurs soient reliées par une
relation linéaire. En 1960, Cohen [91] propose un test Kappa (K) permettant de mesurer
I’accord entre observateur lors d'un codage quantitatif en catégories :

Po — Pec
K== - B.3
- (B.3)
Ou :

p, L’accord observé; la probabilité pour que les observateurs soient en accord

p. La probabilité d'un accord aléatoire

Lorsque deux observateurs expriment leurs évaluations ces paires de valeurs parti-
culieres : les résultats sont arrangés dans ce que 1’'on appelle une table de contingence 2
x 2 ou tableau de confusion [133] . Le tableau suivant représente un exemple d'une table
de contingence entre un expert humain et un test de diagnostic apres le diagnostic d'une
pathologie :

TABLE B.1 — Tableau de Contingence

Test de Expert Humain

Diagnostic | M* | M~ | Total

Test™ TP | FP nl

Test™ FN | TN n2

Total n3 n4 N

Selon Bewick et al. [93] et Fawcett [94] , TP est labréviation de Vrai Positif et
représente le nombre de fois ou 'expert humain et le test indiquent que le sujet est affecté
par la pathologie. Tandis que, TN (Vrai Négatif) est le nombre de fois ou ils ont, tous les
deux, considéré qu’il n’est pas malade. Ces valeurs situées dans la diagonale principale
représentent les décisions prises correctement. Au contraire, si le sujet a été diagnostiqué
comme non malade par les cliniciens et malade par le test, il est compté comme un Faux
Positif (FP). Si le sujet a été diagnostiqué comme malade par les cliniciens et a un résultat
négatif par le test, il est compté comme Faux Négatif (FN) et ces nombres représentent
les erreurs - la confusion - entre les différentes classes.

La fréquence d’ < agreement > observée est donnée en additionnant les fréquences dans
les cellules de la diagonale principale (TP et TN dans cet exemple). En divisant par N,
on obtient la proportion de l'agreement observée [134] . Ainsi, 'agreement observé est
donnée par :

TP+TN

- (B.4)

Po
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La proportion d’agreement obtenue par chance est basée sur I’hypothese que les évaluations
sont indépendantes entre les cliniciens [134] , elle est exprimée par :

nl n3d n2 n4d
. & B.5
Pe= N *NTN N (B.5)

Le premier terme représente la chance que 'expert humain et le test, indépendamment,
affirment que le sujet est malade. Tandis que, le deuxieme terme estime la chance que
I'expert humain et le test, indépendamment, affirment que le sujet n’est pas malade [135]

B.3.1 Guide d’amplitude pour l’interprétation de 1’agreement
mesuré par le coefficient de kappa Cohen [92] .

TABLE B.2 — Valeurs Seuils de I'IF'S utilisés par les cliniciens

Valeurs Kappa Cohen Interprétation
0-0, 20 Tres faible
0,21-0,40 Faible
0,41-0,60 Modéré
0,61-0,80 Substantiel
0,81-1 Presque parfait

Afin de maintenir la nomenclature cohérente quand on décrit 'importance relative
d’agreement associé a la statistique de kappa, Landis et Koch [92] ont fourni un guide
pour chaque valeur d’amplitude de I'indice de Kappa, comme décrit dans le Tableau B.2.

B.3.2 Correspondance Indice de Kappa Cohen — Corrélation de
Bravais Pearson

I1 a été établi par Cohen (1960) [91] que, dans le cas d'un tableau de confusion 2x2,
I'indice de Kappa est :

e équivalent au coefficient de corrélation r, si les marginaux sont les mémes pour les

deux juges (soit p; = ps avec p; = T i= {1,..N} ).

e Dans quelques centiemes du coefficient de corrélation r, si p; ~ ps dans 0,10 — 0,20.

e K <r Quand p; # p;3 .
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B.4 Courbes ROC (Receiver Operating Characteris-
tics)

B.4.1 Historique

Apres I'attaque de Pearl Harbor en 1941, 'armée américaine décida d’améliorer la prédiction
correcte d’avions japonais détectés a partir de leurs signaux de radar. Les courbes ROC ont
ainsi été inventées au cours de la seconde guerre mondiale par des ingénieurs électriciens
et des ingénieurs radar. Ainsi, ils ont réussi a améliorer la séparation entre les signaux de
radar et le bruit de fond (par exemple, les nuées d’oiseaux).

Depuis cette époque, 'analyse par les courbes ROC a été, de plus en plus étendue a
différents domaines. En psychophysiques, ’analyse par courbes ROC a été employée par
Green et al. [136] pour évaluer la détection humaine des signaux faibles. En radiologie,
Lusted [137] a présenté en 1971, une nouvelle méthode basée sur les courbes ROC, pour
diagnostiquer la tuberculose pulmonaire en se basant sur différentes études de film tho-
racique. La prise de décision médicale propose une vaste littérature sur I'utilisation de
courbes ROC pour évaluer des tests diagnostics et des modeles prédictifs [138-140]. Elle
devient ainsi une méthode tres répandue pour évaluer de nouvelles techniques de radiolo-
gie [141] . Dans l'apprentissage automatique, elles sont utilisées pour la premiere fois par
Spackman (1989) [142] qui a démontré leur efficacité dans la comparaison et ’évaluation
de différents algorithmes de classification. Leur utilisation a pour objectifs : 1- Calculer
un seuil grace a un point d’inflexion sur la courbe.Historique 2- Calculer ou comparer
I’aire sous la courbe qui représente la capacité discriminante du test.Historique

B.4.2 Courbes ROC

Les courbes ROC sont définies comme des graphiques bidimensionnels de sensibilité vs
(1 - la spécificité). Ainsi, pour tracer une courbe ROC nous devons calculer, d’abord,
la sensibilité (Se) et la spécificité (Sp) définies comme suit : la sensibilité d'un test de
diagnostic est la proportion de patients pour lesquels le résultat est positif et qui sont
correctement identifiés par le test.

TP
S — B.
S = TP FN (B-6)

La spécificité est la proportion de patients pour lesquels le résultat est négatif et qui sont
correctement identifiés par le test.
g TN
P TN+ FP
Un test de diagnostic est décrit comme < bon > lorsque la sensibilité et la spécificité
sont élevées. Le cas idéal est atteint quand la sensibilité et la spécificité sont égales a 1.
Dans de tels cas, il y a une valeur de coupure d’une variable diagnostique qui satisfait
la condition : la sensibilité est égale a 1 pour n’importe quelle valeur non nulle de (1 -
la spécificité). La courbe ROC a pour origine (0,0), s’éleve verticalement vers I'axe des
ordonnées (0,1) et se prolonge ensuite horizontalement vers le point (1,1). Plus la courbe
ROC s’approche de cette forme idéale, plus le test sera fiable et précis. Dans le cas d’'un
test qui produit autant de faux positifs que de vrais positifs, la variable n’a aucune capacité
de diagnostic et cette égalité est représentée par une ligne diagonale de (0,0) a (1,1) sur
le graphique de la courbe ROC, comme indiqué sur la figure 3 (ligne pointillée).

(B.7)
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FiGure B.3 — Courbes ROC pour des tests ayant des capacités discriminantes idéales,
moyenne et nulle.

B.4.3 Aire sous la courbe (Area Under the Curve (AUC))

Une des mesures les plus classiques de la précision des courbes ROC est 'aire sous la
courbe ROC (AUC)[67, 94, 134, 141, 143]. C’est une combinaison entre la sensibilité et
la spécificité. AUC est une mesure de la performance globale d'un test de diagnostic et
est interprétée comme la valeur moyenne de sensibilité pour toutes valeurs possibles de
spécificité [93, 94, 141, 143]. Elle mesure la proximité de la courbe ROC par rapport au cas
idéal [144] . Puisque les axes x et y ont des valeurs variant de 0 & 1, ’AUC peut prendre
n’importe quelle valeur entre 0 et 1. Plus I’AUC s’approche de 1, plus le test diagnostic est
performant. Un test dont I’AUC est égal a 1 est un test qui est parfaitement précis (Figure
4 A). La limite pratique la plus basse de 'AUC d’un test diagnostic est 0,5. Il s’agit de
I’AUC du segment allant de (0, 0) a (1, 1) (Figure 4 D).Le test B(Figure 4 B) avec 'AUC
la plus élevée a une meilleure performance diagnostic globale que le test C(Figure 4 C).

Sensibilité

00 02 04 06 08 10

1-Spécificté

FIGURE B.4 — Quatre courbes ROC avec des valeurs différentes d’AUC [144].

Il existe deux types de méthodes pour évaluer ’AUC : les méthodes paramétriques
et les méthodes non-paramétriques. Les premieres sont basées sur ’hypothese que les
résultats de test eux-mémes ou quelques transformations monotones inconnues des résultats
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de test suivent une distribution binomiale.La Figure B.5 montre un exemple d’estimation
paramétrique de laire sous la courbe ROC et son intervalle de confiance a 95 % qui
sont respectivement 0,734 et 0,602 0.839. Les non-paramétriques déterminent '’AUC
de la courbe ROC empirique sans aucune supposition distributionnelle des résultats de
tests (Figure B.6). Plusieurs méthodes non-paramétriques d’estimation de la zone sous la
courbe ROC empirique et leur variance ont été décrites [67, 145, 146]. L’estimation non-
paramétrique de 'aire sous la courbe ROC empirique consiste a ’addition des surfaces
des trapezes formés en projetant les points de la courbe ROC sur 'axe des abscisses. La
Figure B.6 montre un exemple d’estimation non paramétrique de l’aire sous la courbe
ROC empirique et son intervalle de confiance & 95 % qui sont respectivement 0,728 et
0,08 0,827. [67, 145].

1.0
0.8

0.6 |
Sensibilité 7

0.4 ! x

02 I/

0.0 ==
0.0 0.2 04 06 08 1.0

1-Spécificité

F1GURE B.5 — Courbe ROC lissée et évaluée avec I'’hypothese de distribution binomiale

o //
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0.0 0.2 04 06 0.8 1.0
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F1GURE B.6 — la courbe ROC empirique. Les points discrets sur la courbe ROC empirique
sont marqués avec des points

Cependant, il a été rapporté que cette méthode sous-estime ’AUC quand des données
d’évaluation discrétes sont rassemblées. Tandis que, I'estimation paramétrique d’AUC a
un biais négligeable sauf dans le cas ou des échantillons extrémement petits sont em-
ployés [140, 144, 147, 148]. Ainsi, pour des données d’évaluation discrétes, la méthode
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paramétrique est préférée [146] . Cependant, quand ils sont rassemblés, si les résultats de
test ne sont pas bien distribués a travers les catégories de réponse possibles, les données
peuvent étre dégénérées et, en conséquence, la méthode paramétrique ne peut pas fonc-
tionner correctement [140, 144, 147, 148]. L'utilisation de la méthode non-paramétrique est
une option dans ce cas, mais peut fournir des résultats méme plus biaisés que les méthodes
non- paramétriques [144] . fournir des résultats méme plus biaisés que les méthodes non-
paramétriques [144] .

B.4.4 Intervalle de Confiance (IC)

AUC est souvent présentée avec un intervalle de confiance (IC) de 95 %, puisque pour
un test obtenu a partir d’'un groupe de patients, ’AUC n’a pas une valeur fixe, mais une
valeur de I’échantillon qui est soumise a ’erreur statistique. Ainsi, il n’est pas possible
de choisir une valeur fixe d’AUC, mais il est préférable de choisir un intervalle de valeurs
parmi lesquelles se trouve la vraie valeur d’AUC avec un certain degré de confiance. Le
95 % IC donne l'intervalle de valeurs dans lequel la vraie valeur et le degré de confiance
associé se trouvent. Autrement dit, on peut étre sur a 95 % que le 95 % IC inclue la vraie
valeur d’AUC [149, 150]. Donc, si on considere que la vraie valeur d’AUC se trouve dans
95 % IC, il y a 5% de chance que ce soit faux.

B.4.5 Trouver le point optimal de seuil

Les trois méthodes suivantes peuvent étre utilisées pour déterminer le seuil optimal des
courbes ROC :

- Déterminer les points sur la courbe les plus proches de (0, 1),

- Calculer l'indice de Youden,

- Minimiser le critere de cott.

L’indice de Youden est le critere le plus utilisé généralement, parce qu’il est simple et
facile & calculer [151]. L’indice de Youden J est le point sur la courbe ROC qui est le plus
éloigné de la diagonale. Le principal objectif de I'indice de Youden est de maximiser la
différence entre le Taux de Vrai Positif TVP (la sensibilité) et le Taux de Faux Positif
TFP (1 - la spécificité). Mathématiquement, il s’exprime par I’équation suivante :

J = max(TPR+ FPR) (B.8)
J =max(S.+1—5,) (B.9)

La valeur de J pour le test continu peut étre placée en recherchant des valeurs plausibles
ou la somme de la sensibilité et la spécificité peut étre maximale.
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F1GURE B.7 — Détermination du meilleur seuil de la courbe ROC

B.5 Analyse en Composantes Principales

B.5.1 Historique et Définition

L’invention de I’Analyse en Composante Principale (ACP) fait souvent référence a Ho-
telling (1933) [85] bien que son origine soit attribuée a Jordan (1874) [152] ou a Galton
(1888) [126] , qui associerent les composantes principales avec lellipsoide de corrélation.
Mais il existe une description plus ancienne de cette méthode dans la physique de Cauchy
(1829) [153] .

Pearson (1901) [154] , apres Galton, a utilisé I’ ellipsoide de corrélation et a formulé I’ACP
comme représentant < la meilleur ligne droite, ou plan, qui lie un systeme de points dans
le plan, ou dans un espace de dimension trois ou plus ». Hotelling a développé I’ACP
jusqu’a son état actuel et lui a donné son nom <« Composantes Principales ». L’une des
meilleures références modernes est semble-t-il Jolliffe (2002) [86] .

L’analyse en composante principale a pour but de simplifier la dimension de données lors-
qu’il y a un grand nombre de variables interconnectées, en réduisant autant que possible
la disparité de variations présentes dans les variables originales [86, 155].

B.5.2 Analyse en Composantes Principales (ACP)

Soit X la matrice qui contient les données a analyser par 'ACP. Les lignes de la matrice
sont appelées < Observations > et les colonnes sont nommeées < Variables ». L’objectif de
I’ACP est de trouver une relation entre les observations de telle facon que les composantes
principales obtenues sont des combinaisons linéaires des variables originales. La premiere
composante principale a obligatoirement la plus grande variance possible. La deuxieme
composante devrait étre orthogonale a la premiere et avoir la plus grande variance possible.
Les autres composantes sont déterminées de la méme fagon [155] . Les projections des
observations dans l’espace de composantes principales, ou autrement dit, ces nouvelles
variables obtenues pour les observations, sont appelées les coordonnées factorielles.
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Prétraitement de la table de données

Généralement, la matrice de données sera prétraitée avant I’analyse [155] . Les colonnes de
X(1,5) doivent étre centrés pour que la moyenne de chaque colonne soit égal a 0. L’analyse
sera une ACP de covariance si chaque élément de X est divisé par v/T (ou /I —1), parce
que, dans un tel cas, la matrice X7 X est une matrice de covariance. De méme, ’analyse
sera une ACP de corrélation si chaque élément de X est divisé par sa norme (la norme 2),
parce que, alors, la matrice X7 X est une matrice de corrélation.

Détermination des Composantes Principales

Les composantes peuvent étre trouvés par la Décomposition en Valeurs Singulieres (DVS)
de la Matrice X(; ) qui a un rang L < {I,J} . La DVS décompose une matrice rectan-
gulaire de rang L en trois matrices simples : deux matrices orthogonales et une matrice
diagonale. La Décomposition en Valeurs Singulieres [156, 157] de la Matrice X est définie
par :

X = PAQ" (B.10)

ou :
P : Une matrice de dimension IxXL qui représente les vecteurs propres normalisés de la
matrice X X7, ses colonnes sont appelées les vecteurs singuliers gauches de X.
Q : Une matrice J x L qui représente les vecteurs propres normalisés de la matrice X7 X
, ses colonnes sont appelées les vecteurs singuliers droites de X.
A : est la matrice diagonale de valeurs singulieres. Sachant qu’elle est égale a qui est la
matrice diagonale (non nulle) des valeurs propres de X X7 et X7 X.
La multiplication de X par Q donne la projection des observations sur ’espace produit
par les composantes principales.

XQ =PAQTQ=PA=F (B.11)

ou :
F : I x L matrice de coordonnées factorielles.
Ainsi, Q transforme la matrice de données originale a des coordonnées factorielles et est
appelée la matrice de vecteurs propres. Finalement, X est interprétée comme le produit
de la matrice des coordonnées factorielles et la matrice de valeurs propres :

X =FrqQ" (B.12)
Avec FTF =A% et QTQ =1

Nombre de composantes

Seules les données qui contiennent les informations les plus importantes doivent étre ex-
traites. Donc, le probleme est de savoir combien de composantes doivent étre conservées.
Deux méthodes sont couramment utilisées pour déterminer combien de composantes
doivent étre retenues pour l'interprétation des résultats : le test scree posé par Cat-
tell (1966) [86, 158est basé sur la courbe décroissante des valeurs propres. Le nombre
de composantes a considérer dépend du premier point d’inflexion détecté sur la courbe.
Les composantes dont les valeurs propres sont avant le point d’inflexion doivent étre
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considérées comme les composantes principales. Une autre méthode propose de ne conser-
ver que les composantes dont les valeurs propres sont plus grandes que la valeur propre
moyenne. C’est-a-dire de conserver la i-eme composante si :

i=L
1
=1

> =

avec : L : rang de X. \; : La i-eme valeur propre de X. Pour une ACP de corrélation, Kaiser
et al. [159] ont conseillé de ne garder que les valeurs propres supérieures a 1. Cependant,
cette méthode présente certaines limites [160] .

Corrélations ou covariance

L’ACP utilise une matrice indiquant le degré de similarité entre les variables afin de
calculer les matrices qui permettent la projection de ces variables dans le nouvel espace.
Il est courant d’utiliser comme indice de similarité le coefficient de corrélation de Pearson,
ou la covariance. La corrélation de Pearson et la covariance ont l'avantage de donner
des matrices semi-définies positives dont les propriétés sont utilisées dans ’ACP (puisque
la décomposition propre de ces matrices existe toujours et a une forme particulierement
commode). Néanmoins, nous pouvons utiliser d’autres indices.

B.5.3 Interprétation de I’Analyse en Composantes Principales
Inertie d’'un composant

L’importance d’'une composante peut étre mise en évidence par son inertie ou par sa
contribution a l'inertie totale. L’inertie de la j-eme colonne est définie comme la somme
des carrés des éléments de cette colonne :

I
v = Zazfj (B.14)

L’inertie totale est définie comme la somme de tous les %2 :
I
72 = Z x? (B.15)
i,J

B.5.4 Interprétation des résultats

Un avantage de la ACP est qu’elle permet une visualisation optimale des variables et des
composantes sur 1’espace des composantes qui permet d’interpréter les corrélations entre
les variables d'une part et entre les variables et les autres composantes d’autre part. En
effet, que ce soit la représentation d’observations ou de variables dans ’espace des com-
posantes, deux points distants dans un espace k-dimensionnel peuvent apparaitre dans
I'espace bidimensionnel en se basant sur la direction utilisée pour la projection. Les pre-
miers travaux sur ce sujet datent de Gabriel (1971) [161] , Gower (1996) [162] et Legendre
(1998) [163] qui ont résumé les travaux antérieurs et étendu cette technique a d’autres
méthodes graphiques.

La représentation des variables differe de celle des observations : les dernieres sont représentées
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par leurs projections, mais les variables sont représentées par leurs corrélations. Lorsque
les données sont entierement représentées par seulement deux composantes, la somme des
corrélations au carré est égale a un, et donc, dans ce cas, les charges seront positionnées
sur un cercle appelé cercle de corrélations [155] . Plus la variable s’approche du cercle des
corrélations, plus sa reconstruction a partir des deux premieres composantes est facile.
Plus elle s’approche du centre du cercle, moins elle est importante pour les deux premieres
composantes.
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